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Метою кваліфікаційної роботи бакалавра є підвищення точності 

автоматизованого формування рекомендації щодо способу вторинної переробки 

текстильних матеріалів за мікрозображеннями шляхом розроблення 

нейромережевого методу класифікації їх мікроструктурних ознак. У процесі 

розробки програмного застосунку використано мову програмування Python, 

засоби глибокого навчання PyTorch, а також алгоритми комп’ютерного зору на 

базі CNN. Створена система орієнтована на використання у сфері переробки 

текстильних відходів, наукових дослідженнях, екологічному моніторингу та 

підприємствах легкої промисловості, де існує потреба в автоматизованому 

аналізі структури тканин. Практичне значення  розробки полягає у можливості 

підвищення ефективності сортування текстильних матеріалів, підтримці 

процесів вторинного використання та сприянні впровадженні принципів 

циркуляції економіки у текстильній галузі. 
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Вступ 

Кваліфікаційна робота бакалавра присвячена підвищенню ефективності 

автоматизованого формування рекомендацій щодо способу вторинної переробки 

текстильних матеріалів за мікрозображеннями із використанням нейромереж 

глибокого навчання. 

Актуальність. Актуальність дослідження методів автоматизованої 

класифікації текстильних матеріалів за мікрозображеннями визначається 

зростанням обсягів виробництва та споживання текстильних виробів, а також 

необхідністю ефективного сортування та вторинної переробки текстильних 

відходів. Значна кількість сучасних тканин містить синтетичні волокна, що 

ускладнює процес їх повторного використання та потребує точного визначення 

складу матеріалу для вибору способу подальшої переробки. 

Традиційні підходи до аналізу текстильних матеріалів часто базуються на 

використанні спеціалізованого лабораторного обладнання або експертній оцінці 

фахівців, що є трудомістким, потребує значних часових витрат та ускладнює 

автоматизацію процесу аналізу тканин. Розвиток комп’ютерного зору та 

нейромереж глибокого навчання дозволяє створювати інтелектуальні системи, 

здатні автоматично аналізувати структуру текстильних матеріалів за цифровими 

зображеннями та визначати характеристики тканин без необхідності ручного 

формування ознак. 

Згорткові нейронні мережі активно застосовуються у задачах класифікації 

зображень, аналізу текстур та автоматизованого розпізнавання об’єктів. 

Використання таких підходів для аналізу текстильних матеріалів дозволяє 

підвищити точність класифікації тканин, зменшити вплив людського фактору та 

автоматизувати процес вибору способу вторинної переробки текстильних 

матеріалів. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованого аналізу текстильних 

матеріалів за мікрозображеннями та формування рекомендацій щодо способу їх 

вторинної переробки. 
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Предмет дослідження – методи та засоби глибокого навчання для 

автоматизованої класифікації текстильних матеріалів за мікрозображеннями. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності 

автоматизованого формування рекомендації щодо способу вторинної переробки 

текстильних матеріалів за мікрозображеннями шляхом розроблення 

нейромережевого методу класифікації їх мікроструктурних ознак, що оцінюється 

за показниками якості класифікації матеріалів та часткою правильно 

сформованих рекомендацій щодо способу переробки. 

Завдання кваліфікаційної роботи бакалавра – провести аналіз 

предметної області класифікації текстильних матеріалів та методів їх вторинної 

переробки; виконати огляд сучасних методів глибокого навчання для задач 

аналізу зображень; проаналізувати існуючі програмні рішення у сфері 

автоматизованого аналізу текстильних матеріалів; виконати підготовку та 

попередню обробку набору мікрозображень тканин; розробити метод 

класифікації текстильних матеріалів із використанням нейромережі глибокого 

навчання; створити програмну реалізацію інтелектуальної системи 

автоматизованої класифікації текстилю та формування рекомендацій щодо 

способу вторинної переробки; виконати дослідження ефективності розробленого 

методу з використанням створеного програмного забезпечення. 



6 

 

Розділ 1  Характеристика предметної області: аналіз моделей, методів 

та реалізацій 

 

1.1 Аналіз інформаційних моделей 

 

Предметна область вторинної переробки текстильних матеріалів 

розглядається як прикладна задача інтелектуального аналізу візуальних даних. 

Основний акцент роботи полягає не лише в описі екологічної проблеми 

текстильних відходів, а у формалізації процесу автоматизованого визначення 

властивостей тканини за цифровими мікрозображеннями, виділенні 

інформативних ознак її структури та подальшій класифікації матеріалу засобами 

комп’ютерного зору і глибокого навчання. 

Стрімке поширенні індустрії швидкої моди спричиняє значне посилення 

негативного впливу на навколишнє середовище, що супроводжується надмірним 

використанням природних ресурсів і постійним збільшенням кількості 

текстильних відходів. На сьогодні текстильна промисловість належить до 

найбільш екологічно навантажених галузей, оскільки є джерелом близько 8% 

світових викидів вуглецю, а також суттєво впливає на забруднення водного 

середовища, зокрема спричиняє близько 35% забруднення океанів 

мікропластиком та близько 20% забруднення водних ресурсів [1].  

Протягом останніх років обсяги виготовлення текстильної продукції 

суттєво зросли, тоді як період експлуатації одягу значно зменшився, унаслідок 

чого кількість текстильних відходів постійно збільшується. Разом з цим серед 

населення залишається низький рівень поінформованості щодо сортування та 

вторинної переробки тканин. Значна частина споживачів не володіє інформацією 

про те, які текстильні вироби можуть повторно використовуватись або 

перероблені, однак багато людей підтримують ідею здачі непотрібного одягу за 

умови наявності зручної системи збору та переробки [2]. 

У наукових працях, присвячених проблемам поводження з текстильними 

відходами в Україні, значна увага приділяється питанням розвитку систем 

повторного використання та переробки текстильної продукції. Дослідники 



7 

 

акцентують увагу на потреба створення ефективної інфраструктури збору 

текстильних матеріалів, а також впровадженні сучасних технологічних рішень 

для їх подальшої переробки [3]. 

Важливу роль у зменшенні екологічного навантаження відіграє 

впровадження технологій повторного використання матеріалів у легкій 

промисловості, що дає можливість скоротити споживання первинної сировини, 

зменшити обсяги відходів та знизити негативний вплив виробництва на 

навколишнє середовище. Як вторинну сировину використовують перероблені 

пластикові пляшки, текстильні залишки, відходи шкіряного виробництва та 

паперові волокна. Такі матеріали застосовуються для створення синтетичних 

волокон, екологічного текстилю, спортивного одягу, аксесуарів і підошв для 

взуття. Подібний підхід сприяє реалізації принципів циркулярної економіки та 

більш ефективному використанню ресурсів [4]. 

У сфері переробки текстильних матеріалів застосовуються різні способи 

повторного використання сировини. Одним із них є ресайклінг, який полягає у 

переробці відходів для створення нової продукції. Апсайклінг передбачає творче 

переосмислення матеріалів із підвищенням їхньої цінності та функціональності 

[5]. Фрісайлінг, своєю чергою, орієнтований на повторне використання виробів 

із мінімальними змінами їхньої початкової форми та структури [6].  

Ресайклінг текстильних матеріалів реалізується переважно за допомогою 

двох методів, механічного та хімічного. Механічна переробка базується на 

процесах подрібнення, сортування та обробки відходів без зміни хімічної 

структури волокон, тобто матеріал не розкладається на окремі хімічні 

компоненти. Такий підхід дає змогу повторно використовувати текстильну 

сировину у виробництві різних матеріалів. Зокрема, відходи вовни можуть 

застосовуватися для виготовлення ватину, наповнювачів і нетканих полотен, а 

текстильні залишки бавовни використовуються для отримання нової пряжі та 

інших текстильних виробів [7].  

Хімічний метод переробки передбачає руйнування структури волокон 

шляхом використання спеціальних хімічних процесів з подальшим отриманням 
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нової сировини або відновлених волокон. Завдяки такому підходу можливо 

відновлювати целюлозу з бавовняних матеріалів і створювати регенеровану 

пряжу, а також виготовляти поліестерові волокна з переробленого ПЕТ, 

отриманого із пластикових пляшок чи текстильних відходів. Перевагою цього 

способу є можливість отримання матеріалів із характеристиками, близькими до 

первинної сировини. Водночас хімічна переробка характеризується складністю 

технологічного процесу, значними витратами енергії та потребою у 

використанні спеціальних хімічних речовин. [8]. 

Таким чином, вторинна переробка текстильних матеріалів відіграє 

важливу роль у зменшенні екологічного навантаження та забезпеченні більш 

раціонального використання ресурсів, проте реалізація цього процесу потребує 

ефективних підходів до сортування й обробки текстильних відходів. Якість 

визначення складу тканин безпосередньо впливає на вибір оптимального 

способу подальшої переробки. У зв’язку з цим застосування сучасних 

інформаційних технологій та методів штучного інтелекту створює можливість 

автоматизувати аналіз текстильних матеріалів, підвищити точність класифікації 

та прискорити процес прийняття рішень у сфері переробки, що сприятиме 

оптимізації виробничих процесів і зниженню негативного впливу на  

навколишнє середовище. 

 

1.2 Огляд теоретичних підходів до розв’язку подібних задач 

 

В умовах активного впровадження сучасних технологій та посилення 

екологічних проблем цифровізація стає одним із ключових чинників 

удосконалення систем переробки відходів [9]. Використання цифрових 

технологій для обробки інформації, автоматизації процесів і надання послуг 

дозволяє підвищити ефективність функціонування систем, пришвидшити 

передачу даних та забезпечити ширший доступ до інформаційних ресурсів [10]. 

Останніми роками все більшої актуальності набуває впровадження сучасних 

технологічних рішень у сфері управління відходами. У зв’язку з цим цифрові 
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інструменти відіграють важливу роль у створенні ефективних, екологічно 

безпечних і ресурсозберігаючих підходів до організації процесів  

переробки відходів [9]. 

Інтеграція новітніх технологічних рішень у сферу переробки відходів 

дозволяє підвищити точність сортування матеріалів, зменшити витрати на 

виробничі процеси та мінімізувати негативний вплив на навколишнє 

середовище. Серед найбільш перспективних напрямів розвитку виділяють 

системи комп’ютерного зору, технології ближньої інфрачервоної спектроскопії 

та методи штучного інтелекту, які застосовуються в автоматизованих 

комплексах для аналізу й сортування відходів [11]. 

Штучний інтелект надає можливість виконувати аналіз даних щодо 

кількості відходів і потреби у перероблених матеріалах, що сприяє 

прогнозуванню необхідних ресурсів та більш ефективному управлінню запасами 

відповідно до отриманих результатів [9]. Крім цього, автоматизовані системи, 

побудовані на основі нейронних мереж і алгоритмів ШІ, забезпечують точне та 

продуктивне сортування відходів. Подібні рішення виконують ідентифікацію 

різних типів матеріалів шляхом аналізу зображень або інформації, отриманої із 

сенсорних пристроїв, що дозволяє підвищити якість класифікації та покращити 

ефективність технологічних процесів [9]. 

У таких умовах технології комп’ютерного зору набувають особливого 

значення, оскільки забезпечують автоматизовану обробку зображень і великих 

обсягів даних з метою визначення характерних ознак матеріалів. Основу CV-

систем становлять алгоритми машинного та глибокого навчання, які дають змогу 

розпізнавати об’єкти, знаходити закономірності й характерні патерни, а також 

відтворювати окремі принципи людського зорового сприйняття під час  

аналізу інформації [12]. 

Одними з найбільш результативних моделей у системах комп’ютерного 

зору є згорткові нейронні мережі, які призначені для аналізу, розпізнавання та 

класифікації зображень. Нейронні мережі як складова штучного інтелекту здатні 

накопичувати, узагальнювати та використовувати отриману інформацію для 
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розв’язання поставлених задач і формування нових знань у процесі роботи [13]. 

Ефективність CNN значною мірою пов’язана зі здатністю враховувати 

двовимірну структуру зображень та автоматично виконувати аналіз візуальних 

даних. Такі моделі самостійно визначають характерні ознаки, виявляють складні 

закономірності, зменшують просторову розмірність даних і здійснюють їх 

класифікацію, що забезпечує високу точність автоматизованого розпізнавання 

об’єктів [14]. Основу CNN становлять згорткові шари, завдяки яким мережі 

можуть автоматично виділяти необхідні ознаки без ручного формування 

характеристик. Такі моделі широко використовуються у задачах класифікації 

зображень, розпізнавання облич і виявлення об’єктів. Разом із перевагами, до 

яких належать висока точність та автоматизація аналізу даних, згорткові 

нейронні мережі характеризуються значними вимогами до обчислювальних 

ресурсів під час навчання та функціонування [15]. 

На відміну від згорткових нейронних мереж, орієнтованих переважно на 

аналіз двовимірних зображень, для обробки послідовних даних застосовуються 

рекурентні нейронні мережі. Такі архітектури призначені для роботи з 

інформацією, представленою у вигляді послідовностей, зокрема текстових 

даних, аудіосигналів або часових рядів. Завдяки наявності рекурентних зв’язків 

RNN здатні зберігати інформацію про попередні елементи послідовності, що 

дозволяє враховувати часові залежності між даними. Разом із цим під час 

обробки довгих послідовностей можуть виникати проблеми зникання або вибуху 

градієнтів, які ускладнюють навчання моделі [16]. Рекурентні нейронні мережі 

доцільно використовувати для аналізу історичних даних щодо накопичення 

відходів, прогнозування потреби у перероблених матеріалах, а також для задач 

моніторингу й контролю технологічних процесів. 

Разом із нейронними мережами для розв’язання задач класифікації даних 

широко застосовується метод опорних векторів, принцип роботи якого полягає у 

побудові гіперплощини, що забезпечує розділення об’єктів між різними класами 

з максимальною точністю. Для обробки даних зі складною структурою 

використовуються нелінійні ядра, які дозволяють виконувати класифікацію 
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навіть у випадках, коли дані не можуть бути лінійно розділені. До переваг SVM 

належать висока точність результатів та ефективність при невеликих обсягах 

навчальних вибірок. Водночас серед недоліків виділяють значні обчислювальні 

витрати при роботі з великими наборами даних, а також складність застосування 

у задачах багатокласової класифікації [17]. 

Отже, для побудови автоматизованих систем сортування й класифікації 

текстильних матеріалів найбільш доцільним є застосування згорткових 

нейронних мереж. Такі моделі забезпечують автоматичне виділення характерних 

ознак із зображень, дозволяють точно визначати тип і властивості матеріалів, а 

також сприяють вибору найбільш ефективного способу їх вторинної переробки. 

Інші методи, зокрема RNN чи SVM, можуть використовуватися для аналізу 

послідовних даних або обробки попередньо сформованих ознак, проте саме CNN 

демонструють найвищу ефективність під час роботи з візуальною інформацією 

про текстильні матеріали. Завдяки цьому згорткові нейронні мережі є важливою 

складовою сучасних цифрових систем у сфері управління відходами та 

ресурсозбереження. 

 

1.3 Аналіз існуючих програмних засобів та наукових рішень 

 

У сучасному суспільстві правильне сортування відходів відіграє важливу 

роль у підвищенні екологічної свідомості населення та формуванні 

відповідального ставлення до збереження навколишнього середовища. Хоча 

проблема утилізації відходів має глобальний характер, одним із найважливіших 

етапів перед їх подальшою переробкою залишається саме сортування [18]. З 

метою спрощення цього процесу та його адаптації до повсякденного 

використання дедалі активніше впроваджуються готові цифрові рішення, які 

сприяють підвищенню точності та ефективності сортування відходів. 

Одним із прикладів рішень є вебзастосунок «AI Fabric Identifier» від 

Precisionly [19], призначений для автоматизованого визначення типів 

текстильних матеріалів (рисунок 1.1). 
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Рисунок 1.1 – Головний екран «AI Fabric Identifier» [19] 

Користувач має можливість завантажити зображення тканини або вказати 

її основні характеристики, після чого система виконує аналіз текстури, 

структури переплетення та складу волокон і надає інформацію щодо типу 

матеріалу та рекомендацій з догляду за ним (рисунок 1.2). 

 

Рисунок 1.2 – Відображення результатів аналізу зображення [19] 

Подібний сервіс дозволяє оперативно визначати різновиди тканин і 

отримувати відомості про сфери їх застосування та типи продукції, для яких 

вони використовуються. Робота системи базується на технологіях 

комп’ютерного зору, навчених на великій кількості текстильних зображень, 

завдяки чому здійснюється порівняння завантаженої фотографії з базою даних 

тканин для визначення найбільш ймовірного типу матеріалу. 
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Попри переваги такого рішення, сервіс має низку обмежень. Зокрема, 

користувачеві доступна обмежена кількість безкоштовних спроб аналізу, а 

повний функціонал відкривається лише після оформлення платної підписки. 

Крім того, точність результатів значною мірою залежить від якості фотографії, 

рівня освітлення та масштабу зображення. Водночас система не надає 

рекомендацій щодо подальшого використання або вторинної переробки тканин, 

що обмежує її практичну цінність у контексті вирішення екологічних проблем та 

управління текстильними відходами. 

Ще одним прикладом цифрового рішення є вебзастосунок «AI Fabric 

Identifier» від AI Two, який забезпечує швидке визначення типу текстильного 

матеріалу за фотографією [20]. Система виконує аналіз структури переплетення, 

текстури, особливостей драпірування та інших характерних ознак тканини, після 

чого визначає відповідну категорію матеріалу (рисунок 1.3). 

 

Рисунок 1.3 – Результати класифікації типу тканини на сервісі від AI Two [20] 

Окрім визначення типу матеріалу, сервіс надає розширену інформацію 

про тканину, зокрема її основні характеристики, категорію, можливі сфери 

застосування, рівень цінності та додаткові відомості про матеріал. Такий підхід 

дозволяє користувачу отримати більш повне уявлення про властивості тканини, 

її практичне використання та особливості застосування у різних сферах, від 

побутових виробів до елементів одягу. 

Разом із цим система не пропонує конкретних рекомендацій щодо 

подальшої вторинної переробки визначеного матеріалу, що можна вважати 
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одним із її основних недоліків. Надана інформація має переважно довідковий та 

описовий характер і орієнтована головним чином на ідентифікацію тканини та 

оцінювання її властивостей. 

Ще одним прикладом цифрового рішення є мобільний застосунок «Fabric 

and Textile Identifier», який доступний для пристроїв на базі iOS через App Store 

[21]. Додаток орієнтований на швидке визначення типу текстильного матеріалу 

за допомогою фотографій або знімків тканини, що забезпечує зручність 

використання та робить його доступним для широкого кола користувачів без 

необхідності спеціальних технічних знань (рисунок 1.4). 

 

Рисунок 1.4 – Мобільний додаток «Fabric and Textile Identifier» [21] 

Після завантаження фотографії система виконує аналіз візуальних 

характеристик тканини, зокрема структури переплетення, текстури та 

зовнішнього вигляду матеріалу, після чого формує результат із найбільш 

ймовірною класифікацією тканини. 

До основних переваг такого рішення належать мобільність та простота 

використання, оскільки застосунок функціонує безпосередньо на смартфоні та 

дозволяє оперативно отримувати результати під час сортування або в інших 
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умовах без використання комп’ютера. Інтерфейс розрахований на широке коло 

користувачів і не потребує спеціальних технічних навичок чи складних 

налаштувань. Крім того, додаток забезпечує можливість миттєвого створення 

фотографій та їх подальшого аналізу в межах одного середовища. 

Водночас застосунок має певні обмеження, пов’язані з точністю 

розпізнавання та глибиною аналізу, оскільки якість результатів залежить від 

характеристик зображення та можливостей алгоритмів, які не завжди коректно 

визначають складні або змішані текстильні матеріали. Також система не надає 

рекомендацій щодо способів вторинної переробки тканин чи можливостей їх 

подальшого використання, обмежуючись лише базовим визначенням  

типу матеріалу. 

У науковій роботі «Textile Defect Detection Using Artificial Intelligence and 

Computer Vision – A Preliminary Deep Learning Approach» [22] запропоновано 

систему автоматизованого виявлення дефектів текстильних матеріалів із 

використанням технологій комп’ютерного зору та глибокого навчання. Автори 

застосували модель YOLOv11 для виявлення дефектів тканини в режимі 

реального часу та виконали розгортання системи на edge-пристрої NVIDIA 

Jetson Orin Nano. Дослідження демонструє ефективність використання 

згорткових нейронних мереж для аналізу текстильних матеріалів та 

автоматизації виробничих процесів. 

У дослідженні «Exploring the Role of Artificial Intelligence for Pattern 

Recognition of Textile Sorting and Recycling for Circular Economy» [23] розглянуто 

застосування методів штучного інтелекту та комп’ютерного зору для 

автоматизації процесів сортування та вторинної переробки текстильних 

матеріалів. Автори аналізують підходи до обробки текстильних зображень із 

використанням алгоритмів сегментації та кластеризації, зокрема Otsu 

Thresholding і K-Means Clustering, які дозволяють класифікувати матеріали на 

основі їх візуальних характеристик. Отримані результати підтверджують 

ефективність технологій комп’ютерного зору для оптимізації процесів 

сортування текстильних відходів та підтримки концепції циркулярної економіки. 
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Водночас зазначається, що традиційні методи аналізу зображень мають певні 

обмеження під час роботи зі складними текстурами тканин, що обґрунтовує 

доцільність використання сучасних методів глибокого навчання та згорткових 

нейронних мереж для підвищення точності класифікації текстильних матеріалів. 

У статті «The essence and applications of machine vision inspection for textile 

industry» [24] розглянуто сучасні підходи до застосування технологій машинного 

зору у текстильній промисловості. Автори аналізують методи автоматизованого 

контролю якості тканин, виявлення дефектів та класифікації текстильних 

матеріалів із використанням технологій комп’ютерного зору та глибокого 

навчання. У роботі розглядаються підходи на основі згорткових нейронних 

мереж, які дозволяють автоматично виділяти ознаки із зображень тканин та 

підвищувати точність аналізу текстильних матеріалів. Дослідження демонструє 

перспективність використання технологій машинного зору для автоматизації 

процесів контролю якості, сортування та аналізу текстильних виробів у 

промисловості. 

Отже, проведений аналіз наявних цифрових рішень показав, що сучасні 

вебзастосунки та мобільні додатки, побудовані на основі технологій 

комп’ютерного зору, здатні значно спростити процес ідентифікації текстильних 

матеріалів та сортування відходів. Такі системи є зручними, доступними та 

орієнтованими на широке коло користувачів. Проте їхнім спільним недоліком 

залишається відсутність рекомендацій щодо оптимальних способів вторинної 

переробки тканин, що підтверджує доцільність створення комплексної 

інтелектуальної системи, здатної не лише класифікувати матеріали, а й 

визначати можливі напрями їх повторного використання та переробки. 

 

1.4 Мета, задачі та вимоги до реалізації інтелектуальної системи 

 

Метою кваліфікаційної роботи є підвищення точності автоматизованого 

формування рекомендації щодо способу вторинної переробки текстильних 

матеріалів за мікрозображеннями шляхом розроблення нейромережевого методу 



17 

 

класифікації їх мікроструктурних ознак, що оцінюється за показниками якості 

класифікації матеріалів та часткою правильно сформованих рекомендацій щодо 

способу переробки. 

Для досягнення поставлених цілей передбачено виконання таких завдань: 

− провести дослідження предметної області класифікації текстильних 

матеріалів за візуальними характеристиками; 

− розробити метод класифікації текстильних матеріалів за 

мікрозображеннями засобами глибокого навчання для вибору способу вторинної 

переробки; 

− спроєктувати архітектуру та виконати програмну реалізацію 

інтелектуальної системи класифікації тканин; 

− виконати валідацію розробленого методу на основі розробленої 

інтелектуальної системи. 

Отже, реалізація поставлених задач забезпечує комплексний підхід до 

створення інтелектуальної системи автоматизованої класифікації текстильних 

матеріалів, поєднуючи дослідження сучасних методів комп’ютерного зору, 

практичну розробку програмного продукту та оцінювання ефективності його 

функціонування. Це дозволяє підвищити точність і швидкість визначення типу 

тканини, а також сприяє підтримці процесів сортування та вторинної переробки 

текстильних матеріалів. 
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Розділ 2  Метод класифікації текстильних матеріалів за 

мікрозображеннями 

 

2.1 Формалізація процесу виявлення типу текстилю 

 

У сучасних системах комп’ютерного зору задачі аналізу текстильних 

матеріалів дедалі частіше розглядаються як задачі багатокласової класифікації 

зображень із використанням методів глибокого навчання та згорткових 

нейронних мереж. У праці «Нейромережева технологія аналізу макроструктури 

тканин для інтелектуальних виробничих систем легкої промисловості» 

запропоновано підхід до визначення співвідношення синтетичних і натуральних 

волокон на основі аналізу цифрових зображень тканин із використанням 

архітектури EfficientNet-B0. Автори здійснили класифікацію тканин за трьома 

інтервалами вмісту синтетичних волокон: 30–50 %, 50–70 % та 70–100 %, що 

підтвердило ефективність використання згорткових нейронних мереж для 

автоматизованого аналізу текстильних матеріалів [25]. 

Запропонований підхід демонструє доцільність використання CNN-

моделей для задач класифікації текстильних зображень, оскільки такі моделі 

здатні автоматично виділяти текстурні ознаки тканин та формувати узагальнене 

представлення їх структури. Це дозволяє забезпечити високу точність 

класифікації та ефективно застосовувати подібні системи у процесах 

автоматизованого сортування, контролю якості та вторинної переробки 

текстильних матеріалів. 

У межах даної роботи задача автоматизованого аналізу текстильних 

матеріалів формалізується як задача багатокласової класифікації зображень. На 

вхід інтелектуальної системи подається цифрове RGB-зображення 

мікроструктури текстильного матеріалу, яке після попередньої обробки 

приводиться до фіксованого розміру 224 × 224 пікселі, перетворюється у тензор 

та нормалізується. Метою класифікації є визначення діапазону вмісту 

синтетичних волокон у тканині, що надалі використовується для формування 

рекомендації щодо способу вторинної переробки. 
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Простір вхідних даних подаватиметься у вигляді множини: 

𝑋 =  {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛},                                             (2.1) 

де xᵢ – окреме зображення текстильного матеріалу, представлене у вигляді 

тривимірного тензора розмірності 3 × 224 × 224, що відповідає трьом колірним 

каналам RGB та фіксованому розміру зображення після попередньої обробки. 

Простір вихідних рішень задаватиметься множиною класів: 

 𝑌 = {30 − 50, 50 − 70, 70 − 100},                              (2.2) 

де кожен клас відповідає певному діапазону вмісту синтетичних волокон у 

текстильному матеріалі. Клас 30-50 характеризує матеріали з помірним вмістом 

синтетичних волокон, клас 50-70 відповідає матеріалам зі змішаним складом із 

підвищеною часткою синтетики, а клас 70-100 описує матеріали з високим 

вмістом синтетичних волокон. 

Математично модель класифікації буде подаватися у вигляді функції: 

𝑓 ∶  𝑋 → 𝑌,                                                  (2.3) 

де функція ƒ відображає вхідне зображення текстильного матеріалу у 

відповідний клас. 

У процесі роботи нейронна мережа формуватиме вектор оцінок 

належності зображення до кожного класу: 

𝑧 =  𝑓(𝑥) =  (𝑧1, 𝑧2, 𝑧3),                                     (2.4) 

де 𝑧1, 𝑧2, 𝑧3 – вихідні значення моделі для кожного з трьох класів. Для 

перетворення цих значень у ймовірності застосовується функція Softmax: 

𝑝𝑖 =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒
𝑧𝑗

𝑗
,                                                 (2.5) 

де 𝑝𝑖 – ймовірність належності зображення до -го класу. Остаточне рішення 

приймається шляхом вибору класу з найбільшим значенням ймовірності: 

𝑦̂ = arg max(𝑝𝑖).                                          (2.6) 

Для навчання моделі буде використовуватись функція втрат перехресної 

ентропії, яка є стандартною для задач багатокласової класифікації: 

𝐿 =  − ∑ 𝑦𝑖  𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖)𝑖 ,                                      (2.7) 

де 𝑦𝑖 – істинна мітка класу, а 𝑝𝑖 – прогнозована ймовірність належності 

зображення до відповідного класу. Мінімізація функції втрат дозволяє моделі 
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поступово коригувати параметри нейронної мережі та підвищувати точність 

класифікації. 

Після визначення класу система формуватиме рекомендацію щодо 

способу вторинної переробки текстильного матеріалу. Для класу 30-50 

рекомендується механічна переробка або комбіноване сортування, для класу 50-

70 – комбінована або хімічна переробка, а для класу 70-100 – хімічна переробка 

синтетичних волокон. Таким чином, інформаційна модель системи охоплює не 

лише класифікацію текстильного матеріалу за зображенням, а й подальшу 

інтерпретацію результату для підтримки прийняття рішень щодо вторинної 

переробки текстильних відходів. 

 

2.2 Нейромережевий метод класифікації текстильних матеріалів 

 

Для автоматизованої класифікації текстильних матеріалів у роботі 

запропоновано використання згорткової нейронної мережі EfficientNet-B0. Вибір 

такого підходу обумовлений високою ефективністю CNN-моделей у задачах 

аналізу зображень та здатністю автоматично виділяти текстурні й структурні 

ознаки тканин без необхідності ручного формування характеристик. 

EfficientNet-B0 належить до сучасних архітектур глибокого навчання, які 

використовують метод композитного масштабування для збалансованого 

масштабування глибини, ширини та роздільної здатності мережі. Такий підхід 

дозволяє досягти високої точності класифікації при відносно невеликих 

обчислювальних витратах, що робить архітектуру ефективною для задач 

комп’ютерного зору та аналізу текстильних матеріалів [26]. 

Архітектура EfficientNet-B0 передбачає використання згорткових шарів 

для автоматичного виділення ознак текстильного матеріалу, шарів Batch 

Normalization для стабілізації процесу навчання, функції активації Swish та 

pooling-шарів для зменшення просторової розмірності карт ознак. На 

завершальному етапі застосовується повнозв’язний класифікаційний шар, який 
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формує вихідний вектор оцінок класів для подальшої класифікації  

текстильного матеріалу. 

Процес навчання нейронної мережі є важливим етапом формування 

моделі, здатної виконувати точну класифікацію текстильних матеріалів за їх 

візуальними характеристиками. Під час навчання модель послідовно аналізує 

набір зображень тканин із відповідними мітками класів, автоматично виділяє 

характерні ознаки та коригує вагові коефіцієнти для мінімізації  

помилки класифікації. 

На першому етапі до системи подається набір зображень текстильних 

матеріалів разом із мітками класів та параметрами попередньої обробки. Далі 

виконується масштабування зображень, нормалізація значень пікселів і 

перетворення даних у тензорний формат. Після попередньої обробки дані 

розділяються на навчальні, валідаційні та тестові вибірки. 

На наступному етапі навчальна вибірка передається до нейронної мережі. 

У процесі прямого проходу модель формує вихідні значення для кожного класу, 

після чого обчислюється функція втрат, яка визначає різницю між 

прогнозованими та правильними значеннями класів. Далі виконується зворотне 

поширення помилки, у результаті якого обчислюються градієнти функції втрат 

та здійснюється оновлення ваг нейронної мережі за допомогою  

оптимізатора Adam. 

Процес навчання повторюється протягом визначеної кількості епох, що 

дозволяє поступово покращувати якість класифікації. Результатом роботи є 

навчена модель, збережені вагові коефіцієнти та метрики класифікації,  

які використовуються для подальшого аналізу ефективності  

нейромережевого методу. 

На алгоритмі нище, наведено математичний псевдокод процесу навчання 

нейромережі для класифікації текстильних матеріалів. 

Вхідні дані: 

D =  {(xi, yi)} – набір зображень текстильних матеріалів; 

C =  {30– 50 %, 50– 70 %, 70– 100 %} – множина класів; 

N – кількість епох навчання; 
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α – швидкість навчання; 

M – модель EfficientNet-B0. 

Вихідні дані:  

навчена модель M; 

збережені ваги W; 

метрики класифікації. 

Кроки алгоритму: 

1. Виконати попередню обробку dataset:  

a. масштабування зображень до 224×224;  

b. нормалізація значень пікселів;  

c. перетворення зображень у тензори.  

2. Розділити dataset:  

a. train set;  

b. validation set;  

c. test set. 

3. Передати train set у модель EfficientNet-B0: 

a. 𝑧(𝑖) =  𝑓(𝑥(𝑖);  𝑊) 

4. Обчислити ймовірності класів: 

a. 𝑝𝑖 =
𝑒𝑧𝑖

𝛴𝑒
𝑧𝑗 

5. Обчислити функцію втрат: 

a. 𝐿 =  −𝛴𝑦𝑖 log(𝑝𝑖) 

6. Виконати зворотне поширення помилки: 

a. 
𝜕𝐿

𝜕𝑊
 

7. Оновити ваги моделі: 

a. 𝑊 =  𝑊 –  𝛼 ·
𝜕𝐿

𝜕𝑊
 

8. Повторити кроки 3–7 протягом N епох. 

9. Оцінити модель на validation set та test set. 

10. Зберегти ваги моделі W. 

Запропонований нейромережевий метод призначений для визначення 

діапазону вмісту синтетичних волокон у тканині за цифровими зображеннями 

текстильних матеріалів. У межах роботи задача розглядається як задача 

багатокласової класифікації зображень, де вхідними даними є RGB-зображення 

мікроструктури тканини, а вихідними результатами – класи 30-50 %, 50-70 % та 

70-100 % вмісту синтетичних волокон. 
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На рисунку 2.1 зображена схема, яка відображає основні етапи обробки 

зображення текстильного матеріалу, починаючи від завантаження вхідного 

зображення та завершуючи визначенням класу і формуванням рекомендації 

щодо способу вторинної переробки. 

Рисунок 2.1 – Схема використання навченої нейромережі  

для розв’язання задачі 

Відповідно до рисунка 2.1, на першому етапі до системи подається 

цифрове RGB-зображення текстильного матеріалу. Далі виконується попередня 

обробка зображення, що передбачає зміну його розміру, нормалізацію та 

перетворення у тензорний формат. Після цього підготовлене зображення 

передається до згорткової нейронної мережі, яка автоматично виділяє характерні 

текстурні та структурні ознаки тканини. 

− цифрове RGB-зображення текстильного матеріалу: x; 

− навчена модель EfficientNet-B0: М; 

− множина класів: 𝐶 =  {30– 50 %, 50– 70 %, 70– 100 %}; 

− вагові коефіцієнти моделі: W; 

− база рекомендацій щодо вторинної переробки: R. 

Вхідні дані: 

Крок 1 – Попередня обробка зображення: 𝑥 →  𝑥′, де 𝑥′ ∈  𝑅3×224×224  

масштабування; нормалізація; перетворення у тензор. 

 

Крок 2 – Передача зображення до нейронної мережі та автоматичне виділення 

ознак тканини:: 𝐹 =  𝜑(𝑥′), де F – множина текстурних і структурних ознак. 

сформованих згортковими шарами. 

Крок 3 – Формування вектору оцінок класів: 𝑧 =  (𝑧1, 𝑧2, 𝑧3), де z₁, z₂, z₃ – оцінки 

для класів. 

Крок 4 – Обчислення ймовірностей класів та визначення прогнозованого класу: 

𝑝ᵢ =
𝑒𝑧ᵢ

𝛴 𝑒𝑧ⱼ       ŷ = arg max(𝑝ᵢ), 

де ŷ ∈  𝐶. 

 

Крок 5 – Формування рекомендації щодо способу вторинної переробки: 

𝑟 =  𝑅(ŷ), де r – рекомендований спосіб переробки. 

 

− визначений клас текстильного матеріалу: ŷ; 

− ймовірності належності до класів: 𝑝 =  (𝑝1, 𝑝2, 𝑝3); 

− рівень впевненості моделі: max(𝑝ᵢ); 

− рекомендований спосіб вторинної переробки: r. 

Вихідні дані: 
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На наступному етапі модель формує вихідний вектор оцінок для кожного 

з трьох класів вмісту синтетичних волокон. За допомогою функції Softmax ці 

значення перетворюються у ймовірності належності зображення до класів вмісту 

синтетики. Остаточне рішення приймається за класом із найбільшою 

ймовірністю. Після визначення класу система формує рекомендацію щодо 

найбільш доцільного способу вторинної переробки текстильного матеріалу. 

Таким чином, використання архітектури EfficientNet-B0 дозволяє 

реалізувати ефективний нейромережевий метод класифікації текстильних 

матеріалів, здатний автоматично аналізувати візуальні ознаки тканини, 

визначати діапазон вмісту синтетичних волокон та формувати рекомендації 

щодо способів вторинної переробки матеріалу. 

 

2.3 Підготовка робочих вхідних даних для системи 

 

Для навчання та тестування нейромережевого методу класифікації 

текстильних матеріалів було обрано набір даних «Fabric Fiber Composition Micro-

Image Dataset», розміщений на платформі Kaggle [27]. Датасет містить 

мікроскопічні зображення текстильних матеріалів, згрупованих відповідно до 

діапазону вмісту синтетичних волокон у тканині. Використання такого набору 

даних дозволяє проводити аналіз текстурних та структурних особливостей 

матеріалів за цифровими зображеннями та виконувати їх  

автоматизовану класифікацію. 

Набір даних складається із 756 мікрозображень текстильних матеріалів, 

які поділені на три класи відповідно до діапазону вмісту синтетичних волокон у 

тканині. Розподіл зображень між класами наведено на рисунку 2.2.  

До першого класу належать зображення матеріалів із вмістом 

синтетичних волокон від 30% до 50% у кількості 248 зображень. Другий клас 

містить 255 зображень тканин із вмістом синтетики від 50% до 70%, тоді як 

третій клас складається із 253 зображень матеріалів із вмістом синтетичних 

волокон у межах від 70% до 100%. 
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Рисунок 2.2 – Розподіл зображень набору даних між класами 

Усі зображення відображають мікроструктуру тканин та дозволяють 

аналізувати особливості переплетення волокон, текстуру матеріалу та характер 

розподілу синтетичних компонентів. Приклади зображень із набору даних 

наведено на рисунку 2.3. 

 

Рисунок 2.3 – Набір даних «Fabric Fiber Composition Micro-Image Dataset» [27] 

Набір має відносно рівномірний розподіл зображень між класами, що є 

важливою умовою для коректного навчання нейронної мережі та зменшення 

ризику виникнення дисбалансу класів під час класифікації. 
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Перед використанням набору даних для навчання нейронної мережі 

передбачається виконання попередньої обробки зображень. На цьому етапі 

планується здійснити масштабування зображень до розміру 224×224 пікселі, 

нормалізацію значень пікселів та перетворення даних у тензорний формат. 

Для подальшого навчання та оцінювання якості нейромережевої моделі 

передбачається розділення набору даних на навчальну, валідаційну та тестову 

вибірки у співвідношенні 70 % / 15 % / 15 %. Очікуваний розподіл зображень 

між вибірками наведено у таблиці 2.1. 

Таблиця 2.1 – Розподіл зображень між вибірками 

Клас 
Загальна 

кількість 
Train Validation Test 

30–50 % 248 173 37 38 

50–70 % 255 178 38 39 

70–100 % 253 177 37 39 

Загалом 756 528 112 116 

Такий розподіл вибірок має забезпечити достатню кількість даних для 

навчання, валідації та тестування нейромережевої моделі. 

Таким чином, обраний набір даних є придатним для навчання згорткової 

нейронної мережі та подальшої класифікації текстильних матеріалів за 

діапазоном вмісту синтетичних волокон. 

 

2.4 Метрики оцінювання ефективності нейромережевого методу 

класифікації текстильних матеріалів 

 

Для оцінювання ефективності нейромережевого методу класифікації 

текстильних матеріалів доцільно використовувати набір метрик, які дозволяють 

комплексно аналізувати якість роботи моделі та точність класифікації 

зображень. Як зазначено у сучасних дослідженнях у сфері машинного навчання 

та комп’ютерного зору, використання лише однієї метрики не дозволяє повністю 



27 

 

оцінити ефективність класифікації, тому для аналізу моделей CNN 

рекомендується застосовувати Accuracy, Precision, Recall, F1-score та ROC-AUC. 

Однією з основних метрик оцінювання є Accuracy, яка визначає частку 

правильно класифікованих зображень від загальної кількості вхідних даних. 

Дана метрика широко використовується у задачах класифікації зображень та 

дозволяє оцінити загальну точність роботи нейронної мережі [28]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
.                                     (2.8) 

де TP – кількість істинно позитивних результатів, TN – кількість істинно 

негативних результатів, FP – кількість хибнопозитивних результатів, FN – 

кількість хибнонегативних результатів. 

У сучасних роботах із використанням CNN-моделей для класифікації 

текстильних матеріалів та дефектів тканин зазначається, що Accuracy не завжди 

є достатньою метрикою, особливо у випадках дисбалансу класів, тому додатково 

використовуються Precision та Recall [29]. 

Метрика Precision характеризує точність позитивних прогнозів моделі та 

показує, яка частка об’єктів, віднесених моделлю до певного класу, дійсно 

належить цьому класу. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
.                                            (2.9) 

Високе значення Precision свідчить про низьку кількість помилкових 

спрацьовувань під час класифікації текстильних матеріалів. 

Метрика Recall визначає здатність моделі правильно знаходити всі 

об’єкти певного класу та характеризує повноту класифікації. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
.                                             (2.10) 

Для комплексного оцінювання балансу між Precision та Recall 

використовується метрика F1-score, яка є гармонійним середнім цих показників. 

У дослідженнях, присвячених використанню EfficientNet та інших CNN-

моделей, F1-score вважається однією з найбільш інформативних метрик 

оцінювання багатокласової класифікації [30]. 

𝐹1 =
2⋅𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛⋅𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
.                                         (2.11) 
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Для додаткового аналізу якості класифікації також може 

використовуватися ROC-крива та метрика ROC-AUC. ROC-крива відображає 

співвідношення між часткою істинно позитивних результатів та часткою 

хибнопозитивних результатів при різних порогах класифікації. Як зазначено у 

сучасних дослідженнях, ROC-AUC дозволяє оцінити здатність моделі розділяти 

класи незалежно від вибраного порогу класифікації [31]. 

Окрім наведених метрик, для аналізу результатів класифікації також 

доцільно використовувати матрицю помилок, яка дозволяє оцінити кількість 

правильних та помилкових прогнозів для кожного класу текстильних матеріалів. 

Таким чином, використання сукупності метрик оцінювання ефективності 

дозволяє комплексно аналізувати якість роботи нейромережевого методу 

класифікації текстильних матеріалів та оцінювати здатність моделі правильно 

визначати діапазон вмісту синтетичних волокон за цифровими зображеннями 

тканин. 

 

2.5 Планування програмної реалізації та пайплайну 

експериментальних досліджень 

 

Для реалізації нейромережевого методу класифікації текстильних 

матеріалів доцільно використовувати мову програмування Python, яка є однією з 

найбільш поширених мов у сфері машинного навчання та комп’ютерного зору. 

Вибір Python обумовлений наявністю великої кількості бібліотек для роботи із 

цифровими зображеннями, створення та навчання нейронних мереж, а також 

аналізу результатів класифікації. Python широко використовується у наукових 

дослідженнях завдяки гнучкості, поєднанню високорівневих API та підтримки 

низькорівневих обчислювальних бібліотек [32]. 

У якості основного фреймворку глибокого навчання доцільно 

використовувати бібліотеку PyTorch, яка забезпечує гнучкий та інтуїтивний 

підхід до побудови нейронних мереж. Згідно з порівняльним дослідженням 

TensorFlow та PyTorch, PyTorch характеризується більш простою інтеграцією з 

Python, зручністю налагодження та високою гнучкістю під час реалізації 

моделей глибокого навчання, що є особливо важливим для дослідницьких задач 

комп’ютерного зору та класифікації зображень Також зазначається, що PyTorch 
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використовує динамічний підхід до побудови обчислювального, який дозволяє 

виконувати модель покроково у режимі реального часу та спрощує процес 

модифікації архітектури нейронної мережі й аналізу результатів навчання [33]. 

Додатковою перевагою PyTorch є ефективне управління пам’яттю та 

висока швидкодія під час навчання моделей комп’ютерного зору. Доведено 

результати, відповідно до яких PyTorch демонструє кращу продуктивність при 

роботі з великими зображеннями та забезпечує менший час навчання й 

інференсу порівняно з TensorFlow. Таким чином, використання PyTorch у межах 

даної роботи є доцільним завдяки його гнучкості, зручності експериментальної 

розробки, ефективній роботі із згортковими нейронними мережами та широкому 

застосуванню у сучасних задачах комп’ютерного зору. 

Для реалізації архітектури EfficientNet-B0 планується використання 

модуля torchvision.models, який містить готові архітектури згорткових 

нейронних мереж та засоби їх адаптації під задачі класифікації цифрових 

зображень. Використання готової архітектури дозволяє застосовувати сучасні 

моделі глибокого навчання без необхідності створення нейронної мережі з нуля, 

а також забезпечує можливість модифікації класифікаційного шару відповідно 

до кількості класів текстильних матеріалів у межах поставленої задачі [34]. 

Для попередньої обробки зображень передбачається використання 

бібліотеки torchvision.transforms, яка забезпечує виконання основних операцій 

підготовки даних перед подачею до нейронної мережі. Зокрема, планується 

виконання масштабування зображень до єдиного розміру 224×224 пікселі, 

нормалізація значень пікселів та перетворення зображень у тензорний формат. 

Використання попередньої обробки дозволяє стандартизувати вхідні дані та 

забезпечити коректну роботу нейронної мережі під час навчання і класифікації 

текстильних матеріалів. 

Для роботи із зображеннями текстильних матеріалів планується 

використання бібліотеки Pillow, а для збереження та аналізу результатів 

експериментальних досліджень – бібліотек Pandas, Matplotlib та SQLite. 

Використання SQLite дозволить організувати локальне збереження результатів 

класифікації, статистики прогнозів та параметрів експериментів. 

Пайплайн експериментальних досліджень передбачається організувати у 

вигляді послідовності етапів, що включають попередню обробку набору даних, 
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формування навчальної, валідаційної та тестової вибірок, навчання нейронної 

мережі, оцінювання ефективності моделі та аналіз отриманих результатів. На 

етапі попередньої обробки планується виконання масштабування зображень до 

відповідного розміру, нормалізація значень пікселів та перетворення даних у 

тензорний формат. Використання попередньої обробки дозволяє 

стандартизувати вхідні дані та забезпечити коректну роботу нейронної мережі 

під час класифікації текстильних матеріалів. 

У процесі навчання нейронної мережі обрано використання функції втрат 

CrossEntropyLoss та оптимізатора Adam, який забезпечує адаптивне оновлення 

вагових коефіцієнтів моделі. Для оцінювання ефективності навчання доцільно 

реалізувати аналіз метрик Accuracy, Precision, Recall та F1-score. 

Також у межах експериментальних досліджень пропонується підбір 

основних гіперпараметрів моделі, серед яких розмір batch size, кількість епох 

навчання та швидкість навчання. Підбір гіперпараметрів дозволить визначити 

найбільш ефективну конфігурацію нейронної мережі для задачі класифікації 

текстильних матеріалів. 

Для контролю якості навчання та зменшення ризику перенавчання слід 

використовувати валідаційну вибірку, що дозволить оцінювати ефективність 

моделі під час навчання та аналізувати зміни метрик класифікації на різних 

етапах експериментальних досліджень. 

Для реалізації прикладної системи класифікації текстильних матеріалів 

передбачається використання веборієнтованого підходу, що забезпечить 

можливість взаємодії користувача із нейромережевою моделлю через графічний 

інтерфейс. У якості середовища створення користувацького інтерфейсу доцільно 

використовувати фреймворк Streamlit, який дозволяє реалізовувати інтерактивні 

вебзастосунки для задач машинного навчання та аналізу даних засобами Python. 

Використання Streamlit забезпечує можливість завантаження зображень 

текстильних матеріалів, відображення результатів класифікації, візуалізації 

статистичних показників та формування рекомендацій щодо способу вторинної 

переробки тканин. Для побудови графіків та візуалізації результатів 

експериментальних досліджень передбачається використання бібліотеки Plotly, 

яка дозволяє створювати інтерактивні діаграми та засоби аналітики. 
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Таким чином, запропонований підхід до програмної реалізації та 

організації експериментальних досліджень забезпечує можливість ефективного 

навчання нейронної мережі та подальшого аналізу результатів класифікації 

текстильних матеріалів. 

 

2.6 Висновки до розділу 2 

 

У другому розділі було виконано розробку нейромережевого методу 

класифікації текстильних матеріалів за мікрозображеннями. Проведено 

формалізацію задачі класифікації текстильних матеріалів, визначено простір 

вхідних даних та множину вихідних класів, а також сформовано математичне 

представлення моделі класифікації із використанням функції Softmax та функції 

втрат перехресної ентропії. 

У межах розділу обґрунтовано вибір архітектури EfficientNet-B0 для 

задачі класифікації текстильних матеріалів та описано основні етапи роботи 

нейронної мережі, включаючи попередню обробку зображень, пряме поширення 

сигналу, обчислення функції втрат і оновлення вагових коефіцієнтів моделі. 

Також наведено математичний псевдокод алгоритму навчання нейромережі та 

схему використання навченої моделі для визначення діапазону вмісту 

синтетичних волокон у тканині. 

Виконано підготовку набору даних «Fabric Fiber Composition Micro-Image 

Dataset», який містить мікроскопічні зображення текстильних матеріалів із 

різним вмістом синтетичних волокон. Проаналізовано структуру набору даних, 

особливості розподілу класів та визначено основні етапи попередньої обробки 

зображень перед навчанням нейронної мережі. Розглянуто метрики оцінювання 

ефективності нейромережевого методу та визначено засоби програмної 

реалізації й організації експериментальних досліджень із використанням Python, 

PyTorch і бібліотек для роботи із цифровими зображеннями. 
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Розділ 3  Експериментальне дослідження методу  

 

3.1 Опис прикладного застосування  

 

Предметною областю даного дослідження є автоматизований аналіз 

текстильних матеріалів за цифровими мікрозображеннями із використанням 

методів глибокого навчання та комп’ютерного зору. У межах предметної області 

розглядається задача визначення діапазону вмісту синтетичних волокон у 

тканині на основі аналізу її текстурних та структурних характеристик. Основна 

увага приділяється автоматичному виділенню ознак текстильного матеріалу, 

зокрема особливостей переплетення волокон, щільності структури, характеру 

поверхні та інших морфологічних характеристик, які можуть бути виявлені на 

цифровому зображенні. 

Актуальність створення автоматизованих систем аналізу текстильних 

матеріалів обумовлена постійним зростанням обсягів текстильних відходів та 

необхідністю впровадження ефективних методів сортування і вторинної 

переробки тканин. Традиційні способи визначення складу текстильних 

матеріалів часто потребують використання лабораторного обладнання або 

залучення фахівців, що ускладнює процес обробки великої кількості матеріалів 

та підвищує вартість аналізу. Використання нейромережевих методів дозволяє 

автоматизувати процес класифікації тканин, зменшити вплив людського фактору 

та підвищити швидкість аналізу текстильних матеріалів. 

У межах роботи задача розглядається як задача багатокласової 

класифікації цифрових зображень, де кожне мікрозображення текстильного 

матеріалу відноситься до одного із визначених класів вмісту синтетичних 

волокон: 30-50%, 50-70% або 70-100%. Для реалізації класифікації 

використовується згорткова нейронна мережа EfficientNet-B0, яка забезпечує 

автоматичне виділення інформативних ознак із цифрових зображень без 

необхідності ручного формування характеристик тканини. 

Практична реалізація запропонованого підходу виконана у вигляді 

вебзастосунку, створеного засобами Python та Streamlit. Розроблений 
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вебзастосунок забезпечує взаємодію користувача із нейромережевою моделлю та 

надає можливість автоматизованого аналізу текстильних матеріалів у режимі 

реального часу. Інтерфейс системи дозволяє завантажувати мікрозображення 

тканин, виконувати класифікацію матеріалу, переглядати результати аналізу, 

статистику прогнозів та рекомендації щодо найбільш доцільного способу 

вторинної переробки. 

Для використання програмного забезпечення користувачеві необхідно 

попередньо завантажити архів із проєктом та розпакувати його у вибрану 

директорію на комп’ютері. Після цього потрібно відкрити середовище розробки 

з підтримкою Python та завантажити директорію із файлами застосунку. Перед 

першим запуском необхідно встановити всі бібліотеки та програмні залежності, 

які використовуються у проєкті. 

Запуск вебзастосунку здійснюється за допомогою команди: streamlit 

run src/app.py 

Після запуску застосунку автоматично формується локальне посилання 

на вебінтерфейс системи, через який користувач отримує доступ до функцій 

класифікації текстильних матеріалів. Приклад запуску програмного 

забезпечення наведено на рисунку 3.1. 

 

Рисунок 3.1 – Запуск ПЗ 

Головна сторінка вебзастосунку містить основні елементи взаємодії 

користувача із системою класифікації текстильних матеріалів. Інтерфейс 

включає блок завантаження мікрозображення тканини, область відображення 

результатів аналізу, панель аналітики та рекомендаційний модуль щодо способів 

вторинної переробки текстильних матеріалів. Після завантаження цифрового 

зображення користувач має можливість виконати автоматизований аналіз 

тканини за допомогою нейромережевої моделі EfficientNet-B0. У результаті 

роботи системи формується прогнозований діапазон вмісту синтетичних 
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волокон, а також відображаються ймовірності належності зображення до 

кожного із визначених класів. Додатково система формує рекомендацію щодо 

найбільш доцільного способу вторинної переробки матеріалу відповідно до 

отриманого результату класифікації. Інтерфейс головної сторінки реалізований у 

сучасному стилі із використанням інтерактивних елементів, графічних блоків та 

засобів візуалізації результатів аналізу. Результат зображено на рисунку 3.2. 

 

Рисунок 3.2 – Сторінка для аналізу тектстилю 

Через навігаційну панель користувач може потрапити на окремий розділ 

для збереження та перегляду результатів раніше виконаних аналізів текстильних 

матеріалів. Даний функціональний блок дозволяє користувачеві переглядати 

попередньо завантажені зображення тканин, результати прогнозування 

нейронної мережі, значення впевненості моделі та сформовані рекомендації 

щодо способів вторинної переробки матеріалів. Кожен запис історії містить дату 

проведення аналізу, зображення текстильного матеріалу та інформацію про 

визначений клас вмісту синтетичних волокон (рисунок 3.3). 
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Рисунок 3.3 – Історія аналізів 

Це забезпечує можливість накопичення результатів аналізу, подальшого 

перегляду попередніх класифікацій та спрощує процес роботи із великою 

кількістю текстильних матеріалів. Збереження історії аналізів реалізовано із 

використанням локальної бази даних SQLite. 

У межах вебзастосунку також реалізовано модуль аналітики, який 

призначений для накопичення, обробки та візуалізації статистичних результатів 

класифікації текстильних матеріалів (рисунок 3.4).  

 

Рисунок 3.4 – Сторінка з аналітикою 
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Цей елемент системи дозволяє переглядати розподіл класифікованих 

матеріалів за класами, середні значення впевненості нейронної мережі, а також 

динаміку кількості проведених аналізів у часі. Для візуалізації статистичних 

показників використовуються інтерактивні графіки та діаграми, що надають 

можливість користувачеві зручно аналізувати результати роботи системи. 

Наявність аналітичного модуля дозволяє не лише отримувати результати 

класифікації окремих зображень, а й виконувати загальний аналіз ефективності 

використання системи та накопичених результатів прогнозування.  

Для підвищення інформативності та практичної цінності системи у 

вебзастосунку реалізовано окремий розділ інформаційних  

матеріалів (рисунок 3.5). 

 

Рисунок 3.5 – Інформаційні статті 

Розділ «Articles» містить короткі тематичні статті щодо сучасних методів 

вторинної переробки текстильних матеріалів, особливостей утилізації змішаних 

тканин та застосування технологій штучного інтелекту у сфері текстильної 

промисловості. Наявність інформаційного модуля дозволяє користувачеві 

отримувати результати класифікації, ознайомлюватися із сучасними підходами 

до сортування та переробки текстильних відходів. Крім цього, інформаційний 

розділ сприяє кращому розумінню особливостей обробки текстильних матеріалів 

із різним вмістом синтетичних волокон та дозволяє підвищити обізнаність 

користувачів щодо екологічних аспектів вторинної переробки тканин. 

Також користувачеві наданий програмний компонент, який присвячений 

рекомендаціям щодо способів вторинної переробки текстильних матеріалів 
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залежно від визначеного діапазону вмісту синтетичних волокон. Інтерфейс 

сторінки рекомендацій наведено на рисунку 3.6. 

 

Рисунок 3.6 – Сторінка рекомендацій переробки 

У даній вкладці наведено опис основних методів переробки тканин, їх 

особливості, основні етапи обробки матеріалів та можливі варіанти повторного 

використання текстильних волокон. Для кожного із діапазонів вмісту синтетики 

система формує окремі рекомендації щодо найбільш ефективного способу 

переробки матеріалу. Наявність такого функціоналу дозволяє використовувати 

вебзастосунок не лише як систему класифікації, а і як інструмент підтримки 

прийняття рішень у сфері сортування та вторинної переробки  

текстильних відходів.  

Основними користувачами розробленої системи можуть бути 

підприємства текстильної промисловості, організації з переробки текстильних 

відходів, науково-дослідні установи, а також фахівці у сфері аналізу та 

сортування тканин. Використання розробленого вебзастосунку дозволяє 

автоматизувати процес визначення складу текстильних матеріалів, скоротити час 

аналізу тканин та зменшити вплив людського фактору під час прийняття рішень. 

Крім цього, система може бути використана як допоміжний інструмент для 

оцінювання можливостей вторинної переробки текстильних матеріалів та 
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підвищення ефективності сортування текстильних відходів у межах сучасних 

екологічно орієнтованих виробничих процесів [35]. 

 

3.2 Сценарії експериментальних досліджень 

 

Для перевірки ефективності розробленого нейромережевого методу було 

проведено експериментальне тестування моделі класифікації текстильних 

матеріалів. Основною метою тестування є визначення здатності моделі 

правильно класифікувати мікрозображення тканин за трьома діапазонами вмісту 

синтетичних волокон: 30-50%, 50-70% та 70-100%. Експериментальне 

дослідження виконувалося на попередньо підготовленому наборі даних [27], 

який було розділено на навчальну, валідаційну та тестову вибірки. 

Розподіл набору даних здійснювався у співвідношенні 70% для навчання, 

15% для валідації та 15% для тестування. Для забезпечення відтворюваності 

експерименту під час розділення даних було використано фіксоване значення 

випадкового зерна «random seed = 42». Навчальна вибірка використовувалася для 

оновлення ваг нейронної мережі, а для зменшення ризику перенавчання 

нейронної мережі – валідаційна та окрема тестова вибірка, що дозволяє оцінити 

здатність моделі класифікувати нові дані, які не використовувалися під час 

навчання [36]. 

Перед подачею зображень до нейронної мережі виконувалася попередня 

обробка даних. Для всіх вибірок зображення приводилися до розміру 224×224 

пікселі, перетворювалися у тензорний формат та нормалізувалися. Для 

навчальної вибірки додатково застосовувалися операції аугментації, зокрема 

випадкове горизонтальне віддзеркалення, поворот зображення на кут до 15 

градусів, а також зміна яскравості та контрастності. Це дало змогу збільшити 

варіативність навчальних прикладів і зменшити ризик перенавчання моделі. 

Для навчання було використано архітектуру EfficientNet-B0 з попередньо 

навченими вагами. Оскільки задача передбачає класифікацію за трьома класами, 

фінальний класифікаційний шар моделі було адаптовано відповідно до кількості 
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вихідних класів. Навчання виконувалося з використанням функції втрат 

CrossEntropyLoss та оптимізатора Adam. 

Експериментальне тестування передбачало навчання моделі EfficientNet-

B0 на навчальній вибірці та перевірку якості її роботи на валідаційних даних 

після кожної епохи. Під час навчання фіксувалися значення функції втрат і 

точності для навчальної та валідаційної вибірок. Максимальна кількість епох 

становила 30, однак через використання механізму ранньої зупинки навчання 

було завершено після 9 епох, оскільки точність на валідаційній вибірці не 

покращувалася протягом 5 епох. Найкраще значення валідаційної точності 

становило 0.8929. 

Таблиця 3.1 – Динаміка навчання моделі 

Епоха Train Loss Train Accuracy Val Loss Val Accuracy 

1 0.7570 0.7576 0.4920 0.8304 

2 0.4169 0.8655 0.2897 0.8839 

3 0.2917 0.8826 0.2525 0.8482 

4 0.2817 0.8864 0.2317 0.8929 

5 0.2515 0.9015 0.2274 0.8839 

6 0.2350 0.8958 0.2241 0.8929 

7 0.2174 0.9110 0.2241 0.8839 

8 0.2149 0.9034 0.2241 0.8839 

9 0.2106 0.8958 0.2396 0.8839 

Для аналізу процесу навчання моделі було побудовано графік зміни 

точності класифікації та функції втрат під час навчання і валідації. Графік 

результатів навчання наведено на рисунку 3.7. 

Відповідно до рисунка 3.7, у процесі навчання спостерігається поступове 

збільшення значення точності класифікації та зменшення функції втрат як для 

навчальної, так і для валідаційної вибірки.  

Найбільше покращення результатів відбулося протягом перших епох 

навчання, після чого значення точності стабілізувалися. Значення train accuracy 
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наприкінці навчання перевищує 0.89, а validation accuracy досягає приблизно 

0.89, що свідчить про достатньо хорошу узагальнювальну здатність моделі. 

 

Рисунок 3.7 – Графік зміни точності та функції втрат під час навчання моделі 

Аналіз графіка функції втрат показує поступове зменшення значень train 

loss та validation loss у процесі навчання нейронної мережі. Водночас після 

декількох епох значення validation loss починає змінюватися незначно, що 

свідчить про наближення моделі до оптимального стану навчання. Для 

запобігання перенавчанню використовувався механізм ранньої зупинки 

навчання, який автоматично припинив процес після відсутності покращення 

результатів на валідаційній вибірці протягом визначеної кількості епох. 

 

3.3 Аналіз отриманих результатів 

 

У межах аналізу отриманих результатів було проведено порівняння 

згорткових нейронних мереж із класичними методами машинного навчання, а 

також оцінено якість роботи розробленої моделі класифікації текстильних 

матеріалів за мікрозображеннями. Порівняльна характеристика основних методів 

наведена у таблиці 3.2. 
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Таблиця 3.2 – Порівняльна характеристика методів 

Метод Переваги Недоліки 

KNN 
Простота реалізації та 

зрозумілий принцип роботи 

Низька ефективність при роботі зі 

складними зображеннями та 

великою кількістю даних 

SVM 

Може забезпечувати хорошу 

точність на невеликих наборах 

даних 

Потребує попереднього виділення 

ознак і гірше масштабується для 

великих наборів зображень 

Random 

Forest 

Стійкість до шуму та 

можливість роботи з різними 

типами ознак 

Обмежена ефективність при 

аналізі складних текстурних 

особливостей зображень 

CNN 

Автоматично виділяє ознаки 

зображення та добре підходить 

для задач комп’ютерного зору 

Потребує більшої кількості 

обчислювальних ресурсів і часу 

на навчання 

Проведене порівняння показує, що класичні методи машинного навчання 

та згорткові нейронні мережі мають різні підходи до аналізу текстильних 

матеріалів. Алгоритми KNN, SVM та Random Forest можуть забезпечувати 

задовільні результати класифікації, однак їх ефективність значною мірою 

залежить від етапу попереднього виділення ознак зображення. У задачах аналізу 

текстильних матеріалів це створює додаткові труднощі, оскільки 

мікрозображення тканин містять складні текстурні, структурні та морфологічні 

характеристики, які важко формалізувати вручну. 

Метод KNN характеризується простотою реалізації та зрозумілим 

принципом роботи, проте його ефективність знижується при роботі з великими 

наборами даних і складними зображеннями, оскільки класифікація виконується 

на основі пошуку найближчих сусідів у просторі ознак [37]. Алгоритм SVM 

демонструє хороші результати на відносно невеликих наборах даних та часто 

застосовується у задачах класифікації зображень, однак потребує якісного 

попереднього формування ознак, що ускладнює його використання для аналізу 

текстильних структур [38]. Метод Random Forest є більш стійким до шуму та 
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може працювати із різними типами ознак, проте також має обмеження при 

аналізі складних текстурних характеристик тканин [39]. 

На відміну від класичних алгоритмів, згорткові нейронні мережі 

забезпечують автоматичне виділення інформативних ознак без необхідності 

ручного конструювання характеристик зображення. Це є особливо важливим у 

задачах аналізу текстильних матеріалів, де структура тканини може містити 

значну кількість дрібних деталей, переплетень волокон та неоднорідних 

текстурних елементів. Використання CNN дозволяє моделі самостійно 

формувати ієрархію ознак у процесі навчання та ефективно адаптуватися до 

складних особливостей мікрозображень тканин. 

Для додаткового оцінювання ефективності моделі використовувалися 

метрики Accuracy, Precision, Recall та F1-score [40], а також матрицю помилок 

класифікації. Аналіз отриманих результатів дозволяє оцінити здатність моделі до 

узагальнення даних, виявити особливості класифікації окремих класів та 

визначити рівень ефективності розробленого підходу. Результати класифікації на 

тестовій вибірці наведено у таблиці 3.3.  

Таблиця 3.3 – Результати класифікації на тестовій вибірці 

Клас Precision Recall F1-score 
Кількість 

зображень 

30–50 % 0.89 0.84 0.86 38 

50–70 % 0.85 0.90 0.88 39 

70–100 % 1.00 1.00 1.00 39 

Accuracy – – 0.91 116 

Macro avg 0.91 0.91 0.91 116 

Weighted avg 0.91 0.91 0.91 116 

Оскільки рекомендація щодо способу вторинної переробки формується 

детерміновано на основі прогнозованого класу вмісту синтетичних волокон, 

частка правильно сформованих рекомендацій безпосередньо залежить від 

точності класифікації текстильного матеріалу. За результатами тестування на 

тестовій вибірці загальна точність класифікації становить 0,91, тому частка 
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коректно сформованих рекомендацій щодо способу вторинної переробки також 

становить 0,91 за умови відповідності прогнозованого класу еталонній  

мітці матеріалу. 

Відповідно до отриманих результатів, загальна точність класифікації 

моделі становить 91%, що свідчить про високу ефективність використання 

згорткових нейронних мереж для задачі аналізу текстильних матеріалів. 

Найкращі результати було отримано для класу 70-100%, для якого значення 

Precision, Recall та F1-score становлять 1.00. Це свідчить про те, що модель 

повністю коректно класифікувала всі зображення тканин із високим  

вмістом синтетичних волокон. 

Для класів 30-50% та 50-70% значення метрик є дещо нижчими. Такий 

результат може пояснюватися схожістю текстурних та структурних 

характеристик тканин із близьким вмістом синтетичних волокон. Незважаючи на 

це, модель демонструє достатньо високі показники класифікації і для цих класів, 

що підтверджує здатність нейронної мережі виділяти інформативні ознаки 

текстильних матеріалів. 

Для детальнішого аналізу якості класифікації було побудовано матрицю 

помилок, наведену на рисунку 3.8. 

 

Рисунок 3.8 – Матриця помилок класифікації текстильних матеріалів 
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Матриця помилок дозволяє детально оцінити кількість правильних та 

помилкових класифікацій для кожного класу. Відповідно до результатів, модель 

найбільш точно класифікує зображення класу 70-100%, для якого не було 

зафіксовано жодної помилки класифікації. Усі 39 зображень цього класу були 

визначені правильно. 

Найбільша кількість помилок спостерігається між класами 30-50% та 50-

70%. Зокрема, частина зображень класу 30-50% була віднесена моделлю до 

класу 50-70% та навпаки. Такий результат є логічним, оскільки тканини із 

близьким вмістом синтетичних волокон можуть мати подібні текстурні 

характеристики та структуру переплетення волокон, що ускладнює їх 

розмежування навіть для нейромережевої моделі. 

Отримані результати підтверджують ефективність використання 

згорткових нейронних мереж для задачі автоматизованої класифікації 

текстильних матеріалів. Модель демонструє високу точність класифікації та 

здатність коректно аналізувати мікроструктуру тканин. Особливо важливим є те, 

що система може автоматично визначати діапазон вмісту синтетичних волокон 

та формувати рекомендації щодо подальшої вторинної переробки  

текстильного матеріалу. 

 

3.4 Обговорення обмежень методу та напрямки вдосконалення 

 

Незважаючи на отримані результати класифікації та достатньо високу 

точність роботи моделі, запропонований метод має певні обмеження, які можуть 

впливати на ефективність автоматизованого аналізу текстильних матеріалів. 

Основні обмеження пов’язані з особливостями набору даних, складністю 

текстурних характеристик тканин, а також специфікою роботи згорткових 

нейронних мереж у задачах аналізу зображень. 

Одним із головних обмежень є відносно невеликий обсяг набору даних. У 

межах дослідження використовувався датасет, що містить 756 мікрозображень 

текстильних матеріалів, поділених на три класи за діапазоном вмісту 
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синтетичних волокон. Незважаючи на збалансований розподіл класів, така 

кількість даних може бути недостатньою для формування максимально стійкої 

нейромережевої моделі, здатної ефективно узагальнювати результати для 

великої кількості різних типів тканин. Зі збільшенням обсягу даних та 

різноманітності текстильних структур якість класифікації потенційно  

може бути покращена. 

Додатковим обмеженням є схожість текстурних та структурних 

характеристик тканин із близьким вмістом синтетичних волокон. Це 

підтверджується результатами матриці помилок, де найбільша кількість 

неправильних класифікацій спостерігалася між класами 30-50% та 50-70%. У 

деяких випадках навіть незначні зміни структури переплетення волокон, 

освітлення або масштабу зображення можуть впливати на результат класифікації 

та ускладнювати процес розмежування схожих класів. 

Також слід враховувати, що модель навчалася на зображеннях із певними 

умовами отримання мікрознімків. У реальних умовах якість та характеристики 

зображень можуть суттєво відрізнятися залежно від типу обладнання, параметрів 

освітлення, масштабу збільшення або рівня шуму на зображенні. Це може 

впливати на здатність моделі коректно працювати з новими даними, які 

відрізняються від зображень, використаних під час навчання. 

Окремим обмеженням є використання лише одного типу нейромережевої 

архітектури. У межах роботи застосовувалася згорткова нейронна мережа, однак 

для задач класифікації текстильних матеріалів можуть також використовуватися 

інші сучасні архітектури глибокого навчання, зокрема ResNet, DenseNet або 

Vision Transformer. Використання альтернативних моделей дозволило б провести 

більш детальне порівняння ефективності різних підходів до аналізу  

текстильних зображень. 

Крім того, у роботі класифікація здійснювалася лише за трьома 

діапазонами вмісту синтетичних волокон. У реальних виробничих умовах може 

виникати необхідність визначення точнішого процентного співвідношення 

волокон або класифікації за конкретними типами матеріалів, наприклад бавовна, 
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поліестер, нейлон чи змішані тканини. Це потребує створення більш детальних 

наборів даних та використання складніших підходів до аналізу  

текстильних структур. 

Перспективним напрямом подальшого вдосконалення системи є 

збільшення обсягу набору даних та використання більш різноманітних 

мікрозображень текстильних матеріалів. Це дозволить покращити здатність 

моделі до узагальнення результатів та підвищити стійкість до змін умов 

отримання зображень. Також перспективним є використання додаткових методів 

аугментації зображень, що дозволяють моделювати різні умови освітлення, 

масштабу та орієнтації тканини. 

Ще одним напрямом розвитку є вдосконалення вебзастосунку та 

розширення його функціональних можливостей. Зокрема, система може бути 

доповнена модулем автоматичного завантаження зображень із цифрового 

мікроскопа, підтримкою пакетного аналізу декількох зображень одночасно, а 

також розширеною системою збереження статистики та історії класифікацій. 

Перспективним також є впровадження хмарного зберігання результатів аналізу 

та інтеграція системи із платформами автоматизованого сортування  

текстильних відходів. 

Таким чином, незважаючи на наявні обмеження, результати дослідження 

підтверджують перспективність використання згорткових нейронних мереж для 

задач автоматизованої класифікації текстильних матеріалів. Подальший 

розвиток запропонованого підходу може сприяти створенню більш точних та 

універсальних інтелектуальних систем аналізу текстильних матеріалів і 

підтримки процесів вторинної переробки текстильних відходів. 
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Загальні висновки 

Метою кваліфікаційної роботи було підвищення точності 

автоматизованого формування рекомендацій щодо способу вторинної переробки 

текстильних матеріалів за мікрозображеннями шляхом розроблення 

нейромережевого методу класифікації їх мікроструктурних ознак із 

використанням технологій глибокого навчання. 

У межах роботи було проведено дослідження предметної області 

класифікації текстильних матеріалів за візуальними характеристиками та 

виконано аналіз сучасних методів комп’ютерного зору і згорткових нейронних 

мереж. На основі проведеного аналізу було розроблено метод класифікації 

текстильних матеріалів за мікрозображеннями засобами глибокого навчання для 

вибору способу вторинної переробки. Для реалізації розробленого методу було 

спроєктовано архітектуру інтелектуальної системи та виконано її програмну 

реалізацію із використанням мови програмування Python та бібліотек PyTorch, 

Torchvision, Pillow, Pandas, Matplotlib і SQLite. Також було виконано підготовку 

набору даних, навчання нейронної мережі. 

Результатом роботи стала розробка системи для аналізу мікрозображень 

тканин, визначення вмісту синтетичних волокон та формування рекомендацій 

щодо вторинної переробки текстильних матеріалів. Під час експериментального 

дослідження розроблений метод продемонстрував високі результати 

класифікації, що підтвердило ефективність використання згорткових нейронних 

мереж для аналізу мікрозображень тканин. Практичне значення роботи полягає у 

можливості автоматизації аналізу та сортування текстильних матеріалів у 

процесах вторинної переробки текстильних відходів. 

Отже, поставлену мету роботи досягнуто: розроблений нейромережевий 

метод забезпечив автоматизовану класифікацію текстильних матеріалів за 

мікрозображеннями з точністю 0.91 та дав змогу формувати рекомендації щодо 

способу вторинної переробки на основі визначеного вмісту синтетичних 

волокон. 
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Додаток А 

Програмні коди 

 

Посилання на репозиторій: https://github.com/pi4pai/Zahorodnia_Recycling 

(дата звернення: 22.05.2026). 

 

 
Рисунок А.1 – Сторінка репозиторію 

Опис вмісту репозиторію: 

− database – директорія, що містить локальну базу даних SQLite для 

збереження історії виконаних аналізів текстильних матеріалів. 

− models – директорія, у якій розміщено файли навченої нейронної 

мережі EfficientNet-B0 та конфігурацію класів для класифікації текстильних 

матеріалів. 

− results – директорія, що містить результати експериментальних 

досліджень, графіки навчання нейронної мережі, матрицю помилок класифікації 

та звіти щодо якості роботи моделі. 

− src – директорія з вихідним кодом програмної системи, що містить 

модулі навчання нейронної мережі, класифікації мікрозображень тканин, роботи 

з базою даних, аналітики результатів та реалізації вебзастосунку. 

− requirements.txt – файл із переліком бібліотек та залежностей, 

необхідних для запуску програмної системи. 

− README.md – файл із посиланням на набір даних, використаний у 

процесі дослідження. 

  

https://github.com/pi4pai/Zahorodnia_Recycling
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Додаток В 

Презентаційний матеріал 
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