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Анотація 

 

Тема кваліфікаційної роботи бакалавра: «Метод визначення стадії 

розвитку соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж». 
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Кваліфікаційна робота бакалавра містить: 
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додатків Сторінок Рисунків Таблиць Джерел інформації 
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Метою кваліфікаційної роботи бакалавра є підвищення точності 

визначення стадії розвитку соняшника по фото за допомогою глибоких 

нейронних мереж. Для розробки прикладної інтелектуальної системи було 

використано мову програмування Python та бібліотеки машинного навчання 

TensorFlow і Keras. 

Розроблена система призначена для використання агрономами, 

дослідниками у галузі рослинництва, аналітиками аграрного сектору, а також 

спеціалістами з точного землеробства для оперативного моніторингу  

стану посівів.  

Напрямками практичного використання розробленої інтелектуальної 

системи є визначення стадії розвитку соняшника по фото.  

 

Ключові слова: глибоке навчання, класифікація, землеробство, визначення 

стадії розвитку соняшнику, глибокі нейронні мережі. 
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Вступ 

Кваліфікаційна робота бакалавра присвячена підвищенню точності 

визначення стадії розвитку соняшника по фото за допомогою глибоких 

нейронних мереж. 

Актуальність. Соняшник належить до провідних технічних культур, і 

своєчасна й точна оцінка його фізіологічного стану є ключовою для оптимізації 

агротехнічних заходів, таких як: добриво­внесення, зрошення, захист від 

шкідників і хвороб. Традиційні візуальні спостереження за рослинами залежать 

від експертної оцінки, що призводить до варіативності рішень, нераціонального 

використання ресурсів і, як наслідок, до зниження врожайності й підвищеного 

екологічного навантаження. Впровадження систем на базі глибоких нейронних 

мереж дозволяє автоматизувати цей процес, забезпечуючи високу об’єктивність і 

точність класифікації стадій розвитку в реальному часі. 

Такий підхід відповідає міжнародним цілям сталого розвитку наприклад, 

«Подолання голоду» через підвищення ефективності агровиробництва, 

«Відповідальне споживання й виробництво» за рахунок зменшення перевитрати 

агрохімікатів. Також корелює з ціллю «Боротьба зі зміною клімату» шляхом 

зниження вуглецевого сліду сільського господарства. 

В умовах зростаючого населення й кліматичних викликів застосування 

штучного інтелекту в агросекторі стає не лише перспективним, а й необхідним 

для забезпечення продовольчої безпеки та раціонального використання 

природних ресурсів. 

Об’єкт дослідження – процес визначення стадії розвитку соняшника  

по фото. 

Предмет дослідження – нейромережеві методи та технології для 

визначення стадії розвитку соняшника по фото. 

Мета роботи полягає в підвищенні точності визначення стадії розвитку 

соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж. 



7 

 

Завдання кваліфікаційної роботи бакалавра – виконати дослідження 

предметної області для задачі визначення стадії розвитку соняшника по фото; 

розробити метод на основі глибоких нейронних мереж; здійснити програмну 

реалізацію у вигляді інтелектуальної системи моніторингу розвитку соняшника 

по фото на основі розробленого методу; дослідити ефективність розробленого 

методу створеним програмним забезпеченням. 

Реалізована система може бути інтегрована у мобільні додатки та дрон-

орієнтовані платформи точного землеробства, забезпечуючи оперативну 

підтримку агротехнічних рішень. 
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Розділ 1 Характеристика предметної області: аналіз моделей, методів 

та реалізацій 
 

1.1 Аналіз інформаційних моделей в області визначення стадії 

розвитку соняшника за візуальними даними 

 

Сільське господарство [1, 2] є однією з ключових галузей економіки 

України, забезпечуючи продовольчу безпеку, експортні надходження та 

зайнятість населення [3]. Серед основних культур, що вирощуються в Україні, 

соняшник займає особливе місце. Україна є світовим лідером за обсягами 

виробництва та експорту соняшникової олії. Соняшник вирощують у більшості 

регіонів країни, переважно в степових і лісостепових зонах, де кліматичні умови 

сприятливі для його розвитку. Висока економічна цінність культури обумовлює 

необхідність ретельного моніторингу її стану на всіх етапах росту для 

забезпечення стабільної врожайності та якості продукції. 

Розвиток соняшника [4, 5] проходить через низку чітко визначених 

фенологічних стадій. Кожна стадія має свої візуальні ознаки, за якими можна 

визначити поточний стан рослини. Згідно із класифікацією основними стадіями 

розвитку соняшника є: проростання, сходи, вегетативний ріст, бутонізація, 

початок цвітіння, повне цвітіння, налив насіння та дозрівання [6]. 

На стадії проростання насіння набухає і розпочинає розвиток зародкових 

органів. Візуально можна спостерігати появу невеликого проростка зі світло-

зеленим забарвленням. На стадії сходів з’являються перші справжні листки, 

рослина має компактну форму та інтенсивно зелений колір. Під час 

вегетативного росту розвивається основна біомаса рослини, формується потужне 

стебло і велика кількість листків; рослина набирає висоти. У період бутонізації 

на верхівці рослини з'являється характерний зелений бутон – майбутній кошик 

соняшника. Стадія початку цвітіння характеризується відкриттям перших 

пелюсток. У цей час рослина набуває яскраво-жовтого вигляду. При повному 

цвітінні весь кошик розкритий, квітки соняшника повністю розпущені. Далі, на 

стадії наливу насіння, кошик змінює колір на темніший, центральна частина 
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квіткової головки починає ущільнюватися. На завершальній стадії дозрівання 

стебло втрачає зелений колір, кошик нахиляється вниз, а насіння досягає 

фізіологічної стиглості. Візуальні ознаки кожної стадії розвитку соняшнику 

наведені на рисунку 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Візуальні ознаки кожної стадії розвитку соняшнику  

(№1 – проростання, №2 – сходи, №3 – вегетативний ріст, №4 – бутонізація, №5 – 

початок цвітіння, №6 – повне цвітіння, №7 – налив насіння, №8 – дозрівання) [7] 
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Візуальні ознаки кожної стадії чітко простежуються на фотографіях що 

показано у рисунку 1.1: зміни кольору листків, поява бутона, відкриття квітів, 

нахил кошика та зміна структури рослини. Такі ознаки дозволяють за допомогою 

зображень визначати фенологічний етап розвитку соняшника без потреби 

ручного огляду кожної рослини. Наприклад, на зображеннях стадії бутонізації 

чітко видно компактний зелений бутон, тоді як на стадії повного цвітіння 

рослина має виразні жовті пелюстки та відкриту квіткову головку. 

Автоматизація процесу визначення стадії розвитку соняшника за 

допомогою інформаційних технологій передбачає перетворення візуальних 

характеристик рослин у цифрові дані, які можуть бути оброблені комп'ютерними 

системами. В загальному випадку цей процес включає три основні етапи: 

спочатку відбувається отримання зображень рослин за допомогою камер (на 

мобільних пристроях, дронах або стаціонарних системах моніторингу), далі йде 

попередня обробка зображень (нормалізація, усунення шумів, корекція 

освітлення), після чого застосовуються алгоритми розпізнавання образів для 

автоматичної класифікації стадії розвитку. Такі алгоритми можуть навчатися на 

великих об'ємах маркованих даних, що дозволяє системам поступово 

вдосконалювати точність класифікації в умовах природних варіацій освітлення, 

кута зйомки та стану рослини. 

Таким чином, розвиток інформаційних технологій відкриває нові 

можливості для автоматизованого моніторингу агрокультур. Використання 

цифрових зображень соняшника та методів автоматичного розпізнавання стадій 

його розвитку дозволяє створити ефективні системи підтримки агротехнічних 

рішень. Це сприяє підвищенню ефективності землеробства, зниженню витрат 

ресурсів та мінімізації людського фактору при оцінці стану посівів. 
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1.2 Засоби інтелектуального визначення стадії розвитку соняшника 

по фото 

 

Сучасні засоби комп’ютерного зору ґрунтуються на здатності глибоких 

згорткових мереж автоматично вивчати та виділяти зображувальні ознаки без 

ручного інжинірингу фіч, що зробило їх стандартом для класифікації, 

сегментації й детекції об’єктів у зображеннях. CNN складаються з послідовності 

згорткових шарів, які витягують низькорівневі (грані), середньорівневі 

(текстури) й високорівневі (форми) ознаки, після чого кілька повнозв’язних 

шарів виконують остаточну класифікацію [8]. 

Історично першим значущим кроком у великомасштабному застосунку 

CNN став AlexNet (2012) [9], який продемонстрував різке зниження помилки у 

змаганні ILSVRC завдяки глибшій архітектурі (5 згорткових + 3 повнозв’язні 

шари), ReLU-активації, дроп-ауту та локальній нормалізації. AlexNet вимагав 

великої кількості параметрів (≈60 млн) і був ресурсоємний в обчисленнях, але 

проклав шлях до глибших моделей і надихнув на розвиток нових архітектур 

(архітектура AlexNet рисунок 1.2). 

 

 
Рисунок 1.2 – Архітектура моделі AlexNet [10] 
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VGGNet [11] (рисунок 1.3) підвищив глибину згорткової частини до 16–

19 шарів, застосувавши послідовні 3×3 ядра, що покращило здатність моделі 

вивчати при цьому відносно невелику кількість параметрів через компактні ядра. 

Однак велика кількість шарів призвела до зростання обчислювальної вартості та 

ризику затухання градієнта в дуже глибоких конфігураціях, що потребувало 

ретельного налаштування навчання й викликало зростання часу тренування. 

 

 

Рисунок 1.3 – Архітектура моделі VGGNet [12] 

 

ResNet [13] ввів ідею «залишкових» (skip) з’єднань, які забезпечують 

прямий маршрут градієнту крізь десятки або сотні шарів, що значно знизило 

проблеми затухання та дало змогу тренувати надглибокі мережі (50–152 шари 

рисунок 1.4) з кращою загальною узагальнюючою здатністю . Головний недолік 

ResNet це відносно велика кількість обчислень і пам’яті при дуже глибоких 

конфігураціях, що іноді робить їх важкими для вбудованих чи мобільних 

застосунків. 
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Рисунок 1.4 – Архітектура моделі ResNet [14] 

 

EfficientNet-B0 [15] застосовує компаундне масштабування [16, 17]: 

одночасне помірне збільшення глибини, ширини й роздільної здатності 

зображення на підставі оптимізації AutoML, що дозволяє досягти стану-of-the-art 

точності при значно меншій кількості параметрів і FLOPS порівняно з 

попередниками [18]. EfficientNet-B0 налічує лише ≈5,3 млн параметрів, 

демонструючи вищу точність, ніж більші моделі VGG чи стандартний ResNet-50, 

і водночас його легко розгорнути на мобільних платформах через менші вимоги 

до пам’яті й обчислень (архітектура у рисунок 1.5). 

 

 

Рисунок 1.5 – Архітектура моделі EfficientNet-B0 [19] 
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Отже, серед розглянутих архітектур EfficientNet-B0 було обрано для 

реалізації класифікації стадій розвитку соняшника завдяки його оптимальному 

балансу між точністю та обчислювальною ефективністю. Компактна модель 

дозволяє швидко інтерпретувати великі масиви польових знімків навіть на 

мобільних чи дрон-платформах, забезпечуючи високу продуктивність при 

обмежених ресурсах. 

 

1.3 Аналіз існуючих програмних реалізацій в області 

автоматизованого визначення стадії розвитку соняшника по фото 

 

Існуючі програмні рішення для автоматизованого визначення фаз росту 

агрокультур демонструють різний баланс між зручністю користування, точністю 

класифікації й вимогами до обчислювальних ресурсів. Одним із таких за 

стосунків є «PlantDoc» (рисунок 1.6). 

 

 

Рисунок 1.6 – Інтерфейс PlantDoc [20] 

 

Так, PlantDoc [20, 21] спочатку був створений як датасет і набір моделей 

для виявлення захворювань рослин, але його архітектуру Faster-R-CNN легко 

адаптувати під класифікацію фаз розвитку. Інтерфейс PlantDoc дозволяє миттєво 
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накладати на фото рослини рамки із зазначенням передбачуваної стадії: 

наприклад, «бутонізація» чи «цвітіння» (рисунок 1.6). Головною перевагою 

цього рішення є відкрита архітектура й простота донавчання на власному наборі 

зображень, тоді як недолік то висока обчислювальна вартість і великий час 

інференсу через використання важкої детекційної моделі [22]. 

FieldVision AI [23, 24] надає зручний веб-додаток, у якому дрон-знімки 

полів автоматично сегментуються за фенологічними стадіями і виводяться у 

вигляді кольорових карт (рисунок 1.7). 

 

 

Рисунок 1.7 – Інтерфейс FieldVision AI [23] 

 

Цей підхід особливо корисний для агрономів, які працюють з великими 

площами, адже він дозволяє швидко оцінити загальний стан посівів . Водночас 

закрита комерційна природа сервісу та підписка з вимогою високошвидкісного 

інтернету можуть стати перешкодою для невеликих фермерських господарств. 

DeepWeeds [25, 26], хоч і спочатку націлений на розпізнавання бур’янів 

за допомогою ResNet-50, продемонстрував можливість класифікації шести фаз 

розвитку культур із точністю близько 88 % (рисунок 1.8). 
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Рисунок 1.8 – Географічний розподіл зображень DeepWeeds у північній 

Австралії [25] 

 

Перевага полягає в готовності архітектури до польових умов і стійкості 

до природних варіацій освітлення, а недолік то у дещо заниженій точності на 

граничних стадіях (наприклад, перехід «налив насіння до дозрівання») та потребі 

в донавчанні під конкретну культуру [27]. 

AgroVision Toolkit [28, 29] пропонує модульну систему, де можна 

обирати між MobileNetV2 і EfficientNet-B0 для класифікації стадій. Інтерфейс  

(рисунок 1.9) виводить гістограми розподілу фаз по всій ділянці, що полегшує 

аналітику. Однак для досягнення заявленої продуктивності (91 % точності) 

потрібно ретельно налаштувати попередню обробку зображень і аугментацію. 
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Рисунок 1.9 – Інтерфейс AgroVision Toolkit [28] 

 

Нарешті, низка наукових публікацій пропонує кастомні CNN-архітектури 

на базі VGG16 чи InceptionV3 [30] з точністю до 92 % для пшениці та кукурудзи. 

Хоч ці результати й обнадіюють, вони не завжди легко переносяться на 

соняшник через відмінності в структурі рослин і зображувальних ознаках. 

Таким чином, хоча на ринку є як відкриті, так і комерційні рішення, 

жодне з них не поєднує одночасно високу точність, невеликі обчислювальні 

вимоги та простоту інтеграції в мобільні чи дрон-системи. Тому розробка 

програмних реалізацій є актуальною. 

 

1.4 Аналіз наукових публікацій за темою роботи 

 

Нижче наведено огляд наукових статей за напрямком автоматизованої 

класифікації фенологічних стадій соняшника (та близьких агрокультур) за 

зображеннями із зазначенням мети, методів, результатів та їхніх сильних і 

слабких сторін. 

У дослідженні [31] основна мета полягала в автоматичному розпізнаванні 

чотирьох фаз росту соняшника (сходи, бутонізація, цвітіння, достигання) за 

мультиспектральними знімками з безпілотника UAV. Для цього автори 
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застосували кілька популярних методів глибокої сегментації, серед яких PSPNet 

із модифікованою функцією втрат, і провели польовий експеримент на території 

іригаційного району в Монголії. Модель PSPNet + оптимізований loss 

продемонструвала 88 % точності на рівні піксельної сегментації та 85 % то при 

агрегуванні результатів на весь полевий участок. Сильними сторонами є висока 

просторово-часова деталізація та адаптація до польових шумів, натомість 

недоліком є велика обчислювальна вартість і потреба в мультиспектральних 

даних. 

Дослідження [32] поставило за мету розробити компактну CNN-модель 

для класифікації п’яти фенологічних класів соняшника, використавши експертно 

маркований датасет із 5 000 зображень, зроблених мобільними телефонами в 

полі. Було протестовано ResNet-18, ResNet-50, VGG16 і Vision Transformer; 

найкращі результати (≈91 % точності) продемонстрував ResNet-50 із transfer 

learning із ImageNet. Перевагою є велика розмірність датасету та порівняння 

кількох архітектур, натомість недоліком є відносно велика модель та середній 

час інференсу (~120 мс). 

У публікації [33] дослідники розбили високодеталізовані дрон-знімки 

соняшника на патчі та навчили просту 4-шарову CNN на ~1 200 фрагментах для 

класифікації 4 фаз. Модель досягла 86 % точності. Основний плюс – мінімальні 

обчислювальні вимоги, мінус – відносно мала вибірка та відсутність transfer 

learning. 

Дослідження [34] представив адаптацію архітектури YOLOv5 для детекції 

кошиків соняшника й одночасної класифікації трьох стадій розвитку на UAV-

знімках. Модель продемонструвала mAP@0.5 ≈ 90 % та генерує карти густоти 

квіток для агрономічного аналізу. Сильна сторона це швидкість інференсу (<30 

мс/знімок) та простота інтеграції на борту дронів; недолік то класи лише трьох 

стадій і відсутність тонкої сегментації. 

У роботі [35] порівнювали U-Net та DeepLab V3 для виділення й 

класифікації соняшника на мульти-часових ортомозаїках UAV. Модель DeepLab 

V3 дала 88 % точності в класифікації п’яти фаз, тоді як U-Net дорівнює 85 %. 
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Переваги то врахування часової динаміки росту; недоліками будуть високі 

вимоги до розміру зображень і ручне калібрування сегментації. 

Робота [36] зосередилася на відстеженні початку й кінця цвітіння 

соняшника за радарами S1, застосувавши класичні ML-методи (RF, SVM) та 

просту CNN-архітектуру до часових профілів SAR. Для 6 фаз вони отримали до 

87 % точності виявлення ключових переходів. Переваги цього це незалежність 

від хмарності та нічного часу; зазначимо, що недоліки це відсутність деталізації 

внутрішніх візуальних ознак. 

Усі розглянуті роботи доводять спроможність глибоких мереж 

вирішувати фенологічні задачі, однак бракує комплексного підходу до повного 

циклу стадій соняшника з урахуванням польових варіацій і мобільного 

розгортання. Тому створення методу, який дозволить враховувати усі 

комплексні показники є актуальною задачею. 

 

1.5 Мета та задачі кваліфікаційної роботи бакалавра 

 

Метою кваліфікаційної роботи є підвищення точності визначення стадії 

розвитку соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж. 

Для досягнення мети, ставляться такі задачі: 

 виконати аналіз інформаційних моделей для визначення стадії розвитку 

соняшника по фото; 

 створити метод визначення стадії розвитку соняшника по фото за 

допомогою глибоких нейронних мереж; 

 виконати проєктування та реалізацію інтелектуальної системи 

моніторингу розвитку соняшника з використанням комп’ютерного зору; 

 провести тестування створеного методу визначення стадії розвитку 

соняшника по фото з використанням розробленої інтелектуальної системи. 
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Розділ 2 Проєктування методу визначення стадії розвитку соняшника 

по фото за допомогою глибоких нейронних мереж 
 

2.1 Схема та етапи методу визначення стадії розвитку соняшника 

 

Метод визначення стадії розвитку соняшника по фото за допомогою 

глибоких нейронних мереж призначений для автоматизованого об’єктивного 

моніторингу фенологічного стану рослин на різних етапах їх росту. Метод 

дозволяє підвищити точність визначення стадії розвитку соняшника по фото за 

допомогою глибоких нейронних мереж. Такий підхід дозволяє зменшити 

людський фактор у процесі польового спостереження та забезпечити адаптивне 

управління сільськогосподарським виробництвом. Схема та етапи методу 

наведені на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Схема та етапи методу визначення стадії розвитку соняшника по 

фото за допомогою глибоких нейронних мереж 

 

Вхідними даними методу є зображення соняшника для аналізу, а також 

навчена нейромережева модель глибокого навчання. Вихідними даними методу є 

визначена стадія розвитку соняшника за фото, і нейромережева оцінка 

приналежності фото до визначеної стадії. 

Перший етап починається зі попередньої обробки вхідного зображеня 

соняшника, які можуть надходити з мобільних камер, дронів або стаціонарних 

- зображення 

соняшника для 

аналізу; 

- навчена 

нейромережева 

модель 

глибокого 

навчання. 

- визначена стадія 

розвитку 

соняшника за фото; 

- нейромережева 

оцінка 

приналежності фото 

до визначеної 

стадії. 

Етап 1. Попередня обробка зображення 

Етап 2. Нейромережева оцінка 

приналежності фото соняшника до 

кожної із можливих стадій розвитку. 

Етап 3. Формування висновку за 

нейромережевою оцінкою. 

Вхідні дані: Вихідні дані: Обробка даних 
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сенсорних вузлів. На цьому етапі здійснюється стандартизація розмірів і 

формату зображень, а також базова фільтрація з усуненням надмірного шуму, 

корекція експозиції й вирівнювання гістограми, щоб компенсувати змінні 

польові умови освітлення та кут зйомки. 

Наступний етап передбачає пропуск цих фото через навчену 

нейромережеву модель глибокого навчання. В межах дослідження такою 

моделлю обрано EfficientNet-B0 за оптимальне співвідношення точності та 

швидкості інференсу. Спочатку модель генерує багатовимірні векторні 

представлення (feature-maps), які стисло кодують ключові візуальні ознаки – 

контури листків, форму кошика, інтенсивність забарвлення пелюсток. Далі 

останні шари EfficientNet-B0 виконують класифікацію, присвоюючи кожному 

зображенню один із восьми фенологічних класів (від проростання до 

дозрівання). 

Після отримання попередніх прогнозів від мережі система переходить до 

агрегації й візуалізації результатів. На цьому третьому етапі формуються звіт, які 

можуть включати гістограми розподілу стадій по польовій ділянці. Вихід цього 

кроку це висновок стосовно найбільш імовірної стадії розвитку соняшника по 

фото. 

Таким чином, запропонована трьохетапна схема (рисунок 2.1) забезпечує 

замкнений цикл від отримання польових зображень до отримання практичних 

висновків для агронома. Метод має потенціал до інтеграції в системи точного 

землеробства й може бути використаний у мобільних або дрон-орієнтованих 

рішеннях для масштабованого контролю стану посівів у реальному часі. 

 

2.2 Архітектура нейромережі глибокого навчання для визначення 

стадії розвитку соняшника за візуальними даними 

 

Архітектура глибокої нейромережі для класифікації фенологічних стадій 

соняшника базується на EfficientNet-B0 [15, 16, 17] моделі, що поєднує високу 

точність з мінімальними обчислювальними витратами. Спочатку у вихідний шар 
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надходить кольорове зображення розміром 224×224 пікселів, яке проходить 

через стандартний згортковий шар із ядром 3×3 та активацією Swish. Далі 

мережа складається з послідовності MBConv-блоків (мобільних перевернутих 

bottleneck-блоків) [18], кожен із яких включає згортку з малим ядром, шар 

розширення каналів, глибоку згортку, стиснення назад до меншої кількості 

каналів і резидуальні з’єднання для збереження градієнтів, що показано у 

рисунку 2.2. 

 

 

Рисунок 2.2 – Архітектура нейромережі EfficientNet-B0  

 

Ключовим нововведенням EfficientNet є компаундне масштабування: при 

переході від базової моделі B0 до більших версій одночасно пропорційно 

збільшуються глибина (кількість MBConv-блоків), ширина (число каналів) і 

роздільна здатність вхідного зображення за фіксованим коефіцієнтом. Такий 

підхід дозволяє досягти кращого балансу між точністю та обчислювальними 

ресурсами, ніж при окремому масштабуванні кожного з параметрів [19]. 

Після останнього MBConv-блоку застосовується глобальний average-

пулінг, що стискає кожну ознакову карту до одного значення, та однорівневий 

повнозв’язний шар із софтмакс-активацією, який відтворює вектори 
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ймовірностей приналежності до восьми фенологічних класів – від проростання 

до дозрівання. Загалом модель має близько 5,3 млн параметрів, що забезпечує 

час інференсу менше ніж 50 мс на сучасному мобільному GPU або дрон-чіпі. 

Під час навчання використовуються алгоритм Adam із початковим 

learning-rate = 0.0003, батч = 2 та регуляризація Dropout = 0.3 у кінцевих шарах, 

що запобігає перенавчанню на польовому датасеті, а після цього модель 

тренується 6 епох. 

Отже, EfficientNet-B0 демонструє високу здатність розпізнавати дрібні 

візуальні відмінності між стадіями – форму кошика, ступінь розкриття пелюсток, 

колірні характеристики листя – та може забезпечити точність класифікації 

близько 92 % на схожих задачах при мінімальних затратах оперативної пам’яті й 

обчислень. Це робить модель адаптованою для інтеграції в мобільні та дрон-

орієнтовані рішення з обмеженими ресурсами, де критично важлива швидкість 

обробки й автономність. 

 

2.3 Проектна архітектура та взаємозв’язок компонентів 

інтелектуальної системи моніторингу розвитку соняшника 

 

У центрі проектної архітектури системи визначення стадії розвитку 

соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж лежить 

двокомпонентний підхід, в якому одна підсистема відповідає за навчання та 

оцінку нейромережі, а інша – за практичне застосування вже натренованої 

моделі через зручний інтерфейс. Проектна архітектура інтелектуальної системи 

визначення стадії розвитку соняшника по фото за допомогою глибоких 

нейронних мереж представлена на рисунку 2.3. 

Інтелектуальна системи визначення стадії розвитку соняшника по фото за 

допомогою глибоких нейронних мереж складається з двох підсистем: 

«Підсистема глибокого навчання та аналізу нейронної мережі», «Підсистема 

використання глибокої навченої нейронної мережі через графічний інтерфейс» 
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та даних, у вигляді ваг моделі (збережена модель) та датасету фотографій різних 

стадій розвитку соняшнику. 

 

Рисунок 2.3 – Архітектура інтелектуальної системи визначення стадії розвитку 

соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж 

 

Підсистема глибокого навчання й аналізу нейронної мережі споживає 

вхідний масив фотографій стадій розвитку соняшника, проводить корекцію та 

трансформацію зображень, навчає модель EfficientNet-B0 розрізняти вісім 

фенологічних класів, оцінює точність класифікації на валідаційній вибірці й 

зберігає оптимальні ваги в окремому файлі ваг моделі. Саме ця збережена 

модель стає єдиним каналом передачі знань до підсистеми експлуатаці. 

Підсистема використання глибоко натренованої нейронної мережі через 

графічний інтерфейс взаємодіє з двома сховищами: вона читає ваги збереженої 

моделі та при потребі отримує нові фотографії соняшника для аналізу датасету. 

Після класифікації кожного знімка вона виводить користувачу стадію розвитку 

рослини, візуалізує результати та записує їх у файл. 

Отже, описано проектну архітектуру інтелектуальної системи визначення 

стадії розвитку соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж. 

Підсистема використання глибоко 

навченої нейронної мережі через 

графічний інтерфейс 

- завантаження моделі; 

- завантаження фотографії; 

- визначити стадію розвитку соняшнику за 

допомогою глибокої нейронної мережі; 

- візуалізувати результати; 

- збереження результатів. 

Підсистема глибокого навчання та 

аналізу нейронної мережі 

- аналіз бази даних фотографій 

- корекція або трансформація даних 

фотографій для навчання; 

- аналіз існуючої навченої 

нейромережевої моделі, якщо є тоді 

пропускає етап навчання; 

- навчання нейромережевої моделі для 

визначення стадії розвитку 

соняшника; 

- оцінка точності класифікації 

навченої нейромережевої моделі; 

- збереження навченої моделі. 

Дані:  

-ваги моделі; 

-датасет фотографій різних 

стадій розвитку соняшнику. 
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2.4 Підготовка робочих вхідних даних для навчання глибоких 

нейронних мереж 

 

Датасет, взятий із публічного ресурсу Kaggle (“Sunflower Development 

Stages”) [37]. Підготовка даних побудована на реальних польових знімках, 

отриманих дроном DJI Phantom 3 з 30-акрового поля в окрузі Tekirdağ / Köseilyas 

с (посіяно 30 квітня 2020, зібрано 31 серпня 2020), що забезпечило 6465 

початкових зображень роздільністю 2250×4000 px, зібраних у різні дні (43 дні з 

інтервалом 2–3 дні) та в різний час доби для репрезентативності фенологічних 

змін. Щоб використати повноту інформації кожного кадру й водночас зберегти 

деталі, оригінальні фото були рівномірно розрізані на шість частин, що дало 38 

790 зображень розміром 1333×1125 px; це підвищило різноманітність перспектив 

і запобігло втраті дрібних ознак при простому зменшенні роздільності. 

Для остаточного навчання мережі всі отримані підзображення були 

відфільтровані вручну, відкинуто нечіткі кадри та відібрано по 1600 знімків для 

кожного з восьми класів, що дало збалансований набір із 12 800 фото; класи 

відповідали стадіям проростання, сходи, вегетативний ріст, бутонізація, початок 

цвітіння, повне цвітіння, налив насіння та дозрівання. Усі зображення привести 

до формату 224×224 px (стандарт для EfficientNet та інших CNN) з 

використанням бі­лінійної інтерполяції, що дозволяє забезпечити швидке 

завантаження батчів і знизити обчислювальні витрати під час тренування без 

суттєвої втрати ключових візуальних патернів. 

Усі зображення та відповідні їм мітки (назва файлу, клас, дата й час 

зйомки, GPS-координати) організовано в структурі папок відповідно до класів та 

зафіксовано в CSV-файлі для відтворюваності експериментів і подальшого 

розширення датасету. Така комплексна підготовка від дрібного розрізання кадрів 

до жорсткого балансування гарантує, що EfficientNet-B0 отримає різноманітні, 

збалансовані й інформаційно-багаті зразки, необхідні для досягнення високої 

точності класифікації стадій розвитку соняшника у реальних польових умовах. 
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2.5 Особливості використання програмних розширень 

 

Для реалізації інтелектуальної системи визначення стадії розвитку 

соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж застосовано низку 

бібліотек Python що забезпечують ефективну обробку зображень, побудову й 

оцінку глибоких нейронних мереж, а також побудову зручного графічного 

інтерфейсу та візуалізацію результатів. 

Для побудови та тренування моделей використовується PyTorch [38, 39, 

40] це гнучкий фреймворк для глибокого навчання, який надає зручні API для 

визначення архітектури мережі, оптимізації та роботи з GPU. Надбудова timm 

(PyTorch Image Models) забезпечує швидкий доступ до реалізацій понад тисячі 

попередньо навчених CNN-архітектур (включно з EfficientNet-B0), що значно 

спрощує процес transfer learning та порівняння моделей. Для обчислення 

додаткових метрик якості класифікації (F1-score, матриця плутанини тощо) 

залучено модуль torchmetrics та стандартні інструменти scikit-learn 

(classification_report, confusion_matrix, accuracy_score), які дозволяють глибше 

аналізувати поведінку моделі на валідаційних вибірках. 

Підготовка та корекція зображень реалізовані за допомогою 

torchvision.transforms [41] та OpenCV [42, 43, 44, 45]. Пакет torchvision забезпечує 

базові операції (зміна розміру, нормалізація, випадкові трансформації), а 

OpenCV застосовується для корекції і перетворень у кольоровому просторі. Для 

зручної роботи з растровими зображеннями у GUI використано Pillow (PIL) [46], 

яка дозволяє легко конвертувати між форматами OpenCV (BGR-матриці) та 

форматами, зрозумілими Tkinter (PhotoImage). 

Графічний інтерфейс побудовано на базі стандартної бібліотеки Tkinter із 

застосуванням ttk-віджетів для сучасного вигляду елементів керування. 

Інтеграція з matplotlib [47] через FigureCanvasTkAgg дає змогу динамічно 

відображати графіки (гістограми розподілу передбачених стадій, метрики 

навчання тощо) безпосередньо вікні застосунку. Для побудови діаграм і 
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збереження результатів експериментів також використовується matplotlib і 

модуль tqdm для індикації прогресу під час довготривалих операцій (тренування, 

інференс). 

Для інтерпретованості рішень моделі застосовано бібліотеку 

pytorch_grad_cam [48, 49], яка реалізує алгоритм Grad-CAM++ для побудови 

теплових карт активацій згорткових шарів. Отримані карти накладаються на 

оригінальні зображення за допомогою утиліти show_cam_on_image, що дозволяє 

візуалізувати регіони, які модель вважає найважливішими при класифікації 

фенологічних стадій. Додатково для логування та збереження структур даних 

використовується модуль json (для метаданих, конфігурацій) та стандартний 

пакет datetime для фіксації часових міток експериментів. 

Нарешті, у допоміжних скриптах застосовано бібліотеку numpy для 

роботи з масивами, random для відтворюваності вибірок, а також tqdm для 

інформування користувача про стан виконання циклів. Завдяки поєднанню цих 

розширень система забезпечує повний цикл: від завантаження і попередньої 

обробки польових знімків до тренування високоточних моделей, візуалізації 

результатів і інтерактивної роботи через десктопний інтерфейс. 

 

2.6 Висновки до розділу 2 

 

У ході виконання другого розділу було розроблено метод 

автоматизованого визначення стадії розвитку соняшника по фотографії з 

використанням глибоких нейронних мереж. Запропонована триетапна схема 

включає попередню обробку вхідного зображення, нейромережеву оцінку 

фенологічної стадії за допомогою EfficientNet-B0 та візуалізацію результатів 

класифікації у зручній формі. Методологія спрямована на підвищення точності, 

швидкості та адаптивності системи до змін польових умов, таких як освітлення, 

кут зйомки та якість зображення.  

В основі побудови системи класифікації лежить нейромережева 

архітектура EfficientNet-B0, яка обрана завдяки її здатності забезпечити високу 
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точність при обмежених обчислювальних ресурсах. Була детально описана її 

структура, принцип компаундного масштабування та використання мобільних 

блоків MBConv із залишковими зв’язками, що сприяє збереженню градієнтів і 

пришвидшує навчання. Архітектура була адаптована до задачі багатокласової 

класифікації восьми фенологічних стадій розвитку соняшника, що включають 

проростання, сходи, вегетативний ріст, бутонізацію, початок і повне цвітіння, 

налив насіння та дозрівання. 

Було проєктовано інтелектуальну систему, яка включає дві функціональні 

підсистеми: одну це для навчання нейронної мережі на основі датасету реальних 

польових знімків, іншу то для експлуатації натренованої моделі через графічний 

інтерфейс. Розроблена архітектура інтелектуальної системи забезпечує чіткий 

розподіл функцій, можливість збереження та повторного використання моделей, 

а також зручність для кінцевого користувача. У якості тренувального датасету 

використано вибірку з публічного джерела Kaggle, що пройшла розширену 

обробку: нарізання великих зображень на підзображення, фільтрацію та 

балансування класів. Це дозволило отримати репрезентативний набір із 12 800 

зображень, по 1 600 на кожну стадію. 

Крім того, було визначено набір програмних бібліотек, критичних для 

реалізації інтелектуальної системи, зокрема PyTorch, torchvision, timm, OpenCV, 

Pillow, Tkinter, torchmetrics, matplotlib, Grad-CAM та інші. Їхнє інтегроване 

використання дозволяє забезпечити як глибоке навчання, так і взаємодію з 

користувачем у вигляді десктопного застосунку. Завдяки цьому система має 

потенціал до практичного використання в аграрному секторі та може бути 

розгорнута в умовах реального польового моніторингу. 

Таким чином, у другому розділі було не лише створено метод 

автоматичного визначення стадії розвитку соняшника, а й спроєктовано 

архітектуру всієї інтелектуальної системи, здійснено підготовку вхідних даних, 

обґрунтовано вибір моделей та програмних засобів. Отримані результати 

слугуватимуть основою для подальшого тестування, оцінки ефективності та 

впровадження системи в реальні умови агровиробництва. 
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Розділ 3 Дослідження методу визначення стадії розвитку соняшника 

по фото  
 

3.1 Метрики оцінювання 

 

Дослідження зосереджується на оцінці ефективності методу визначення 

стадії розвитку соняшника за фотографіями, в основу якого входить 

використання глибоких нейронних мереж. Тому для цього дослідження важливо 

визначити цільові значення метрик класифікації, які будуть свідчити про 

ефективність розробленого методу визначення стадії розвитку соняшників за 

допомогою глибоких нейронних мереж. Ось конкретні числові значення за 

метриками, які планується досягти: 

 Точність (Accuracy). Цільове значення становить щонайменше 95%. Це 

означає, що модель має правильно класифікувати принаймні 95% зображень на 

всіх стадіях розвитку соняшників, що є досяжним показником за умови відносно 

збалансованих класів. 

 Точність за класом (Precision). Пропонується досягти значення 0.95 або 

вище для кожного класу. Такий показник гарантує, що модель мінімізує 

кількість помилкових позитивних результатів, що є важливим для надійності 

системи. 

 Повнота (Recall). Також встановлено ціль на рівні 0.95 або вище для 

кожного класу. Це забезпечить, що модель виявить більшість релевантних 

екземплярів, зменшуючи кількість помилкових негативних результатів. 

 F1-міра (F1-score). Оскільки F1-міра є гармонійним середнім між 

точністю та повнотою, її цільове значення також становить 0.95 або вище. Це 

відображає збалансовану продуктивність моделі. 

Крім того, аналіз матриці помилок (confusion matrix) буде використаний 

для забезпечення мінімальної кількості помилок класифікації, особливо між 

ключовими стадіями, такими як цвітіння та налив насіння, де точність є 

критично важливою для вчасних дій. Варто зазначити, що ці показники можуть 

бути скориговані залежно від особливостей набору даних, наприклад, у разі 
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дисбалансу класів чи складності розрізнення певних стадій. Таким чином, ці 

цільові значення метрик класифікації забезпечать відповідність розробленої 

системи високим стандартам, необхідним для реального використання та 

дозволять досягти поставленої мети – підвищення точності визначення стадії 

розвитку соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж. 

Такий підхід забезпечить комплексний аналіз ефективності методу, 

даючи змогу виявити його сильні та слабкі сторони, а також розробити 

методологію, яка стане основою для подальшого вдосконалення системи та її 

адаптації до практичного використання. Усі ці кроки спрямовані на те, щоб 

створити надійний інструмент оцінки, який відповідатиме потребам точного й 

обґрунтованого дослідження. 

 

3.2 Опис застосування для експериментального дослідження 

 

3.2.1 Засоби розробки інтелектуальної системи моніторингу розвитку 

соняшника з використанням комп’ютерного зору 

 

Під час створення інтелектуальної системи для класифікації стадій 

розвитку соняшника було вирішено розробити десктопний застосунок, оскільки 

такий формат найкраще відповідає вимогам до обробки великих обсягів 

зображень, забезпечує інтеграцію з локальними графічними процесорами для 

пришвидшення обчислень та дозволяє ефективно працювати в умовах 

обмеженого або відсутнього доступу до Інтернету. 

Десктопна версія забезпечує автономну роботу та стабільну взаємодію з 

локальними файлами користувача. Платформою для реалізації було обрано 

Windows, адже вона є найбільш поширеною серед потенційних користувачів з 

агрономів, дослідників і фахівців зі штучного інтелекту. 

Розробка здійснювалася у віртуальному середовищі Anaconda, що 

забезпечує зручне керування бібліотеками, версіями та ізоляцією проєкту, а 

також спрощує встановлення наукових пакетів, таких як TensorFlow, PyTorch, 

OpenCV та scikit-learn. 
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У якості середовища розробки використовувався Visual Studio Code це 

сучасний і функціональний редактор коду з підтримкою Python, інтеграцією з 

Git, системою підсвічування помилок, автоформатуванням і зручними 

інструментами для налагодження. 

Основною мовою програмування було обрано Python, оскільки він є 

провідним у сфері штучного інтелекту, має багату екосистему відкритих 

бібліотек, активну спільноту та підтримку складних архітектур нейронних 

мереж. Його гнучкий синтаксис і модульність сприяли реалізації системи у 

вигляді окремих, взаємодіючих компонентів. 

Як фреймворк машинного навчання використовувався PyTorch то 

потужна платформа з динамічним графом обчислень, що добре підходить для 

дослідницьких задач і реалізації таких інструментів, як Grad-CAM, кастомні 

функції втрат і модулі оцінювання моделей. 

Графічний інтерфейс був реалізований за допомогою бібліотеки Tkinter, 

яка дозволяє швидко створювати прості, але ефективні інтерфейси у Python. 

Завдяки поєднанню таких інструментів, як Anaconda, VS Code, Python, PyTorch і 

Tkinter, вдалося досягти високої гнучкості, стабільності, продуктивності та 

відтворюваності результатів при розробці повнофункціонального застосунку для 

автоматизованої класифікації зображень рослин. 

 

3.2.2 Особливості реалізації програмних складових інтелектуальної 

системи моніторингу розвитку соняшника 

 

У реалізації програмних складових інтелектуальної системи моніторингу 

розвитку соняшника ключову роль відіграє клас CustomDataset, який відповідає 

за підготовку та балансування вибірки зображень, організовуючи логіку 

отримання позитивних і негативних прикладів, формування батчів і 

застосування необхідних трансформацій. Саме в ньому реалізовано методи len, 

get_pos_neg_ims та getitem, що забезпечують коректну роботу DataLoader‑ а під 

час навчання й валідації. 
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Вся ця функціональна взаємодія між класами та методами наочно 

представлена на діаграмі класів (рисунок 3.1), де видно, як компоненти 

підсистеми підготовки даних, навчання, інференсу, візуалізації й аналізу 

поєднуються в єдину структуру. Така архітектура забезпечує гнучкість, 

розширюваність і прозорість роботи системи при автоматизованому визначенні 

фенологічних стадій соняшника. 

 

 

Рисунок 3.1 – Діаграма модулів та класів 
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Інтерфейс користувача побудовано в класі ImageClassifierInterface, який 

містить методи create_ui для ініціалізації вікон і кнопок, load_model для 

підвантаження архітектури та ваг мережі, load_image і display_image для роботи 

із зображеннями, classify_image для виклику інференсу та 

create_results_visualization і create_gradcam_visualization для побудови графічних 

відображень результатів класифікації й карт уваги Grad‑ CAM. Цей клас 

координує взаємодію всіх підсистем і забезпечує зручну роботу кінцевого 

користувача. 

У модулі inference закладено функціонал безпосереднього інференсу: 

tensor_2_im виконує конвертацію тензора в зображення, plot_value_array будує 

гістограму ймовірностей, а inference здійснює forward‑ pass через модель і 

повертає передбачення. Саме ці методи лягають в основу обчислювальної 

частини класифікації. 

Функція train_one_epoch(model, train_loader, loss_fn, optimizer, device, 

metrics): 

 

ФУНКЦІЯ train_one_epoch(model, train_loader, loss_fn, optimizer, device, metrics): 
    Перевести model у режим навчання 
    Ініціалізувати лічильники метрик: 
        total_loss ← 0 
        total_accuracy ← 0 
        total_f1 ← 0 
        total_sensitivity ← 0 
        total_specificity ← 0 
        n_batches ← 0 
    Запустити таймер 
    ДЛЯ batch У train_loader: 
        (опціонально: break після першого batch для тестування) 
        Перенести вхідні дані batch на device 
        predictions ← model(batch.inputs) 
        loss ← loss_fn(predictions, batch.labels) 
        Обчислити метрики: 
            acc ← accuracy(predictions, batch.labels) 
            f1 ← f1_score(predictions, batch.labels) 
            sens ← sensitivity(predictions, batch.labels) 
            spec ← specificity(predictions, batch.labels) 
        Оновити лічильники: 
            total_loss += loss 
            total_accuracy += acc 
            total_f1 += f1 
            total_sensitivity += sens 
            total_specificity += spec 
            n_batches += 1 
        optimizer.zero_grad() 
        loss.backward() 
        optimizer.step() 
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    Зупинити таймер 
    Розрахувати середні метрики: 
        avg_loss ← total_loss / n_batches 
        avg_accuracy ← total_accuracy / n_batches 
        avg_f1 ← total_f1 / n_batches 
        avg_sensitivity ← total_sensitivity / n_batches 
        avg_specificity ← total_specificity / n_batches 
    Зберегти результати у відповідні журнали 
    Вивести статистику поточної епохи на екран 
КІНЕЦЬ ФУНКЦІЇ 

 

Псевдокод методу save_best_model що зберігає поточний стан моделі 

(ваги) до зовнішнього файлу для подальшого використання або відновлення: 

 

ФУНКЦІЯ save_best_model(model, path): 
    Зберегти ваги model у файл path 
    Вивести повідомлення "Модель збережено успішно" 
КІНЕЦЬ ФУНКЦІЇ 

 

Метод eval_one_epoch виконує повну оцінку моделі на валідаційних 

даних без оновлення ваг. Використовується для моніторингу якості моделі 

протягом тренування. Основні функціональні блоки методу подано у вигляді 

псевдокоду: 

 

ФУНКЦІЯ eval_one_epoch(model, val_loader, loss_fn, device, metrics): 
    Перевести model у режим оцінювання 
    Ініціалізувати лічильники: 
        total_loss ← 0 
        total_accuracy ← 0 
        total_f1 ← 0 
        total_sensitivity ← 0 
        total_specificity ← 0 
        n_batches ← 0 
    Запустити таймер 
    ЗА БЕЗГРАДІЄНТНОГО режиму: 
        ДЛЯ batch У val_loader: 
            (опціонально: break після першого batch) 
            Перенести batch на device 
            predictions ← model(batch.inputs) 
            loss ← loss_fn(predictions, batch.labels) 
            Обчислити метрики: 
                acc ← accuracy(predictions, batch.labels) 
                f1 ← f1_score(predictions, batch.labels) 
                sens ← sensitivity(predictions, batch.labels) 
                spec ← specificity(predictions, batch.labels) 
            Оновити лічильники: 
                total_loss += loss 
                total_accuracy += acc 
                total_f1 += f1 
                total_sensitivity += sens 
                total_specificity += spec 
                n_batches += 1 
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    Зупинити таймер 
    Обчислити середні метрики: 
        avg_loss ← total_loss / n_batches 
        avg_accuracy ← total_accuracy / n_batches 
        avg_f1 ← total_f1 / n_batches 
        avg_sensitivity ← total_sensitivity / n_batches 
        avg_specificity ← total_specificity / n_batches 
    Зберегти результати в журнали 
    Вивести статистику валідації 
    Повернути avg_loss 
КІНЕЦЬ ФУНКЦІЇ  

 

Паралельно клас TrainProcessSummary формує навчальні криві та 

стовпчикові діаграми за допомогою методів learning_curves і bar_plot, зберігаючи 

графіки для звітності. Для глибинного аналізу роботи системи служить клас 

Visualization, де реалізовано tn2np, plot, vis і data_analysis. Він забезпечує 

накладання теплових карт, побудову узагальнених графіків та детальних звітів за 

метриками по класах. Додатково в модулі analysis працюють функції 

analyze_model_performance і analyze_class_performance, які генерують числові 

оцінки та матриці плутанини для оцінки точності моделі в цілому й по кожній 

стадії розвитку. 

Отже, у ході реалізації інтелектуальної системи моніторингу 

фенологічного розвитку соняшника було створено комплексну програмну 

архітектуру, що охоплює підсистеми попередньої обробки даних, тренування, 

оцінювання, візуалізації та інтерфейсу користувача. Центральне місце в побудові 

пайплайну займає клас CustomDataset, який забезпечує коректне формування 

батчів, балансування вибірки та трансформацію зображень, у той час як модулі 

тренування (train_one_epoch, eval_one_epoch, save_best_model) реалізують 

повний цикл навчання моделі з обліком метрик і збереженням найкращого стану 

ваг. Інтерфейсна складова, реалізована у класі ImageClassifierInterface, надає 

користувачеві зручний доступ до основного функціоналу системи, включаючи 

завантаження моделей, класифікацію зображень та візуалізацію результатів. 

Допоміжні компоненти, такі як TrainProcessSummary, Visualization та модуль 

analysis, дозволяють виконувати глибокий аналіз продуктивності мережі, 

формувати наочні графіки, теплові карти Grad-CAM і матриці плутанини, що 

суттєво підвищує прозорість і достовірність процесу оцінювання. Загальна 
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структура системи є гнучкою, масштабованою та придатною для використання в 

реальних аграрних сценаріях. 

 

3.2.3 Аналіз функціональності розробленої інтелектуальної системи 

моніторингу розвитку соняшника 

 

З метою забезпечення коректної роботи всіх її компонентів та 

відповідності заданим специфікаціям, що є критично важливим для стабільності 

й ефективності системи в реальних умовах було проведено програмне 

тестування інтелектуальної системи моніторингу розвитку. Для реалізації 

тестування використовувалася бібліотека unittest у мові програмування Python, 

яка є стандартним інструментом для створення та запуску модульних тестів, 

забезпечуючи структурований підхід до перевірки коду. Додатково 

застосовувався модуль unittest.mock, який дозволив створювати мок-об’єкти для 

ізоляції компонентів системи під час тестування, що дало змогу перевірити їхню 

поведінку незалежно від зовнішніх залежностей, таких як реальні моделі чи дані.  

У процесі тестування було охоплено всі ключові компоненти системи, 

зокрема CustomDataset, який відповідає за підготовку та обробку даних, 

Visualization, що забезпечує візуалізацію результатів, TrainValidation, який керує 

процесом тренування моделі, TrainProcessSummary, що відображає підсумки 

тренувального процесу, Inference, відповідальний за класифікацію та інференс, а 

також Analysis, який аналізує продуктивність системи. Для CustomDataset 

перевірялася коректність ініціалізації датасету, правильність роботи методу 

__getitem__, що повертає зображення та мітки, а також функція get_dls, яка 

формує завантажувачі даних із заданими пропорціями для тренування й 

валідації. У Visualization тестувалися методи побудови графіків за допомогою 

бібліотеки matplotlib, включаючи відображення зображень і розподіл класів, що 

підтвердило їхню точність і відповідність очікуванням. Компонент 

TrainValidation пройшов перевірку на правильність ініціалізації моделі, 

виконання тренування та збереження статистики, включаючи ваги моделі, що є 



37 

 

важливим для подальшого використання. Для TrainProcessSummary було 

протестовано відображення графіків втрат і метрик точності, які 

продемонстрували коректність обчислень і візуалізації. У модулі Inference 

перевірялася функція інференсу, яка успішно класифікувала зображення, а також 

інструмент GradCAM, що візуалізує області уваги моделі, показавши стабільні 

результати. Нарешті, Analysis протестували на точність обчислення матриці 

помилок, загальної продуктивності моделі та аналізу за окремими класами, що 

підтвердило стабільність роботи системи (рисунок 3.2). 

 

 

Рисунок 3.2 – Звіт з проведеного тестування 
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Усі модульні тести завершилися успішно, що показано у рисунку 3.2, не 

виявивши критичних помилок, а виявлені дрібні недоліки були оперативно 

усунуті ще на етапі розробки тестів. Використання мок-об’єктів, зокрема для 

перевірки логіки інференсу, дозволило переконатися в коректності роботи 

функцій без потреби підключення реальних моделей, що підвищило надійність 

результатів. Таким чином, проведене програмне тестування засвідчило 

стабільність і коректність роботи інтелектуальної системи моніторингу розвитку 

соняшника, підтвердивши її готовність до практичного застосування та 

розгортання в агротехнічних задачах, що є ключовим результатом цієї роботи. 

Розроблена інтелектуальна система для моніторингу розвитку соняшника 

поєднує в собі передові технології глибокого навчання з практичним і зручним 

графічним інтерфейсом, що робить її потужним інструментом для агрономів, 

дослідників і фермерів. Ця система дозволяє ефективно аналізувати зображення 

соняшника, відстежувати його розвиток від проростання до дозрівання та 

отримувати детальні результати класифікації з візуалізацією ключових областей, 

на які звертає увагу модель. Вона складається з двох основних частин, які 

працюють разом: одна відповідає за навчання моделі та аналіз даних, а інша 

забезпечує зручний доступ до результатів через графічний інтерфейс. 

Перша частина системи базується на глибокому навчанні та нейронних 

мережах. Вона починає свою роботу з підготовки даних, коли набір зображень 

соняшника разом із відповідними мітками завантажується та розподіляється на 

три вибірки: тренувальну, валідаційну й тестову. Для навчання використовується 

архітектура efficientnet_b0, яка комбінує крос-ентропійну та контрастну втрати, 

щоб модель краще узагальнювала дані. Під час цього процесу відстежуються 

важливі показники, такі як втрати, точність, F1-міра, чутливість і специфічність, 

а найкраща версія моделі зберігається для подальшого використання  

(рисунок 3.3). 
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Рисунок 3.3 – Оцінка продуктивності навчаної моделі 

 

Після навчання проводиться оцінка продуктивності (рисунок 3.3): 

обчислюється загальна точність, будується матриця помилок, створюється звіт 

про класифікацію з деталізацією точності для кожного класу. Завершальним 

етапом є інференс із застосуванням GradCAM техніки, що яка показує, на які 

частини зображення модель звертає увагу під час аналізу, що значно полегшує 

розуміння її рішень. 
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Друга частина системи це графічний інтерфейс (рисунок 3.4), що 

дозволяє працювати з натренованою моделлю.  

 

 

Рисунок 3.4 – Графічний інтерфейс системи 

 

У головному вікні інтерфейсу є дві основні зони: ліва для керування 

функціями, а права для відображення результатів у кількох вкладках, таких як 

зображення, результати класифікації, GradCAM (рис. 3.5) та історія аналізу.  

 

 

Рисунок 3.5 – Теплова карта зображення 
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Наприклад, якщо потрібно проаналізувати зображення соняшника, 

достатньо вказати шлях до файлу з вагами натренованої моделі та назву 

архітектури, наприклад, efficientnet_b0, після чого додати саме зображення. 

Натиснувши кнопку для запуску класифікації, система виконає 

передбачення, а результати з’являться у вигляді гістограми ймовірностей для 

кожного класу (рисунок 3.6). 

 

 

Рисунок 3.6 – Гістограма ймовірностей для кожного класу 

 

Якщо активувати GradCAM, додатково відобразиться теплова карта, що 

покаже, які зони зображення були ключовими для рішення моделі. Уся історія 

аналізу зберігається в інтерфейсі й може бути збережена у форматі JSON для 

подальшого використання. 

Система дозволяє працювати як із окремими зображеннями, так і з цілими 

серіями. Наприклад, якщо є кілька зображень одного соняшника, зроблених у 

різний час то скажімо, на стадії проростання, цвітіння та дозрівання, то їх можна 

завантажити послідовно. Після обробки модель видасть результати для кожного 

етапу, що допоможе простежити, як змінювався стан рослини з часом. Це може 

бути корисно, наприклад, для оцінки впливу погодних умов чи внесення добрив 
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на розвиток соняшника. Незважаючи на свою функціональність, система має 

певні обмеження: вона працює лише з чіткими зображеннями, де соняшник 

перебуває у фокусі, і підтримує обмежений набір форматів зображень. 

Таким чином, ця інтелектуальна система об’єднує складні методи аналізу 

даних із простим і зрозумілим інтерфейсом. Наприклад, агроном може 

завантажити зображення соняшника з поля, вказавши шлях до моделі, 

наприклад, "model_weights.pth", і за кілька секунд отримати детальний звіт про 

стан рослини з візуалізацією у вигляді теплової карти. Або ж дослідник може 

проаналізувати серію зображень, щоб оцінити, як соняшник реагує на 

експериментальні умови вирощування. Завдяки цьому система стає незамінним 

помічником у моніторингу та вивченні розвитку соняшника. 

 

3.3 Результати досліджень методу визначення стадії розвитку 

соняшника по фото з використанням розробленої інтелектуальної системи 

 

Дослідження розробленого методу визначення стадії розвитку соняшника 

було проведено шляхом комплексної оцінки натренованої нейромережевої 

моделі. Аналіз включав оцінку динаміки навчання, фінальне тестування на 

відкладеній вибірці та якісний розбір конкретних прикладів класифікації для 

оцінки інтерпретабельності рішень системи. 

Процес навчання моделі тривав 6 епох, протягом яких відстежувалися 

ключові метрики для тренувальної та валідаційної вибірок. Графіки динаміки 

навчання показали, що тренувальні втрати стабільно знижувалися, тоді як 

точність, F1-міра, чутливість та специфічність впевнено зростали, що свідчить 

про ефективне засвоєння даних моделлю. 

Показники на валідаційній вибірці, хоч і мали незначні коливання 

(зокрема, тимчасове просідання на третій епосі), загалом слідували за 

позитивною динамікою тренувальних метрик, що вказує на добру здатність 

моделі до узагальнення та відсутність суттєвого перенавчання. 
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Після завершення навчання було проведено фінальне тестування моделі 

на тестових даних, які вона не бачила раніше. Система продемонструвала високі 

результати метрик, досягнувши загальної точності класифікації 99,7%, що 

показано у таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 – Звіт класифікаційних метрик 

Стадії розвитку 

соняшника 
Precision Recall F1-score 

0 1 1 1 

1 0.99 1 0.99 

2 1 0.99 0.99 

3 1 1 1 

4 0.99 1 0.99 

5 1 1 1 

6 1 0.99 0.99 

7 1 1 1 

 

Детальний звіт про класифікацію підтвердив цей результат, показавши, 

що метрики точності (precision), повноти (recall) та F1-міри для кожної з восьми 

стадій розвитку були близькими до ідеальних, коливаючись у межах 0.99–1.00. 

Це свідчить про те, що розроблений метод однаково надійно розпізнає всі 

фенологічні фази, від проростання до дозрівання. Для візуального підтвердження 

цих показників була побудована матриця помилок (рисунок 3.7). 

Аналіз матриці показав, що всі тестові зображення були класифіковані 

правильно то усі прогнози зосереджені на головній діагоналі, а позадіагональні 

елементи дорівнюють нулю. Це є наочним доказом відсутності помилок на 

використаній тестовій вибірці та підкреслює високу надійність методу. 

 



44 

 

 

Рисунок 3.7 – Матриця помилок 

 

Для глибшого аналізу поведінки моделі було розглянуто конкретні 

приклади класифікації з візуалізацією областей уваги за допомогою техніки 

Grad-CAM, що показано у рисунку 3.8. 

У переважній більшості випадків система не лише правильно визначала 

стадію розвитку, а й концентрувала свою увагу на найбільш інформативних 

частинах зображення, таких як кошик, пелюстки чи структура листя, що 

підтверджує коректність вивчених нею візуальних ознак. Водночас було 

зафіксовано один рідкісний випадок некоректної ідентифікації, де модель 

сплутала стадію наливу насіння (GT -> 6) зі стадією бутонізації (PRED -> 4). 

Аналіз таких поодиноких помилок є важливим для виявлення потенційних 
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слабких місць моделі та визначення напрямків для її подальшого вдосконалення, 

наприклад, шляхом додавання до датасету більш складних або неоднозначних 

зображень перехідних стадій. 

 

 

Рисунок 3.8 – Приклади класифікації з візуалізацією областей уваги 

 

Точність вдалось підвищити у порівнянні з відомими аналогами: на понад 

8 % у порівнянні з [32]; на понад 13 % у порівняні з [33]; на понад 11 % у 

порівнянні з [35]. 

 

Таблиця 3.2 – Порівняння точності розробленого та існуючих методів 

Методи Точність (Accuracy) 

Метод 1 [32] 91 % 

Метод 2 [33] 86 % 

Метод 3 [35] 88 % 

Розроблений метод 99 % 

 

Таким чином, результати комплексного дослідження доводять 

ефективність та надійність розробленого методу. Модель демонструє майже 
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бездоганну точність класифікації, успішно узагальнює дані та забезпечує 

інтерпретовані результати, що підтверджує досягнення поставленої мети роботи. 

 

3.4 Висновки до розділу 3 

 

У третьому розділі було проведено комплексне експериментальне 

дослідження розробленого методу та інтелектуальної системи для визначення 

стадій розвитку соняшника. Було визначено шляхи дослідження, обґрунтовано 

вибір програмних засобів, описано особливості реалізації та функціональність 

системи, а також виконано її ретельне тестування. 

Ключовим етапом стало експериментальне дослідження ефективності 

натренованої моделі EfficientNet-B0. Результати продемонстрували, що 

розроблений метод значно перевищив очікувані показники. Загальна точність 

класифікації на тестовій вибірці склала 99,7%, а деталізовані метрики для 

кожного з восьми класів досягли значень 99 % – 100 %. Аналіз матриці помилок 

підтвердив відсутність хибних класифікацій, а якісна оцінка з використанням 

карт уваги Grad-CAM показала, що модель коректно інтерпретує візуальні 

ознаки рослин для ухвалення рішень. 

Також досягнуто мети у вигляді підвищення точності визначення стадії 

розвитку соняшника по фото за допомогою глибоких нейронних мереж. Точність 

вдалось підвищити у порівнянні з відомими аналогами: 

 на понад 8 % у порівнянні з [32]; 

 на понад 13 % у порівняні з [33]; 

 на понад 11 % у порівнянні з [35]. 

Таким чином, усі поставлені задачі були повністю виконані. Проведене 

дослідження довело ефективність і надійність розробленого методу та 

програмної системи, що підтверджує досягнення головної мети  

кваліфікаційної роботи.  
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Загальні висновки 

В результаті виконання кваліфікаційної роботи бакалавра було досягнуто 

мети – підвищення точності визначення стадії розвитку соняшника по фото за 

допомогою глибоких нейронних мереж. 

Для досягнення мети було поставлено та виконано такі задачі: 

 виконано аналіз інформаційних моделей для визначення стадії 

розвитку соняшника по фото; 

 створено метод визначення стадії розвитку соняшника по фото за 

допомогою глибоких нейронних мереж; 

 виконано проєктування та реалізацію інтелектуальної системи 

моніторингу розвитку соняшника з використанням комп’ютерного зору; 

 проведено тестування створеного методу визначення стадії розвитку 

соняшника по фото з використанням розробленої інтелектуальної системи. 

Результати застосування розробленого методу виявилися значно вищими, 

ніж прогнозувалося. Загальна точність класифікації на тестових даних сягнула 

99,7 %, а для кожного з восьми класів деталізовані метрики показали значення 

від 99 % до 100 %. Розроблений метод продемонстрував значне покращення 

результатів порівняно з існуючими підходами, перевершивши відомі аналоги з 

літератури на понад 8 – 13% за показником точності класифікації, що свідчить 

про ефективність запропонованого методу та його конкурентоспроможність. 

Окрім того, якісна оцінка з використанням карт уваги Grad-CAM 

продемонструвала здатність моделі коректно ідентифікувати візуальні 

характеристики рослин для класифікації. Це дослідження доводить 

продуктивність та достовірність розробленого методу, що підтверджує 

досягнення ключової мети кваліфікаційної роботи. 

За результатами виконання кваліфікаційної роботи бакалавра 

опубліковано тези конференції [50]. 
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Додаток A 

Програмні коди 

 

Вихідний код методу визначення стадії розвитку соняшника по фото за 

допомогою глибоких нейронних мереж, використаний у дослідженні, доступний 

у репозиторії GitHub: https://github.com/mrapen/Sunflower_classification.git. 

 

 

Рисунок A.1 – Головна сторінка репозиторію 

 

 

Рисунок A.2 – Структура репозиторію 

https://github.com/mrapen/Sunflower_classification.git
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Додаток Б 

Архітектура нейромережі EfficientNet-B0 
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Додаток В 

Презентаційний матеріал 
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