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АНОТАЦІЯ

Бакалаврська робота містить 77 сторінок, 37 рисунків, список

використаних джерел із 39 найменуваннями.

Метою роботи є розробка мобільного додатку, що здатен автоматично

оцінювати свіжість фруктів за візуальними ознаками з використанням

згорткових нейронних мереж.

Об’єкт дослідження - процес оцінювання якості харчових продуктів за

допомогою цифрових засобів.

Предмет дослідження - алгоритми штучного інтелекту та технології

глибокого навчання, які використовуються для визначення якості фруктів у

мобільному застосунку.

В першому розділі проведено огляд теоретичних аспектів ШІ,

розглянуто передумови створення мобільного додатку, обґрунтовано вибір

технологій для розв’язання задачі та досліджено поточні рішення на ринку.

  В другому розділі сформульовано вимоги до системи, спроєктовано її

архітектуру, структуру бази даних, логіку взаємодії користувача, і створено

базові UML-діаграми, що забезпечують основу для програмної реалізації.

В третьому розділі здійснено імплементацію моделей глибокого

навчання, проведено навчання на наборі зображень фруктів, розроблено та

протестовано користувацький інтерфейс і проведено оцінку продуктивності

системи на практичних прикладах.

Висновок: розроблено архітектуру системи, здійснено навчання

моделі, реалізовано програмну частину та проведено тестування з

використанням реальних даних

КЛЮЧОВІ СЛОВА: ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, ГЛИБОКЕ

НАВЧАННЯ, МОБІЛЬНИЙ ДОДАТОК, КОНТРОЛЬ ЯКОСТІ, ФРУКТИ,

КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗІР, ЗГОРТКОВА НЕЙРОННА МЕРЕЖА,

КЛАСИФІКАЦІЯ СВІЖОСТІ



ANNOTATION

The bachelor's thesis contains 77 pages, 37 figures, a list of used sources

with 39 names.

The purpose of the work is to develop a mobile application that is able to

automatically assess the freshness of fruits by visual features using convolutional

neural networks.

The object of the study is the process of assessing the quality of food

products using digital means.

The subject of the study is artificial intelligence algorithms and deep

learning technologies used to determine the quality of fruits in a mobile

application.

The first section reviews  the  theoretical  aspects  of  AI,  considers  the

prerequisites for creating a mobile application, justifies the choice of technologies

for solving the problem, and examines current solutions on the market.

The second section formulates the requirements for the system, designs its

architecture, database structure, user interaction logic, and creates basic UML

diagrams that provide the basis for software implementation.

In the third section, deep learning models were implemented, training was

conducted on a set of fruit images, the user interface was developed and tested, and

the system performance was evaluated on practical examples.

Conclusion: the system architecture was developed, the model was trained,

the software part was implemented, and testing was conducted using real data

KEYWORDS: ARTIFICIAL INTELLIGENCE, DEEP LEARNING,

MOBILE APPLICATION, QUALITY CONTROL, FRUITS, COMPUTER

VISION, CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, FRESHNESS

CLASSIFICATION
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ВСТУП

Сучасний стан розвитку харчової промисловості та споживчого ринку

вимагає новітніх рішень для забезпечення якості та безпеки продуктів

харчування. Споживачі все частіше звертають увагу на свіжість, візуальні

характеристики та безпечність харчової продукції. У той же час, звичайні

методи контролю якості є переважно лабораторними, вимагають часу,

кваліфікованого персоналу та не завжди можуть бути застосовані

безпосередньо на етапі вибору продуктів. Застосування технологій штучного

інтелекту, зокрема комп’ютерного зору та глибокого навчання, відкриває

нові можливості для створення ефективних, доступних та мобільних засобів

оцінювання якості продуктів без потреби у спеціалізованому обладнанні.

Саме тому розробка мобільного додатку, який здатен автоматично визначати

свіжість фруктів на основі зображень, є актуальним і перспективним

напрямом у сфері цифровізації продовольчих технологій.

Актуальність роботи

У сучасному світі якість харчових продуктів має критичне значення

для здоров’я населення, безпеки харчових ланцюгів і довіри споживачів.

Зростання інцидентів, пов’язаних із неякісними продуктами, а також

популярність ринкової торгівлі фруктами та овочами, що швидко псуються,

вимагає нових підходів до їх контролю. Використання штучного інтелекту

(ШІ) в задачах автоматизованої перевірки свіжості продуктів відкриває

перспективи для створення доступних мобільних додатків, здатних

оперативно аналізувати стан харчових продуктів. Таким чином, дослідження

у цьому напрямі є актуальним з погляду здоров’я, економіки та технологій.

Оцінка якості харчових продуктів, особливо фруктів, є важливою

складовою забезпечення продовольчої безпеки, зменшення харчових втрат та

покращення обслуговування споживачів. Сучасний ринок вимагає швидких,

доступних і точних рішень для визначення якості продуктів, зокрема без
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необхідності використання складного обладнання або експертного аналізу.

На цьому фоні значного поширення набувають методи штучного інтелекту,

що демонструють високу ефективність у розв’язанні завдань класифікації,

обробки зображень та автоматичного розпізнавання об’єктів.

Метою даної роботи є розробка мобільного додатку, що здатен

автоматично оцінювати свіжість фруктів за візуальними ознаками з

використанням згорткових нейронних мереж.

Завдання дослідження

- Провести аналіз існуючих підходів до контролю якості харчових

продуктів за допомогою ШІ.

- Розробити архітектуру системи мобільного додатку.

- Реалізувати модуль ШІ для класифікації стану фруктів.

- Провести навчання, тестування та валідацію моделі.

- Забезпечити зручний інтерфейс користувача та оцінити юзабіліті

додатку.

Об’єкт дослідження - процес оцінювання якості харчових продуктів за

допомогою цифрових засобів.

Предмет дослідження - алгоритми штучного інтелекту та технології

глибокого навчання, які використовуються для визначення якості фруктів у

мобільному застосунку.

Методи дослідження

· Аналіз і синтез літературних джерел;

· Методи машинного навчання та глибокого навчання;

· Проєктування мобільних застосунків;

· Методології моделювання (діаграми UML, ER-моделювання);

· Експериментальне тестування моделей і прототипів.

Наукова новизна

Запропоновано інтеграцію згорткових нейронних мереж у мобільний

додаток для автоматичного визначення свіжості фруктів на основі візуальних
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характеристик; реалізовано систему розширення даних та оптимізації моделі,

що забезпечує високу точність класифікації.

Практичне застосування

Розроблений прототип мобільного додатку може бути використаний у

торгівельних мережах, супермаркетах, фермерських ринках і побуті для

швидкої перевірки якості фруктів, сприяючи зменшенню харчових відходів і

покращенню інформованості споживача.

Бакалаврська робота містить 77 сторінок, 37 рисунків, список

використаних джерел із 39 найменуваннями.
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРОБЛЕМИ ЗАСТОСУВАННЯ ШТУЧНОГО

ІНТЕЛЕКТУ ДЛЯ РОЗРОБКИ СИСТЕМИ КОНТРОЛЮ ЯКОСТІ

ХАРЧОВИХ ПРОДУКТІВ

1.1. Передумови для розробки мобільного додатку визначення якості

продуктів харчування

Фрукти є невід'ємною складовою раціону людини, забезпечуючи

організм ессенціальними нутрієнтами, які сприяють підтримці здоров'я та

превенції хронічних захворювань. Адекватний вміст біологічно активних

речовин у фруктах безпосередньо корелює зі станом їхньої свіжості.

Деградація свіжості призводить до значного зниження поживної цінності

продукту. Таким чином, забезпечення споживання фруктів оптимальної

свіжості є критично важливим аспектом здорового харчування.

Однак, значна частина споживачів стикається з труднощами в

об'єктивній оцінці ступеня свіжості фруктів на етапі їх придбання ,

покладаючись переважно на суб'єктивні візуальні ознаки. Крім того, існуючі

промислові практики контролю якості, включаючи використання певних

хімічних реагентів, можуть негативно впливати на нутрієнтний склад та

загальну якість продукції.

З метою вирішення зазначених проблемних аспектів, в рамках

досліджень у галузі контролю якості харчових продуктів за допомогою

засобів штучного інтелекту, пропонується підхід, що базується на розробці

мобільного додатку для автоматизованого визначення свіжості фруктів.

Даний проєкт передбачає інтеграцію технологій глибокого навчання в

мобільну програмну платформу для здійснення прогнозування стану свіжості

фруктів у режимі реального часу.

На відміну від існуючих рішень, які часто вимагають використання

зовнішніх апаратних засобів (сенсорів, спектрометрів тощо) для досягнення
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задовільної точності оцінки свіжості, головним завданням даної роботи є

розробка самодостатнього мобільного додатку. Він має забезпечувати

достовірне визначення свіжості фруктів, використовуючи виключно

вбудовані можливості мобільного пристрою (зокрема, камеру та

обчислювальні ресурси) без необхідності залучення додаткового обладнання.

Це підвищує доступність та зручність використання системи для кінцевого

споживача.

1.2. Постановка задачі розробки мобільної системи для оцінки

свіжості фруктів на основі методів штучного інтелекту

Фрукти є фундаментальною складовою збалансованого раціону

харчування людини, забезпечуючи організм есенційними макро- та

мікронутрієнтами, включаючи вітаміни, мінеральні речовини, дієтичні

волокна та широкий спектр біологічно активних сполук, таких як

антиоксиданти. Їх споживання асоціюється зі зниженим ризиком розвитку

низки неінфекційних захворювань, зокрема кардіоваскулярних та деяких

онкологічних патологій, а також сприяє зміцненню імунної системи та

загальному покращенню стану здоров'я та добробуту. Критичним аспектом

реалізації цих переваг є споживання фруктів оптимального ступеня свіжості,

оскільки процеси дозрівання та подальшої деградації супроводжуються

зміною хімічного складу та зниженням концентрації багатьох корисних

речовин.

Визначення свіжості фруктів часто є нетривіальною задачею.

Традиційні методи оцінки базуються на суб'єктивному сенсорному аналізі

(візуальному огляді, оцінці текстури, аромату), який вимагає значного

досвіду та експертних знань. Для рядового споживача, який не має

спеціалізованого досвіду у виборі продуктів, об'єктивна оцінка свіжості
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фруктів на ринку чи в магазині може бути складною, що потенційно

призводить до придбання продукції низької якості.

1.2.1. Постановка проблеми та мотивація

Актуальність розробки об'єктивних методів оцінки свіжості фруктів

посилюється і проблемами в промислових ланцюгах постачання. Для

прискорення дозрівання фруктів можуть застосовуватися штучні агенти,

включаючи певні хімічні сполуки (наприклад, карбід кальцію), які не лише

потенційно шкідливі для здоров'я споживачів, але й можуть впливати на

кінцеву якість та поживну цінність продукту. Неточне визначення свіжості на

різних етапах логістики та реалізації також призводить до значних втрат

продукції та збільшення харчових відходів.

Таким чином, існує нагальна потреба у розробці доступного,

об'єктивного та неруйнівного інструменту для оцінки свіжості фруктів, який

може бути використаний як споживачами, так і учасниками ланцюгів

постачання. Мотивацією для даного дослідження є прагнення створити такий

інструмент у вигляді мобільного додатку, що дозволить підвищити

продовольчу безпеку, покращити якість споживаних фруктів, оптимізувати

процеси керування запасами та логістикою, зменшити обсяги харчових

відходів та сприяти сталому розвитку фруктової індустрії.

1.2.2. Мета і технічні завдання

Основною метою даної роботи є проєктування та розробка

інтелектуальної мобільної системи на базі методів штучного інтелекту, а

саме глибокого навчання, здатної здійснювати автоматизоване визначення

ступеня свіжості визначених видів фруктів (включаючи, але не

обмежуючись, яблуко, банан, кавун, груша, полуниця, персик, ананас,

чорниця, виноград, гранат) у режимі реального часу на мобільних пристроях.

Для досягнення цієї мети поставлено такі технічні завдання:
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- Провести системний огляд сучасного стану досліджень у галузі

застосування методів комп'ютерного зору та глибокого навчання для оцінки

якості та свіжості харчових продуктів, зокрема фруктів.

- Сформувати або зібрати репрезентативний набір даних зображень

фруктів різних видів із відповідною анотацією їх ступеня свіжості,

придатний для навчання моделей глибокого навчання.

- Розробити та імплементувати архітектуру моделі глибокого навчання

(наприклад, на базі згорткових нейронних мереж - CNN), оптимізовану для

задачі класифікації або регресійної оцінки свіжості фруктів на основі

візуальних даних.

- Провести процедуру навчання розробленої моделі на підготовленому

наборі даних, здійснити точне налаштування гіперпараметрів та оптимізацію

моделі для розгортання на мобільних пристроях з урахуванням обмежених

обчислювальних ресурсів.

- Інтегрувати навчену модель глибокого навчання у мобільний додаток

для відповідної мобільної платформи, забезпечивши ефективне виконання

процедури прогнозування в реальному часі за допомогою камери пристрою.

- Розробити інтуїтивно зрозумілий та ергономічний користувацький

інтерфейс мобільного додатку.

- Реалізувати функціонал відображення результатів оцінки свіжості

разом із супутньою інформацією, такою як очікувана поживна цінність для

даного типу та ступеня свіжості фрукта, або загальні дані про його корисні

властивості.

- Провести експериментальну оцінку продуктивності, точності та

надійності розробленої мобільної системи в умовах, наближених до реальної

експлуатації.

- Систематизувати та документувати всі етапи дослідження, процесу

розробки, методики тестування та отримані результати.
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1.2.3. Очікувані результати дипломної роботи

За результатами реалізації проєкту очікується отримання таких

основних результатів:

- Розроблена та верифікована мобільна система для автоматизованої

оцінки ступеня свіжості 12 видів фруктів у реальному часі, що функціонує на

стандартних мобільних пристроях без необхідності використання

додаткового обладнання.

- Оптимізована модель глибокого навчання, навчена на специфічному

наборі даних для задачі оцінки свіжості фруктів, що демонструє високу

точність та швидкість інференції на мобільних платформах.

- Мобільний додаток з дружнім інтерфейсом, що надає користувачеві

швидку та об'єктивну інформацію про свіжість фруктів та їх поживну

цінність.

Практична цінність роботи полягає у дослідженні та адаптації сучасних

методів глибокого навчання та комп'ютерного зору для специфічної задачі

оцінки якості харчових продуктів у нестандартних умовах (мобільні

пристрої, реальний час) і у створенні готового до впровадження інструменту,

який може бути використаний широким колом користувачів для покращення

якості харчування та сприяння більш ефективному управлінню ресурсами у

фруктовій індустрії.

1.3. Теоретичні основи та концепції штучного інтелекту для задач

прогнозування якості продуктів

Даний розділ присвячено аналізу наукових праць та досліджень,

релевантних до теми оцінки свіжості фруктів з використанням методів

штучного інтелекту та комп'ютерного зору, а також викладенню необхідних

теоретичних основ, що є базисом для розробки інтелектуальної мобільної

системи.
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Існуючі дослідження, спрямовані на автоматизовану оцінку свіжості

фруктів на основі візуальних даних, переважно фокусувалися на обмеженому

спектрі видів фруктів (наприклад, яблука, банани, персики). Це обмежує

узагальнювальну здатність розроблених моделей та підходів на інші, менш

досліджені типи фруктів. Крім того, значна частина експериментів

проводилася в контрольованих лабораторних умовах, що ставить під сумнів

ефективність та надійність застосування цих методів у реальних сценаріях

експлуатації, таких як моніторинг свіжості фруктів під час зберігання,

транспортування або на етапі кінцевої реалізації споживачам. Незважаючи на

перспективність підходів, заснованих на обробці зображень та машинному

навчанні, їх практична продуктивність та потенційні обмеження у

неідеальних умовах реального світу залишаються недостатньо вивченими.

З огляду на виявлені прогалини, даний проєкт має на меті внести вклад

у розуміння можливостей та обмежень методів глибокого навчання для

задачі визначення свіжості фруктів, розширивши спектр досліджуваних видів

та оцінивши ефективність системи в умовах, наближених до реальних.

Для реалізації системи автоматизованої оцінки свіжості фруктів

необхідне розуміння низки фундаментальних концепцій з галузей

комп'ютерного зору та штучного інтелекту.

1.3.1. Обробка зображень

Обробка зображень (ОЗ) являє собою комплекс методів та алгоритмів

для аналізу, маніпулювання та модифікації цифрових зображень з метою

вилучення значущої інформації, покращення візуальної якості або підготовки

зображення для подальшого автоматизованого аналізу. Це включає

використання комп'ютерних алгоритмів для виконання операцій над

піксельними даними зображення. Ключові техніки ОЗ, релевантні до даної

роботи, включають:
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- Фільтрація. Застосування просторових або частотних операцій

(фільтрів) до пікселів зображення для модифікації певних характеристик.

Приклади включають фільтри згладжування для зменшення шуму та

деталізації, а також фільтри підвищення різкості для підкреслення контурів

та деталей.

Рисунок 1.1 – Основні техніки обробки зображень

- Сегментація. Процес розділення зображення на дискретні області або

сегменти, кожен з яких відповідає певному об'єкту, класу об'єктів або фону.

Сегментація є важливим попереднім етапом для локалізації об'єктів інтересу

(наприклад, окремого фрукта на зображенні) перед їх подальшим аналізом.

- Виділення ознак. Екстракція дискримінаційних характеристик

(дескрипторів) з зображення або його сегментів, які компактно

представляють візуальну інформацію та є стійкими до варіацій (напр.,

освітлення, ракурсу). Ознаки можуть включати текстурні патерни, колірні

гістограми, форми або структурні елементи.
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- Класифікація. Присвоєння зображенню або його області певної

категорії або мітки на основі аналізу виділених ознак. У контексті оцінки

свіжості, це може бути класифікація фрукта як "свіжий", "середньої

свіжості", "несвіжий".

- Реконструкція. Відновлення або покращення якості зображення, яке

зазнало деградації (наприклад, внаслідок стиснення, шуму, розмиття).

- Реєстрація. Просторова прив'язка або вирівнювання кількох

зображень або кадрів відносно спільної системи координат, що може бути

корисним при аналізі відеопотоку або багатоспектральних зображень.

Методи обробки зображень є фундаментальними для підготовки та

попереднього аналізу візуальних даних, що використовуються в моделях

машинного та глибокого навчання для аналізу зображень фруктів.

1.3.2. Штучний інтелект

Штучний інтелект (ШІ) є широкою та міждисциплінарною галуззю, що

займається розробкою обчислювальних систем, здатних демонструвати

інтелектуальну поведінку, яка традиційно асоціюється з людськими

когнітивними здібностями. До таких здібностей належать навчання на

досвіді, вирішення проблем, розпізнавання образів, прийняття рішень в

умовах невизначеності та взаємодія з оточуючим середовищем. Системи ШІ

можуть бути розроблені для виконання широкого спектра завдань, від

відносно простих, як автоматизований переклад тексту, до надзвичайно

складних, таких як діагностика захворювань або автономне керування

транспортними засобами.

Ключовими підгалузями ШІ, що мають безпосереднє відношення до

даної роботи, є машинне навчання (machine learning) та комп'ютерний зір

(computer vision). Машинне навчання зосереджується на розробці алгоритмів,

що дозволяють комп'ютерним системам навчатися без явного програмування,

адаптуючись до даних. Комп'ютерний зір є галуззю ШІ, яка дає комп'ютерам
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здатність "бачити" та інтерпретувати візуальну інформацію з зображень та

відео. Застосування ШІ, і зокрема комп'ютерного зору, відкриває значні

перспективи для автоматизації та оптимізації процесів контролю якості у

різних галузях, включаючи харчову промисловість.

Рисунок 1.2 – Архітектура згорткової нейронної мережі (CNN) для

задач комп’ютерного зору

На рисунку 1.2 подано архітектуру згорткової нейронної мережі (CNN),

яка широко використовується для задач комп'ютерного зору, зокрема для

класифікації зображень. Структура CNN складається з кількох ключових

етапів:

 - Вхідне зображення (Input image): Це початкові дані, які подаються на

вхід мережі. У контексті задачі визначення свіжості фруктів, це було б

зображення фрукта, отримане з камери мобільного пристрою.

- Згорткові шари (Convolutional layers): Цей блок складається з одного

або кількох послідовних згорткових шарів та шарів пулінгу.

   - Згортка (Convolution): На цьому етапі до вхідного зображення (або

до карт ознак з попереднього шару) застосовуються набори навчаних

фільтрів (ядер). Кожен фільтр виконує операцію згортки, виявляючи локальні

просторові ознаки (наприклад, контури, текстури, кольорові патерни) у

різних ділянках зображення та формуючи відповідні карти ознак. На схемі це
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показано як застосування невеликого фільтра до частини вхідного

зображення з отриманням вихідної карти ознак.

- Пулінг (Pooling): Після згортки зазвичай застосовується шар пулінгу

(наприклад, максимального пулінгу). Його функція полягає у зменшенні

просторової розмірності карт ознак (даунсемплінг). Це допомагає зменшити

обчислювальне навантаження, кількість параметрів моделі та підвищити її

стійкість до невеликих просторових зсувів об'єктів на зображенні. На схемі

показано зменшення розміру карти ознак після операції пулінгу. Процеси

згортки та пулінгу можуть повторюватися кілька разів у послідовних шарах

для вивчення ознак різного рівня абстракції.

- Повністю з'єднаний шар (Fully connected layer): Після проходження

через згорткові шари та шари пулінгу, карти ознак "розгортаються"

(перетворюються на вектор) і подаються на вхід одного або кількох повністю

з'єднаних шарів. У цих шарах кожен нейрон пов'язаний з усіма нейронами

попереднього шару. Цей етап відповідає за інтеграцію ознак, вивчених

згортковими шарами, та виконання класифікації або регресії на їх основі.

- Вихідний клас (Output class): Останній шар мережі, який генерує

фінальний результат. У задачах класифікації, як показано на схемі, вихідний

шар зазвичай використовує функцію активації Softmax для отримання

розподілу ймовірностей належності вхідного зображення до кожного з

можливих класів. У прикладі показано кілька можливих класів об'єктів (Car,

Bus,  Train,  Plane,  Ship),  і мережа виділяє "Car"  як клас з найвищою

ймовірністю. У контексті визначення свіжості фруктів, вихідними класами

могли б бути різні стани свіжості (наприклад, "Свіжий", "Дозрілий",

"Перезрілий", "Зіпсований") або числове значення, що відповідає ступеню

свіжості.

Таким чином, структура CNN дозволяє автоматично вилучати складні

ієрархічні візуальні ознаки безпосередньо з пікселів зображення та

використовувати їх для виконання задачі класифікації або регресії.
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1.3.3. Глибоке навчання

Глибоке навчання (ГН) є потужним підходом у рамках машинного

навчання, який імітує структуру та функціонування біологічних нейронних

мереж з багатьма шарами обробки даних. На відміну від традиційних методів

машинного навчання, які часто вимагають ручного проектування ознак, ГН

дозволяє моделям автоматично вивчати ієрархічні представлення ознак

безпосередньо з необроблених даних, таких як пікселі зображень. Це робить

його особливо ефективним для задач, що оперують з великими обсягами

неструктурованих даних.

Методи глибокого навчання досягли значних успіхів у широкому

спектрі складних завдань, включаючи розпізнавання зображень, сегментацію

об'єктів, обробку природної мови та розпізнавання мовлення. Архітектури

глибоких нейронних мереж складаються з послідовності взаємопов'язаних

шарів (вхідний, приховані та вихідний), де кожен прихований шар виконує

нелінійне перетворення даних, передаючи результат наступному шару.

Процес навчання полягає в ітеративному коригуванні вагових коефіцієнтів та

зсувів зв'язків між нейронами для мінімізації помилки передбачення на

навчальних даних.

Рисунок 1.3 - Архітектура багатошарової штучної нейронної мережі яка є

основою для більшості моделей глибокого навчання
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На рисунку 1.3 подано загальну архітектуру багатошарової штучної

нейронної мережі прямого поширення (feed-forward neural network), яка є

основою для більшості моделей глибокого навчання. Ця архітектура

складається з трьох основних типів шарів:

1.  Вхідний шар (Input  Layer):  Цей шар складається з N  нейронів (як

позначено Input 1, Input 2, ..., Input N), кожен з яких відповідає за отримання

одного елемента з вхідних даних. Кількість нейронів у вхідному шарі

визначається розмірністю вектора вхідних даних. Вхідний шар просто

передає вхідні значення до наступного шару без виконання складних

обчислень, окрім, можливо, нормалізації.

2. Приховані шари (Hidden Layers): Це один або декілька шарів

нейронів, розташованих між вхідним та вихідним шарами (позначені як

Hidden Layer 1, Hidden Layer 2, ..., Hidden Layer M). Термін "глибоке" (deep) у

глибокому навчанні походить саме від наявності множини (M > 1)

прихованих шарів. У цих шарах відбувається основна обробка даних. Кожен

нейрон у прихованому шарі отримує зважену суму виходів з усіх нейронів

попереднього шару, застосовує до цієї суми функцію активації (як правило,

нелінійну) і передає результат нейронам наступного шару. Зв'язки між

нейронами мають ваги, які є параметрами моделі, що навчаються в процесі

тренування. Наявність багатьох прихованих шарів дозволяє мережі вивчати

ієрархічні представлення ознак даних, де кожен наступний шар вивчає більш

абстрактні та складні ознаки на основі ознак, вивчених попереднім шаром.

3. Вихідний шар (Output Layer): Це останній шар мережі, який генерує

фінальний результат (Output). Кількість нейронів у вихідному шарі залежить

від типу вирішуваної задачі:

        - Для бінарної класифікації може бути 1 нейрон (з сигмоїдною

активацією).

        - Для багатокласової класифікації — кількість нейронів дорівнює

кількості класів (зазвичай з активацією Softmax).
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        -  Для регресії —  1  або більше нейронів (без функції активації або з

лінійною активацією), що прогнозують числове значення.

Інформація проходить через мережу в одному напрямку — від вхідного

шару до вихідного, послідовно обробляючись у кожному шарі (пряме

поширення). Процес навчання такої мережі зазвичай включає алгоритм

зворотного поширення помилки (backpropagation) для коригування вагових

коефіцієнтів з метою мінімізації функції втрат, яка вимірює різницю між

прогнозованим та фактичним виходом.

Ця загальна архітектура є базовою для багатьох моделей глибокого

навчання, включаючи повністю з'єднані шари в кінці згорткових нейронних

мереж (CNNs), як було описано раніше, де CNN використовують згорткові

шари та пулінг для автоматичного вилучення ознак перед подачею їх на вхід

такої багатошарової структури для класифікації чи регресії.

1.3.4. Згорткова нейронна мережа (CNN)

Згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, CNN) є

спеціалізованим класом архітектур глибокого навчання, що оптимально

підходить для обробки даних з явною просторовою структурою, зокрема

зображень та відеопотоків. Їхня архітектура інспірована структурою зорової

кори ссавців і характеризується здатністю ефективно вивчати локальні

просторові залежності та ієрархічні візуальні ознаки.

Типова архітектура CNN складається з таких основних шарів:

- Вхідний шар: Приймає вихідне зображення (або інший тензор даних)

для подальшої обробки.

- Згорткові шари (Convolutional Layers): Основні обчислювальні шари

CNN. Вони застосовують набір навчаних фільтрів (ядер) до вхідних даних за

допомогою операції згортки. Кожен фільтр виявляє певні локальні ознаки

(наприклад, контури, текстури) у різних просторових локаціях зображення,

генеруючи карти ознак. Використання багатьох фільтрів та шарів дозволяє
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моделі вивчати ознаки різного рівня абстракції, від низькорівневих (напр.,

контури) до високорівневих (напр., форми об'єктів).

Рисунок 1.4 – Типова архітектура згорткової нейронної мережі

- Шари активації: Зазвичай розташовуються після згорткових шарів.

Застосовують нелінійні функції активації (наприклад, ReLU - Rectified Linear

Unit) до виходу згорткових шарів, що є критично важливим для моделювання

складних, нелінійних залежностей у даних.

- Шари пулінгу (Pooling Layers): Використовуються для зменшення

просторової розмірності карт ознак, що допомагає зменшити обчислювальне

навантаження, кількість параметрів та підвищити стійкість моделі до

невеликих зсувів або варіацій положення об'єктів на зображенні. Поширені

операції пулінгу включають максимальний пулінг (max pooling) та середній

пулінг (average pooling).

- Повністю з'єднані шари (Fully Connected Layers): Розташовуються

ближче до вихідного шару. Вони приймають "розгорнуті" високоабстрактні

ознаки з попередніх шарів і виконують фінальну класифікацію або регресію.

Кожен нейрон у цих шарах пов'язаний з усіма нейронами попереднього шару.

- Вихідний шар: Генерує остаточний результат мережі, наприклад,

вектор ймовірностей для кожного класу свіжості (у випадку класифікації) або

числове значення (у випадку регресії ступеня свіжості).
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Завдяки своїй архітектурі та здатності автоматично вивчати релевантні

візуальні ознаки безпосередньо з пікселів, CNN є найбільш перспективним

підходом для розробки систем автоматизованої візуальної інспекції якості

фруктів на основі зображень.

1.4. Аналіз мобільних додатків для виявлення якості та свіжості

фруктів

Аналіз наявних мобільних додатків для визначення свіжості фруктів,

доступних у відкритих джерелах, свідчить про їх обмежену кількість. Для

цього огляду було відібрано чотири такі додатки. Зазначені додатки

використовують різноманітні методи, включаючи обробку зображень,

машинне навчання та глибоке навчання, для оцінки свіжості фруктів,

базуючись на таких параметрах, як колір, текстура та форма. Незважаючи на

те, що попередні дослідження підтвердили потенціал обробки зображень для

детекції свіжості фруктів, практична ефективність та потенційні обмеження

цих технік у реальних мобільних додатках потребують подальшого вивчення.

Clari Fruit - мобільний додаток, призначений для визначення свіжості

фруктів. Розробка розпочата у 2018 році; наразі додаток перебуває на стадії

бета-тестування.

Рисунок 1.5 – Додаток Clari Fruit
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Доступ до інструменту надається користувачам після запиту на

приєднання до бета-програми. Clari Fruit доступний для завантаження в

AppStore та PlayStore для пристроїв на базі iOS та Android відповідно. Його

основна функція полягає у здійсненні контролю якості та наданні

користувачам аналітичної платформи для свіжих продуктів. Метою є

сприяння прийняттю обґрунтованих рішень щодо якості фруктів та

підвищення ефективності, стійкості й економічної доцільності у фруктовій

промисловості.

Fruit and Veg Detector розроблений Dragster Production, додаток Fruit

and Veg Detector, призначений для визначення свіжості, доступний у Google

Play Store. Розроблений у Пакистані, додаток востаннє оновлювався у серпні

2020 року. Має понад 5000 завантажень та рейтинг 4.6 зірки.

Рисунок 1.6 - Fruit and Veg Detector

Цей інструмент дозволяє користувачам оперативно оцінювати свіжість

фруктів шляхом наведення камери мобільного пристрою на об'єкт. Основна

мета розробки полягала у забезпеченні простого та інтуїтивно зрозумілого

методу визначення свіжості продуктів, що мінімізує зусилля користувача.

Fruit and Veg Detector позиціонується як потенційно корисний ресурс для

споживачів, які прагнуть приймати обґрунтовані рішення щодо якості

придбаних фруктів.
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FreshCheck дозволяє користувачам оперативно оцінювати свіжість

фруктів шляхом їх сканування за допомогою камери смартфона. Для

визначення свіжості він використовує технології обробки зображень,

аналізуючи колір, текстуру та форму фруктів. Крім того, FreshCheck надає

інформацію про поживну цінність фруктів та рекомендації щодо їх

зберігання та обробки для збереження свіжості.

Рисунок 1.7 – Додаток FreshCheck

Додаток FreshnessPro використовує комбінацію алгоритмів машинного

навчання та сенсорного аналізу для визначення свіжості фруктів.

Рисунок 1.8 – Додаток FreshnessPro
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Користувачі можуть зробити фотографію фрукта для отримання оцінки

його свіжості, а також рекомендацій щодо оптимального зберігання та

обробки. Додатково надається інформація про поживну цінність фруктів та

пропозиції щодо їх кулінарного використання.

Мобільні додатки для виявлення свіжості фруктів демонструють

значний потенціал як інструменти для оцінки якості продукції та прийняття

обґрунтованих споживчих рішень. Проте, існують певні обмеження, які

необхідно враховувати при аналізі ефективності та застосовності таких

програмних рішень.

Таблиця 1.1 - Порівняння аналізу вимог

Таблиця 1.2 - Порівняння аналізу функцій

Згідно з таблицею 1.1, ні ClariFruit, ні Fruit and Veg Detector не

забезпечують автоматичної ідентифікації типу фрукта перед оцінкою його

свіжості. Крім того, як зазначено в таблиці 1.2, FreshCheck та FreshnessPro не

підтримують функцію виявлення свіжості фруктів у реальному часі.

Розроблений у рамках цього проекту кінцевий продукт покликаний усунути

ці недоліки, інтегруючи функціонал автоматичної ідентифікації типу фрукта
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та визначення його свіжості в режимі реального часу. Архітектура кінцевого

рішення була сформована на основі аналізу існуючих систем та виявлення

напрямків для оптимізації, що дозволило максимально реалізувати його

потенціал у задоволенні потреб користувачів.

1.5. Постановка задачі дипломної роботи

Головною метою роботи  є розробка мобільного додатку, призначеного

для допомоги користувачам, зокрема неспеціалістам, у виборі свіжих

фруктів. Для досягнення цієї мети було проведено аналіз існуючих систем з

метою виявлення їхніх недоліків. Зокрема, виявлено, що такі додатки, як

ClariFruit та Fruit and Veg Detector, не володіють функціоналом

автоматичного визначення типу фрукта до проведення оцінки свіжості.

Розроблений у рамках цього проєкту продукт усуває цей недолік, інтегруючи

функцію ідентифікації типу фрукта перед перевіркою його свіжості. Крім

того, додатки FreshCheck та FreshnessPro не підтримують визначення

свіжості фруктів у реальному часі, тоді як запропоноване рішення здатне

виконувати цю функцію. Шляхом аналізу існуючих систем та додатків були

ідентифіковані ключові напрямки для вдосконалення, які були інтегровані в

архітектуру кінцевого продукту, що забезпечує його максимальну

відповідність потребам користувачів.

На основі проведеного огляду літератури, було виявлено декілька

потенційних дослідних прогалин у сфері застосування методів глибокого

навчання для визначення свіжості фруктів:

- Узагальнюваність. Значна частина попередніх досліджень

сфокусована на визначенні свіжості певних видів фруктів (наприклад, яблук

або бананів). Питання узагальнюваності отриманих результатів на ширший

спектр фруктових культур залишається невирішеним. Розробка мобільного
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додатку, здатного виявляти свіжість різноманітних фруктів, могла б

заповнити цю дослідну прогалину.

- Реальні умови експлуатації. Більшість попередніх досліджень

проводилася в контрольованих лабораторних умовах. Трансферність

отриманих результатів на реальні сценарії, такі як умови зберігання або

транспортування, потребує подальшого вивчення. Мобільний додаток,

ефективний у визначенні свіжості фруктів в умовах реальної експлуатації, є

актуальним рішенням для цієї проблеми.

- Обмеження методів обробки зображень. Низка попередніх досліджень

базувалася на використанні методів обробки зображень для детекції свіжості

фруктів. Проте, їхня ефективність у реальних мобільних додатках та

потенційні обмеження такого підходу залишаються недостатньо вивченими.

Розробка мобільного додатку, що інтегрує альтернативні підходи, такі як

аналіз даних із сенсорів або хімічний аналіз, може сприяти заповненню цієї

прогалини.

Отже, розробка мобільного додатку, що забезпечує визначення свіжості

широкого спектру фруктів у реальних умовах з використанням різноманітних

методів, є перспективним напрямком для подолання існуючих дослідних

прогалин та подальшого підвищення якості, ефективності, стійкості, безпеки

та економічної доцільності у фруктовій промисловості.
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РОЗДІЛ 2. МЕТОДОЛОГІЇ КЛАСИФІКАЦІЇ НА ОСНОВІ ШТУЧНОГО

ІНТЕЛЕКТУ І АЛГОРИТМІЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ МОБІЛЬНОГО

ДОДАТКУ КОНТРОЛЮ ЯКОСТІ ПРОДУКТІВ

2.1. Аналіз існуючих моделей, методів та мобільних систем визначення

якості продуктів харчування

Цей аналіз структуровано у два основні підрозділи. Перший

присвячено аналізу порівнянних програмних рішень та їхньому зіставленню з

поточною розробкою. Другий розділ охоплює дослідження, що стосуються

систем, які функціонують на базі настільних комп'ютерів.

2.1.1. Моделі і методи на основі машинного навчання

В роботі [6] запропонували модель штучної нейронної мережі (ШНМ)

для класифікації стиглості бананів на основі гістограмного аналізу. Для

дослідження було зібрано три набори зображень нестиглих, стиглих та

перестиглих бананів, отриманих за допомогою веб-камери та нормалізованих

до розміру 352x288 пікселів. З отриманих зображень було вилучено RGB-

компоненти, на основі яких побудовано гістограми інтенсивності кольору.

Навчання моделі ШНМ реалізовувалося за допомогою трифазного алгоритму

зворотного поширення помилки, що охоплював пряме поширення вхідних

даних, зворотне поширення помилок та коригування вагових коефіцієнтів.

Вихідні значення моделі порівнювалися з цільовими для обчислення

помилки, яка згодом поширювалася назад до прихованого шару. Після

завершення процесу навчання, мережа застосовувалася для класифікації

стиглості бананів шляхом прямого поширення. Для оптимізації вагових

коефіцієнтів та мінімізації середньоквадратичної помилки виходу було

використано метод градієнтного спуску. Для забезпечення зручності

взаємодії з моделлю ШНМ було розроблено графічний інтерфейс
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користувача (ГІК). Незважаючи на успішну класифікацію 25 з 28 зразків,

автори відзначили потенційні напрямки для подальшого вдосконалення,

включаючи застосування камер з вищою роздільною здатністю, усунення

небажаних фонових елементів та розширення діапазону груп інтенсивності

кольору.

В дослідженні [7] запропонували метод класифікації стиглості бананів

на основі штучної нейронної мережі (ШНМ). Для побудови моделі було

сформовано набір даних, що містив 300 зображень бананів різного ступеня

стиглості, отриманих за допомогою камери Samsung Note 3.

Рисунок 2.1 – Основні етапи алгоритму класифікації фруктів

Зображення пройшли попередню обробку, яка включала перетворення

RGB-колірного простору в HSV для опису кольорових характеристик, а

також застосування морфологічної фільтрації та методу Оцу для сегментації

фону.

Рисунок 2.2 – Архітектура пропонованої штучної нейронної мережі
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Коефіцієнт стиглості бананів визначався моделлю на основі кількості

коричневих плям на зображеннях та за допомогою статистичного аналізу

текстурних ознак. Навчання ШНМ здійснювалося з використанням

алгоритму зворотного поширення Левенберга-Марквардта. Архітектура

мережі включала вхідний та вихідний шари з 4 нейронами, а також 10

прихованих шарів.

На рисунку 2.3 представлено блок-схему запропонованої

нейромережевої системи для навчання та тестування бананів.

Рисунок 2.3 - Блок-схема нейромережевої системи для навчання
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Набір даних було розподілено у співвідношенні 70:30 для навчальної та

тестової вибірок відповідно, з метою оцінки продуктивності та точності

моделі. У цій роботі навчальний набір даних становить 70% від загального

обсягу, тоді як тестовий набір даних складає решту. Таким чином, із

загального набору даних, що налічує 300 зображень, 74 (зелених банани), 40

(жовтуватих бананів), 67 (бананів середньої стиглості) та 30 (перестиглих

бананів) використано як навчальний набір. Решта ж — 30 (зелених бананів),

17 (жовтуватих бананів), 30 (бананів середньої стиглості) та 12 (перестиглих

бананів) — застосовані для тестового набору.

В роботі [11] проаналізували різноманітні методи машинного навчання,

що застосовуються для детекції та класифікації фруктів. Було розглянуто

переваги та недоліки таких методів, як дерева рішень, штучні нейронні

мережі (ШНМ), машини опорних векторів (МОВ) та інші. Окрім того,

обговорювалися різні типи ознак, що використовуються для ідентифікації

фруктів, зокрема колір, текстура та форма.

 В [12] дослідили застосування машинного навчання для детекції та

класифікації фруктів, акцентуючи увагу на методах глибокого навчання.

Рисунок 2.4 – Архітектура системи розпізнавання зображень фруктів

  Автори проаналізували різні архітектури глибокого навчання, що

використовувалися для виявлення фруктів, зокрема згорткові нейронні

мережі (ЗНМ) та багатошарові перцептрони.
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Рисунок 2.5 – Вигляд мобільного додатку розпізнавання фруктів

Також було розглянуто застосування різних типів ознак (колір,

текстура, форма) та виклики, пов'язані з виявленням фруктів у різноманітних

умовах навколишнього середовища.

2.1.2 Методи глибокого навчання

В [11] представили метод виявлення дефектних яблук, що базується на

інтеграції системи комп'ютерного зору та методів глибокого навчання.

Система включає чотириланкову сортувальну установку, що використовує

конвеєрну стрічку для переміщення та обертання яблук, дозволяючи

фіксувати їх у різних орієнтаціях за допомогою двох камер. Захоплення

зображень здійснюється із застосуванням лінійних світлодіодів для

забезпечення оптимального освітлення. З метою підвищення точності,

система розташована всередині світлової камери для запобігання впливу

розсіяного світла. Втім, автори не надали детальної інформації щодо

конкретних методів глибокого навчання, застосованих у системі.

В [14] представили ефективний підхід до класифікації та сортування

фруктів з використанням глибокої згорткової нейронної мережі (ГЗНМ).

Їхній метод включає автоматизовану систему, де фрукти транспортуються

конвеєрною стрічкою, а їхні зображення фіксуються камерою. Далі
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зображення проходять попередню обробку за допомогою мікрокомп'ютера

Raspberry Pi та подаються до класифікатора на основі ГЗНМ, що функціонує

на графічному процесорі (ГПУ). Втім, деталі щодо конкретних методів

попередньої обробки зображень, а також процедур навчання та оцінки

класифікатора ГЗНМ, авторами не були розкриті. В [15] запропонували

метод визначення свіжості яблук, використовуючи підходи глибокого

навчання та згорткові нейронні мережі (ЗНМ). Було сформовано набір даних,

що містив зображення як свіжих, так і пошкоджених яблук, на якому

проводилося навчання ЗНМ. ЗНМ продемонструвала точність класифікації

на рівні 95%. В [16] представили метод виявлення свіжості бананів на основі

глибокого навчання. Для цього було зібрано набір даних, що включав

зображення свіжих та уражених бананів. Застосовувався підхід трансферного

навчання для доналаштування попередньо навченої ЗНМ на цьому наборі

даних. Доналаштована ЗНМ досягла точності 95%.

Рисунок 2.6 – Архітектура використовуваної CNN мережі

В [17] розробили метод виявлення свіжості яблук з використанням

глибокого навчання. Набір даних, що складався із зображень свіжих та
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пошкоджених яблук, був використаний для навчання ЗНМ. ЗНМ

продемонструвала точність 95%.

2.2. Методологія до реалізації та аналіз вимог

Даний розділ висвітлює методологічний підхід, структурований на

чотири основні компоненти: аналіз вимог, техніко-економічне обґрунтування

(дослідження можливостей), системний дизайн та реалізація. Аналіз вимог

включає ідентифікацію, документування та систематизацію програмних

вимог з урахуванням потреб та цілей зацікавлених сторін. Техніко-

економічне обґрунтування передбачає оцінку технічної та фінансової

доцільності запропонованого програмного проєкту. Системний дизайн

охоплює розробку загальної архітектури та технологічної основи системи, а

також деталізацію її функціональних вимог. Реалізація охоплює етапи

розробки та розгортання системи, включаючи вибір програмних інструментів

та тестування окремих компонентів.

Розроблювана система повинна відповідати специфічним вимогам, які

можуть бути класифіковані за наступними категоріями:

Вимоги до продуктивності:

- Забезпечення незалежності системи від конкретної архітектури бази

даних.

- Мінімальний час відгуку системи.

- Висока пропускна здатність системи.

Функціональні вимоги:

- Доступ до камери пристрою для аналізу зображень фруктів.

- Миттєве відображення результатів аналізу свіжості.

- Надання користувачу інформації про підтримувані типи фруктів.

- Повна працездатність усіх елементів інтерфейсу додатку.

Нефункціональні вимоги:
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- Сумісність додатку з широким спектром пристроїв на базі операційної

системи Android.

- Забезпечення точності передбачення свіжості фруктів не менше 85%.

- Гарантована стабільність роботи додатку без критичних збоїв.

2.3. Проектування дизайну мобільного додатку

2.3.1. Ітеративний підхід до розробки

Для розробки мобільного додатку було застосовано ітеративний підхід.

Цей метод передбачає циклічну розробку системи з послідовним

вдосконаленням на основі зворотного зв'язку від користувачів, що дозволяє

поступово наближатися до оптимального кінцевого продукту (рисунок 2.7).

Рисунок 2.7 - Ітеративний підхід до розробки

Обґрунтування вибору ітеративного підходу для розробки додатку

полягає у необхідності забезпечення високого рівня взаємодії з

користувачем. Залучення користувачів до тестування ранніх версій додатку

та збору зворотного зв'язку дозволяє отримати цінні дані для ідентифікації та

оперативного вдосконалення проблемних зон. Крім того, такий підхід сприяє

швидкому виявленню та усуненню помилок або збоїв, що критично важливо

для забезпечення максимальної зручності та надійності кінцевого продукту.
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2.3.2. Діаграма робочого процесу

Мобільний додаток було розроблено з початкової стадії. З метою

забезпечення інтуїтивно зрозумілого інтерфейсу, елементи кожної сторінки

додатку були ретельно організовані. Незважаючи на мінімалістичний дизайн,

додаток ефективно виконує свої функціональні обов'язки та має потенціал

для подальших вдосконалень.

Рисунок 2.8 - Діаграма робочого процесу

Детальний опис робочого процесу додатку представлено на рисунку

2.8. Діаграма ілюструє загальний потік взаємодії з додатком. На головній

сторінці додатку користувач ініціює процес аналізу. Далі користувач

здійснює фотофіксацію об'єкта за допомогою камери пристрою, для чого

необхідне надання відповідних дозволів доступу. Після отримання

зображення система активує модель глибокого навчання для класифікації
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типу фрукта, а потім завантажує відповідну модель для оцінки його свіжості.

Результати аналізу, включаючи показник свіжості (свіжий/несвіжий),

визначений тип фрукта та додаткову інформацію про нього, відображаються

користувачеві.

2.4. Побудова ER діаграми

Діаграма сутність-зв'язок (ERD) є фундаментальним інструментом для

графічного представлення логічної структури бази даних, ілюструючи

сутності, їхні атрибути та взаємозв'язки. У контексті даної системи, як

показано на рисунку 2.9, базовою сутністю є Fruit (Фрукт).

Рисунок 2.9 - Діаграма ER

Згідно з представленою ER-діаграмою, сутність Fruit має зв'язок типу

"Has" (Має) з двома можливими сутностями: Valid Case (Дійсний Випадок)

або Invalid Case (Недійсний Випадок). Цей зв'язок вказує на первинну

категоризацію об'єкта "фрукт".
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З гілки Valid Case сутність Fruit може бути далі класифікована через

зв'язок "Has" як Fresh (Свіжий) або Not Fresh (Несвіжий). Обидві ці сутності,

Fresh та Not Fresh, володіють спільними атрибутами: Name (Назва),

Information (Інформація) та Label (Мітка). Ці атрибути містять деталі про

ідентифікацію фрукта, його характеристики та стан. Важливо відзначити, що,

сутність Invalid Case є кінцевою і не розгалужується далі на стани свіжості.

Сутність "Фрукт" безпосередньо володіє атрибутами "дійсність" (зі

значеннями "дійсний" / "недійсний") та "свіжість" (зі значеннями "свіжий" /

"несвіжий"), а також пов'язана зі "Назва", "Мітка" та "Інформація" через

зв'язок "один до одного".

2.5. Проектування діаграми варіантів використання

Діаграма варіантів використання (UCD) є інструментом моделювання,

що графічно відображає функціональні вимоги системи з точки зору

взаємодії акторів із системою. На рисунку 2.10 представлена UCD для

Системи виявлення свіжості фруктів (Fruits Freshness Detection System), яка

охоплює ключові функціональні можливості з позиції актора "User"

(Користувач).

Рисунок 2.10 - Діаграма варіантів використання додатку

Діаграма ілюструє основний сценарій взаємодії користувача із

системою, який розпочинається з ініціації варіанта використання "Inspect
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Fruits" (Перевірити Фрукти). Цей варіант використання, у свою чергу,

включає (<<include>>) послідовний виклик двох інших варіантів

використання: "Upload Fruit Image" (Завантажити Зображення Фрукта) та

"Generate Result" (Згенерувати Результат).

Таким чином, для ініціації процесу перевірки свіжості фруктів

користувачем необхідно послідовно виконати наступні функціональні

взаємодії:

    - Система пропонує користувачеві завантажити зображення фрукта.

    - Користувач завантажує зображення фрукта.

    - Система відображає результат перевірки свіжості.

Хоча текстовий опис посилається на єдиний варіант використання

"Визначення свіжості фрукта", представлений на рисунку 2.10, діаграма

формально декомпозує цей загальний процес на три окремі, залежні один від

одного варіанти використання. Це забезпечує більш деталізоване

відображення послідовності функціональних взаємодій у межах системи.

2.6. Розробка діаграми послідовності

Діаграма послідовності (Sequence Diagram) відображає порядок обміну

повідомленнями та виконання операцій. Для системи виявлення свіжості

фруктів, як проілюстровано на рисунку 2.11, діаграма послідовності

демонструє взаємодію між трьома основними учасниками: User

(Користувач), SystemUI (Користувацький Інтерфейс Системи) та

SystemBackend (Бекенд Системи).

Процес розпочинається ініціацією користувачем операції Inspect

Fruits() (Перевірити Фрукти), яка надсилається до SystemUI (Повідомлення

1). SystemUI у відповідь пропонує користувачеві завантажити фотографію

(Повідомлення 1.1). Після того, як користувач виконує дію upload photo()
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(завантажити фото) (Повідомлення 2), SystemUI передає керування до

SystemBackend.

Рисунок 2.11 - Діаграма послідовності для перевірки фруктів

На бекенді відбувається послідовне виконання наступних етапів:

1. Завантаження моделі класифікації типу фрукта: SystemBackend

завантажує відповідну модель (Load in Fruit Classification Model)

(Повідомлення 2.1).

2. Класифікація типу фрукта: Завантажена модель застосовується до

завантаженого зображення для ідентифікації типу фрукта (Use model on

photo) (Повідомлення 2.2).

3. Завантаження моделі класифікації свіжості: На основі визначеного

типу фрукта SystemBackend завантажує спеціалізовану модель для

класифікації його свіжості (Load Classification Model according to fruit type)

(Повідомлення 2.3).
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4. Оцінка свіжості: Завантажена модель свіжості застосовується до

зображення (Use Model on the photo) (Повідомлення 2.4).

5. Повернення результату: Отриманий результат аналізу (що включає

тип фрукта та його мітку свіжості – "свіжий" або "несвіжий") повертається до

SystemUI (Return result) (Повідомлення 2.5).

На завершальному етапі SystemUI відображає отримані результати

перевірки користувачеві (Display result of inspection) (Повідомлення 2.6).

Таким чином, діаграма послідовності надає детальне покрокове уявлення про

процес виявлення свіжості фрукта та потоки повідомлень між компонентами

системи.
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РОЗДІЛ 3. ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ МОБІЛЬНОГО ДОДАТКУ З

ВИКОРИСТАННЯМ ЗАСОБІВ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ ДЛЯ

КОНТРОЛЮ ЯКОСТІ ХАРЧОВИХ ПРОДУКТІВ

3.1. Представлення загальної архітектури підходу

На рисунку 3.1 представлена загальна архітектура запропонованого

методологічного підходу до розробки моделей глибокого навчання . Ця

архітектура складається з трьох основних фаз, що відображають стандартний

життєвий цикл розробки моделей машинного навчання: підготовка набору

даних, навчання моделі та тестування моделі.

Рисунок 3.1 - Загальна архітектура запропонованого методу

Фаза 1: Підготовка набору даних (Dataset). Цей етап охоплює процес

збору, попередньої обробки та організації даних. Він включає наступні під-

етапи:

- Data acquisition (збір даних): Процес отримання вихідних даних.
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- Data augmentation (аугментація даних): Методи збільшення обсягу та

варіативності набору даних шляхом застосування перетворень до існуючих

зразків, що покращує узагальнювальну здатність моделі.

- Data annotation (анотування даних): Процес розмітки об'єктів інтересу

(наприклад, фруктів) у зображеннях для навчання моделі.

Результатом цієї фази є розділення очищених та анотованих даних на

Training/validation dataset (набір для навчання та валідації) та Testing dataset

(тестовий набір даних), які передаються на наступні етапи.

Фаза 2: Навчання моделі (Model Training). На цьому етапі модель

глибокого навчання ітеративно отримує вхідні дані з

навчального/валідаційного набору для оптимізації своїх внутрішніх

параметрів. Вона включає:

- YOLO network development and optimization (розробка та оптимізація

нейронної мережі YOLO): Проектування та тонке налаштування архітектури

моделі YOLO.

   - Model training (виконання процесу навчання моделі): Безпосередній

процес навчання моделі на підготовлених даних.

   - Model evaluation (оцінка моделі): Проміжна оцінка продуктивності

моделі на валідаційних даних для моніторингу прогресу навчання та

уникнення перенавчання.

Метою цього етапу є створення моделі, здатної ефективно розпізнавати

патерни та робити прогнози.

Фаза 3: Тестування моделі (Model Testing). На фінальному етапі

навчена модель оцінюється на незалежному Testing dataset (тестовому наборі

даних) для визначення її здатності до узагальнення на нових, раніше не

бачених даних. Цей етап підтверджує продуктивність моделі у реальних

умовах. Прикладом застосування на цьому етапі є Loose fruit detection

(виявлення вільно розташованих фруктів).
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Вибір архітектури глибокого навчання є критично важливим для

досягнення цілей проєкту, зокрема для ідентифікації типу фрукта, оцінки

його свіжості та надання відповідної інформації. На початкових етапах

розробки була інтегрована модель YOLOv4 (You Only Look Once, версія 4).

YOLOv4 відома як високоефективна архітектура для виявлення об'єктів у

реальному часі, що забезпечує значну точність, особливо при роботі з

дрібними об'єктами. Ці характеристики роблять YOLOv4 оптимальним

вибором для широкого спектру застосувань, включаючи системи

відеоспостереження, робототехніку та автономні транспортні засоби.

3.2. Навчання моделі та деталі архітектури

Початковою стратегією для розробки системи ідентифікації типу

фрукта та оцінки його свіжості, з подальшим наданням інформації про

здоров'я, було впровадження моделі YOLOv4. Ця архітектура, відома своєю

здатністю до обробки зображень та виявлення об'єктів у реальному часі, є

оптимальною для додатків, де швидкість інференції має критичне значення.

YOLOv4 характеризується універсальністю, що досягається завдяки

використанню самонавчання та трансферного навчання для адаптації до

нових класів об'єктів та середовищ. Крім того, її відносно невеликий розмір

спрощує розгортання в середовищах з обмеженими обчислювальними

ресурсами.

Незважаючи на переваги YOLOv4, у процесі інтеграції з призначеним

для користувача інтерфейсом на базі Flutter виникли проблеми несумісності

бібліотек. Це зумовило необхідність пошуку альтернативної моделі. Після

тестування різних версій YOLO та їхньої сумісності з мобільним SSD (Single

Shot MultiBox Detector) було встановлено, що YOLOv2 є сумісною з Flutter.

YOLOv2 демонструє високу точність, особливо при виявленні дрібних

об'єктів, і має вищу швидкість інференції, що робить її ідеальною для
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додатків реального часу. Модель також ефективніше обробляє об'єкти

різного масштабу та відрізняється меншою кількістю параметрів і меншим

розміром, що сприяє її розгортанню в умовах обмежених ресурсів.

Навчання моделі є ітеративним процесом, під час якого алгоритм

вивчає приховані закономірності в наданому наборі даних. Метою цього

процесу є оптимізація внутрішніх параметрів моделі для мінімізації

відхилень між прогнозованими та очікуваними вихідними даними, що

зрештою дозволяє моделі робити точні прогнози або приймати обґрунтовані

рішення на нових, непереглянутих даних.

Для системи виявлення свіжості фруктів використана модель базується

на архітектурі Tiny-YOLOv2. На рисунок 3.2 представлена детальна

архітектура цієї модифікованої моделі.

Рисунок 3.2 - Архітектура запропонованої моделі

Архітектура запропонованої моделі:

1. Вхідні дані: Система приймає Fruit images (зображення фруктів), які

попередньо класифіковані за типом (наприклад, apple, orange) та станом

(Fresh або Not fresh).

2. Аугментація зображень: Вхідні зображення проходять через блок

Image augmentation (аугментація зображень), що збільшує різноманітність

навчальних даних та покращує узагальнювальну здатність моделі.
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3. Попередньо навчена мережа: Аугментовані зображення подаються

на вхід Pre-trained Network, позначеної як Yolo v2 tiny Model. Ця мережа

виконує вилучення ознак із зображень.

4. Модифікований класифікаційний шар: На виході з базової мережі

Yolo v2 tiny Model додано спеціалізований класифікаційний блок:

        - Перший шар цього блоку – Flatten layer (шар вирівнювання), який

перетворює багатовимірний тензорний вихід Tiny-YOLO у єдиний масив.

        - Далі слідує Dense layer (щільний шар), що складається з 1280

нейронів, який отримує вирівняний масив як вхід.

        - Вихід Dense layer розгалужується на два кінцеві виходи:

            Класифікація стану свіжості: Fresh/Not fresh (2 класи).

            Класифікація типу фрукта: Fruit Type (12 класів).

Важливою модифікацією всередині базової архітектури є Tiny-YOLO-

dense. Ця версія замінює 7-й згортковий шар Tiny-YOLO щільним блоком,

який дозволяє кожному шару отримувати карти ознак від усіх попередніх

шарів та передавати свої карти ознак усім наступним шарам. Така структура

значно покращує потік інформації та сприяє повторному використанню й

злиттю ознак на різних рівнях, уникаючи при цьому значного збільшення

обчислювальної складності.

Під час навчання модель YOLOv2 використовується для виявлення

типу фрукта та його стану свіжості в реальному часі. Навчання проводиться

на наборі даних, що містить зображення як свіжих, так і зіпсованих фруктів.

Модель здатна прогнозувати свіжість фрукта на нових зображеннях шляхом

аналізу візуальних характеристик та їх порівняння з ознаками, вивченими з

навчального набору даних.

Для вирішення проблеми виявлення закритих або накладених фруктів,

навчальні зразки цих фруктів були вручну анотовані з акцентом на передній

план. Це дозволило моделі сфокусуватися на релевантних ознаках,

специфічних для закритих об'єктів, уникаючи надмірної обробки фонових
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елементів. Крім того, для нівелювання впливу природних варіацій освітлення

на зображення фруктів, до навчальних зразків було застосовано адаптивне

вирівнювання гістограми, що покращило якість та різноманітність

освітлення. Ці кроки сприяли значному підвищенню продуктивності моделі.

3.3. Оцінка моделі

Метою етапу оцінки моделі є валідація розробленого додатку та збір

зворотного зв'язку від користувачів для забезпечення його подальшого

ітераційного вдосконалення в наступних циклах розробки.

Модель виявлення, яка обробляє вхідні зображення фруктів та

класифікує їх як "свіжі" або "не свіжі", була навчена з використанням

алгоритму YOLO та архітектури Darknet. Загальна продуктивність моделі під

час навчання була задовільною, проте спостерігалися певні падіння

показників, що може свідчити про недонавчання. Точність моделі на

навчальному та тестовому наборах даних становила 81%.

Рисунок 3.3 – Графіки точності та втрат моделі

Аналіз графіків втрат, представлених на рисунку 3.3, вказує на те, що

модель могла відчувати деяке недонавчання. На графіку точності валідації

спостерігаються помітні спади протягом процесу навчання, зокрема

приблизно на 20-й, 40-й та 80-й епохах. Ці коливання можуть бути зумовлені
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факторами, такими як перенавчання на конкретних міні-пакетах даних або

зіткнення моделі з особливо складними вхідними зображеннями для

класифікації у відповідних епохах. Аналогічні коливання відображаються на

графіку втрат, де модель демонструє вищі значення втрат приблизно в тих же

епохах, що й спади точності валідації. Ці випадки вимагають подальшого

дослідження та оптимізації гіперпараметрів або архітектури моделі для

покращення стабільності навчання та узагальнювальної здатності.

Для реалізації запропонованої системи були використані наступні

програмні та апаратні засоби:

Мови програмування:

    - Flutter Dart

    - Python

Вимоги до програмного забезпечення:

    - TensorFlow 1.15

    - Python 3.7

    - Flutter

    - Visual Basic 6.0

    - CUDA 11.2 toolkit

    - Adobe Illustrator

    - Google Drive

    - Glob-Google

    - Draw.io

    - Visual Paradigm

3.4. Налаштування моделі та підготовка набору даних

Процес експериментального налаштування, візуалізований на рисунку

3.4, передбачає етапи збору та попередньої обробки значного обсягу

зображень фруктів, відібраних за специфічними критеріями. Зібраний набір



Змн. Арк. № докум. Підпис Дата

Арк.

53БР.ІП – 29.00.00.000 ПЗ

даних використовується для навчання моделі глибокого навчання YOLOv2

(You Only Look Once, версія 2). Ця модель характеризується архітектурою,

що складається з численних взаємопов'язаних шарів нейронної мережі, які

здійснюють обробку та аналіз вхідних даних.

Рисунок 3.4 - Загальні етапи процесу роботи з моделлю машинного

навчання

 Під час фази навчання модель ітеративно коригує свої внутрішні

параметри (ваги та зміщення) з метою виявлення прихованих

закономірностей у даних та забезпечення точних прогнозів. Після

завершення навчання продуктивність моделі оцінюється за допомогою

незалежного, раніше не баченого тестового набору даних. У випадку

незадовільних показників на тестових даних, ітераційний процес може бути

повторений з коригуванням архітектури моделі, наприклад, зміною кількості

шарів або швидкості навчання. Після успішного навчання та валідації модель

готова до застосування для прогнозування на нових, невідомих даних.

Зображення фруктів, що увійшли до складу набору даних, були

отримані з різноманітних онлайн-джерел, зокрема Kaggle, iStock та Getty

Images. Додатково, було здійснено фотографування фруктів на локальних

ринках та в продуктових магазинах. Зразок зібраних даних представлено на

рисунку 3.5. Зображення були систематизовані у окремі директорії

відповідно до типу фрукта. Загалом було зібрано 15 000 зображень, що

становить приблизно 500 зображень на один тип фрукта. Набір даних був
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поділений на навчальний (training set) та тестовий (test set) підмножини у

співвідношенні 90% до 10% відповідно. Зображення фруктів також були

класифіковані за рівнем свіжості, що дозволило розподілити їх за

категоріями "свіжі" та "несвіжі" для цілей навчання.

Рисунок 3.5 - Зразок набору даних

Рисунок 3.6 - Зразок набору даних

3.5. Застосування техніки машинного навчання розширення даних

Розширення даних (Data Augmentation) є фундаментальною технікою в

машинному навчанні, яка дозволяє штучно збільшувати розмір набору даних
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шляхом генерації нових навчальних зразків із існуючих даних. Цей підхід є

критично важливим для підвищення узагальнюючої здатності (generalization

capability) моделі та її продуктивності, особливо в умовах обмеженого або

нерівномірного розподілу початкових даних.

У контексті глибокого навчання та комп'ютерного зору, розширення

даних є особливо корисним для індукції інваріантності (invariance) моделі до

різних трансформацій вхідних зображень.

Наприклад, якщо вихідний набір даних містить зображення об'єктів

(фруктів) виключно з одного ракурсу, модель може виявитися нездатною

коректно класифікувати або розпізнавати ці об'єкти, представлені з інших

перспектив. Застосування розширення даних дозволяє синтезувати додаткові

зображення, що імітують варіації кутів огляду, освітлення, масштабу,

орієнтації та інших візуальних характеристик, тим самим значно підвищуючи

робастність (стійкість) моделі.

Коли обсяг вихідного набору даних є недостатнім для ефективного

навчання складної моделі глибокого навчання, розширення даних забезпечує

необхідне збільшення кількості навчальних прикладів. Це не тільки

покращує загальну продуктивність моделі, але й істотно знижує ризик

перенавчання (overfitting), дозволяючи моделі краще узагальнювати на нові,

не бачені дані.

Для реалізації розширення даних у даній системі, після первинної

організації зображень фруктів за папками, було застосовано функціонал,

представлений у фрагменті коду на рисунку 3.7. Використовувані методи

включають дзеркальне відображення зображень (як по горизонталі, так і по

вертикалі) та корекцію яскравості. Ці операції значно розширюють

різноманітність навчальних даних. Після застосування технік розширення

даних, передбачається збільшення розміру набору даних у десять разів для

кожного класу.
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Рисунок 3.7 - Фрагмент коду для розширення даних
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Рисунок 3.7 ілюструє застосування вертикального та горизонтального

відображення, а також корекції яскравості

3.6. Архітектура інтерфейсу користувача

Розроблена програмна система складається з трьох основних

інтерфейсних модулів, що забезпечують взаємодію з користувачем, як

візуалізовано на рисунках 3.8 – 3.10: головна сторінка (Home Page), сторінка

визначення свіжості (Verification Page) та модуль інформації про фрукти

(Information Page).

Рисунок 3.8 - Головна сторінка (Home Page)

Рисунок 3.9 - Сторінка визначення свіжості фруктів (Verification Page)
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Головний модуль виконує функцію початкової точки доступу та

навігації, перенаправляючи користувача безпосередньо до модуля

визначення свіжості.

Рисунок 3.10 - Модуль інформації про фрукти (Information Page)

Модуль визначення свіжості є центральним компонентом системи, де

користувач взаємодіє з функціоналом класифікації свіжості фруктів (рисунок

3.13, а також ілюстрації результатів на рисунках 3.11 та 3.12).

Рисунок 3.11 - Приклади успішної класифікації свіжих фруктів
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Рисунок 3.12 - Приклади успішної класифікації несвіжих фруктів

Цей модуль надає можливість детекції фруктів у реальному часі. Після

ініціації процесу, система спочатку виконує детекцію об'єкта, ідентифікуючи

наявність фрукта у кадрі. Далі активується інтегрована модель класифікації

свіжості, яка формує та відображає для користувача результат. Цей результат

включає ідентифікацію типу фрукта та його стан (класифікацію на "свіжий"

або "несвіжий").

Після успішного визначення типу фрукта користувачу пропонується

опція доступу до додаткової інформації про ідентифікований плід. Важливо

зазначити, що поточна система розроблена для розпізнавання обмеженого

переліку з 12 специфічних типів фруктів, а саме: яблуко, банан, манго,

апельсин, кавун, груша, полуниця, персик, ананас, чорниця, виноград та

гранат. У випадку, якщо об'єкт, який намагається класифікувати користувач,

не належить до цього визначеного переліку фруктів або не є фруктом взагалі,

його детекція та подальша класифікація не будуть виконані (приклад таких

випадків наведено на рисунку 3.13).
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Рисунок 3.13 - Приклади нерозпізнаних об'єктів або фруктів, що не

входять до визначеного переліку.

Модуль інформації про фрукти (рис. 3.14, 3.15, 3.16) призначений для

надання користувачеві детальних відомостей про ідентифікований фрукт.

Цей модуль містить релевантну інформацію, що охоплює поживний вміст,

потенційну користь для здоров'я та інші значущі характеристики обраного

плоду.

Рисунок 3.14 - Інтерфейс Модуля інформації про фрукти (початок)
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Рисунок 3.15 - Інтерфейс Модуля інформації про фрукти

(продовження)

Рисунок 3.16 - Інтерфейс Модуля інформації про фрукти (завершення)

3.7. Оцінка на реальних даних

Оцінка продуктивності розробленої системи проводилася на реальних

даних з метою валідації її функціональних можливостей та точності

класифікації свіжості фруктів, а також детекції об'єктів.
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3.7.1. Оцінка моделі класифікації свіжості

Оцінка моделі класифікації свіжості була проведена на вибірці з 22

тестових випадків з реальних даних. Результати цієї оцінки проілюстровано

на рисунках 3.16, 3.17 та 3.18. З усієї кількості тестових випадків, 20 були

класифіковані коректно, тоді як у 2 випадках було зафіксовано помилки, що

призвело до загальної точності класифікації 90,91%.

Рисунок 3.16 - Приклади успішної класифікації свіжості (частина 1)

Однією з некоректних класифікацій була хибна ідентифікація

несвіжого зеленого винограду як свіжого. Причиною цієї помилки, ймовірно,
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стало те, що фрукт перебував у стані перезрівання, але не мав ознак типового

гниття, що ускладнило для моделі розрізнення між цими станами.

Рисунок 3.17 - Приклади успішної класифікації свіжості (частина 2)

Друга помилка спостерігалася у випадку, коли модель некоректно

ідентифікувала малину як виноград. Цей випадок свідчить про потенційні

обмеження моделі у розрізненні візуально схожих об'єктів або об'єктів з

подібною дрібною текстурою.

Незважаючи на зазначені поодинокі випадки некоректної класифікації,

модель продемонструвала високу ефективність у більшості тестових
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сценаріїв, що підтверджує її придатність для інтеграції у фінальну версію

системи.

Рисунок 3.18 - Приклади успішної класифікації свіжості (частина 3)

3.7.2. Оцінка моделі детекції фруктів

Продуктивність моделі детекції фруктів у додатку була оцінена на 14

тестових випадках з реальних даних, результати яких візуалізовані на

рисунках 3.19 та 3.20. З цієї вибірки, 12 випадків детекції об'єктів були

успішними, тоді як у 2 випадках спостерігалися помилки ідентифікації.

Зафіксовані помилки включали:

    - Хибна ідентифікація нарізаної червоної гуави як кавуна.

    - Хибна ідентифікація насіння папаї як чорної малини.

Функціональне призначення цієї моделі полягає у первинній

ідентифікації типу фрукта на вхідному зображенні, наданому користувачем.
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Рисунок 3.19 -  Приклади некоректної детекції об'єктів (частина 1)

Успішна детекція є передумовою для подальшого завантаження

відповідної спеціалізованої моделі класифікації свіжості. У разі, якщо фрукт

не може бути розпізнаний системою, подальша перевірка його свіжості не

ініціюється.

Незважаючи на поодинокі випадки хибної детекції, модель виявлення

фруктів демонструє задовільну продуктивність і буде інтегрована до

фінальної версії системи.
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Рисунок 3.20 - Приклади некоректної детекції об'єктів (частина 2)

3.8. Тестування продуктивності та юзабіліті

Тестування продуктивності є критично важливим видом тестування

програмного забезпечення, призначеним для оцінки здатності програмного

додатка або системи функціонувати під певним навантаженням. Його

основна мета — визначити поведінку програмного забезпечення щодо

швидкості, стабільності та масштабованості в різних умовах та при різному

навантаженні. Цей тип тестування може проводитися на різних етапах

життєвого циклу розробки, включаючи модульне, інтеграційне та системне
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тестування. Тестування продуктивності, як правило, фокусується на

нефункціональних вимогах, таких як швидкодія, надійність та

масштабованість, а не на функціональних аспектах, таких як коректність або

повнота виконання операцій.

З метою оцінки коректності та повноти функціоналу мобільного

додатка, його бета-версія була надана для тестування невеликій групі

користувачів (n=10). Цим користувачам було запропоновано оцінити додаток

та надати зворотний зв'язок за допомогою анкети, зразок якої наведено на

рисунку 3.21, а результати представлені на рисунку 3.22.

Рисунок 3.21 - Зразок анкети для збору зворотного зв'язку користувачів
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Після впровадження оновлень у додаток, нова версія була повторно

надана тій же групі користувачів для подальшого тестування та збору

відгуків. За результатами тестування було виявлено, що деякі користувачі

відчували труднощі з ідентифікацією певних типів фруктів. Зокрема, у 2 з 10

випадків були зафіксовані затримки у виборі або некоректні класифікації, що

вказує на необхідність подальшого вдосконалення інтерфейсу або алгоритмів

розпізнавання.

Рисунок 3.22 - Зразок результатів анкетування користувачів

Таблиця 3.1 представляє результати процесу тестування даних, який

був проведений для оцінки точності розробленої моделі. Цей процес

передбачав застосування моделі для прогнозування на основі незалежного

набору вхідних даних та подальше порівняння цих прогнозів з фактичними,

відомими значеннями (істинними мітками). Шляхом порівняння прогнозів

моделі з істинними результатами, було визначено її здатність до точного

відображення основних закономірностей у даних.

Цей процес тестування дозволив отримати комплексне розуміння

сильних та слабких сторін моделі. Крім того, були ідентифіковані потенційні

напрямки для вдосконалення, включаючи можливості тонкого налаштування

параметрів моделі або збільшення обсягу навчального набору даних.
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Таблиця 3.1 - Результати тестування даних моделі (показники

класифікації)

Загалом, результати тестування даних надають цінну інформацію щодо

ефективності моделі та її потенціалу для генерації точних прогнозів у

майбутніх застосуваннях.

Отже, даний проєкт успішно реалізував усі поставлені цілі, що

включали розробку та впровадження моделі глибокого навчання для

класифікації фруктів як за їхнім типом, так і за станом свіжості.

Цей проєкт характеризується кількома ключовими аспектами :

- Створення спеціалізованого набору даних: одним з основних внесків є

формування та компіляція унікального набору даних зображень фруктів,

категоризованих за їхнім станом свіжості. Очікується, що цей ресурс стане



Змн. Арк. № докум. Підпис Дата

Арк.

70БР.ІП – 29.00.00.000 ПЗ

цінним інструментом для майбутніх досліджень у галузі комп'ютерного зору

та машинного навчання, значно скорочуючи час та зусилля, необхідні для

підготовки даних дослідниками.

- Розробка портативної системи класифікації. Проєкт реалізує

інноваційну інтеграцію моделі класифікації фруктів за типом та свіжістю у

мобільний додаток. Це забезпечує високу портативність та доступність

технології для широкого кола користувачів. Така інтеграція дозволяє

споживачам оцінювати свіжість фруктів безпосередньо під час їхнього

придбання, тим самим оптимізуючи процес прийняття рішень щодо вибору

якісних продуктів.

Аналіз наявних мобільних додатків, що пропонують функціонал

детекції свіжості фруктів, вказує на їхні суттєві обмеження щодо

продуктивності та охоплення типів фруктів. Розроблений у межах цього

проєкту додаток спрямований на подолання цих недоліків, пропонуючи

споживачам ефективніше та зручніше рішення для об'єктивної оцінки

свіжості фруктів перед покупкою, що є особливо актуальним для

користувачів без значного досвіду у виборі свіжих продуктів. Ключовою

відмінністю даного рішення є його здатність визначати свіжість ширшого

спектра фруктів порівняно з існуючими аналогами. Для проведення

перевірки користувачеві достатньо навести камеру мобільного пристрою на

фрукт. Система автоматично обробляє зображення за допомогою

інтегрованої моделі та миттєво відображає результат класифікації свіжості.

Під час реалізації проєкту було виявлено кілька ключових обмежень та

викликів:

- Оптимізація моделі для мобільних платформ.

Значна складність полягала в ефективному експорті та оптимізації

моделі глибокого навчання для розгортання на мобільній платформі Android.

Процес конвертації моделі TensorFlow у формат TensorFlow Lite вимагав

ітеративного підходу, що включав тестування різних конфігурацій для
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забезпечення збереження високої точності моделі при роботі на пристроях з

обмеженими обчислювальними ресурсами.

- Обсяг навчальних даних.

Іншим суттєвим обмеженням стала необхідність збору великого та

репрезентативного набору даних для ефективного навчання моделі глибокого

навчання. Для досягнення високої точності класифікації свіжості фруктів у

реальних умовах, наявність значного обсягу якісних даних є критично

важливою.

Подальший розвиток мобільного додатку для визначення якості та

свіжості фруктів може бути зосереджений на наступних напрямках:

- Розширення спектра розпізнаваних фруктів.

Існує значний потенціал для збільшення кількості типів фруктів, які

система здатна класифікувати. Це потребуватиме збору додаткових наборів

даних для нових категорій фруктів, а також подальшого навчання та тонкого

налаштування існуючих моделей глибокого навчання.

- Вдосконалення користувацького інтерфейсу та досвіду.

Покращення дизайну та функціональності інтерфейсу користувача

(UI/UX) є важливим напрямком. Зокрема, впровадження 'темного режиму' та

подальша оптимізація візуальних елементів можуть значно покращити

зручність використання та загальний досвід користувача.
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ВИСНОВКИ

В дипломній роботі було здійснено дослідження та розробку

мобільного додатку для контролю якості харчових продуктів із

застосуванням методів штучного інтелекту.

    У процесі виконання роботи виявлено важливість інтеграції сучасних

методів штучного інтелекту, зокрема глибокого навчання та обробки

зображень, для автоматизації процесу контролю якості харчових продуктів.

Використання цих технологій дозволяє значно підвищити точність

визначення свіжості та якості продуктів, зокрема фруктів, а також знизити

витрати часу на проведення аналізів. Виявлено, що інтеграція штучного

інтелекту в мобільні додатки для контролю якості продуктів забезпечує не

лише швидкий, але й ефективний підхід до вирішення задач прогнозування

якості харчових продуктів.

    Поставлені завдання, які полягали у розробці мобільної системи для

оцінки свіжості фруктів за допомогою методів штучного інтелекту, були

вирішені через застосування згорткових нейронних мереж (CNN), які

показали високу ефективність при класифікації та детекції продуктів.

Визначення мети та технічних завдань стало основою для формулювання

чітких вимог до розробки та подальшого тестування моделей. Окремо слід

відзначити досягнуті результати у вдосконаленні якості класифікації свіжості

фруктів, що засвідчують ефективність запропонованого підходу.

Використання глибокого навчання та згорткових нейронних мереж для

обробки зображень фруктів дозволило значно підвищити точність

визначення свіжості продуктів. Визначення методів штучного інтелекту як

основи для класифікації та прогнозування якості продуктів харчування стало

важливим етапом для побудови системи, здатної працювати на основі

реальних даних.



Змн. Арк. № докум. Підпис Дата

Арк.

73БР.ІП – 29.00.00.000 ПЗ

Оцінка наявних рішень на ринку показала, що існуючі додатки в

основному орієнтовані на базові методи аналізу, а використання глибоких

нейронних мереж для визначення якості харчових продуктів є

малорасповсюдженим. Однак запропоноване рішення в рамках цієї роботи

виявилось значно ефективнішим за існуючі аналоги, що забезпечує його

конкурентні переваги.

Програмна реалізація мобільного додатку включала в себе не лише

побудову архітектури та навчання моделі, а й ретельне тестування на

реальних даних. Оцінка моделей, налаштування параметрів та застосування

технік розширення даних дозволили досягти високої точності в детекції та

класифікації фруктів за рівнем свіжості. Продуктивність системи та її

юзабіліті були перевірені в реальних умовах, що підтвердило надійність

розробленого рішення.

Розроблений мобільний додаток має великий потенціал для

подальшого розвитку та адаптації до інших продуктів харчування.

Перспективи включають інтеграцію додаткових методів аналізу, розширення

набору даних для навчання моделей та підвищення точності прогнозування

за рахунок більш складних архітектур глибинного навчання. Також є

можливість інтеграції системи з базами даних для автоматичного оновлення

інформації про свіжість продуктів.

У підсумку, запропонований мобільний додаток для контролю якості

харчових продуктів з використанням штучного інтелекту є перспективним і

ефективним інструментом для вирішення завдань, пов'язаних з оцінкою

свіжості та якості продуктів, зокрема фруктів
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