






 

АНОТАЦІЯ 

 

Бакалаврська кваліфікаційна робота складається 66 сторінок формату 

А4, на яких є 13 рисунків, 3 таблиці, список використаної літератури містить 

38 найменувань. 

Ця бакалаврська робота присвячена розробці та дослідженню 

програмного модуля для розпізнавання зображень тварин. Головною метою 

роботи є створення ефективного програмного модуля, що використовує 

згорткову нейронну мережу ResNet50  для автоматичної класифікації тварин 

на зображеннях, та розробка зручного користувацького інтерфейсу. Було 

проаналізовано існуючі підходи та технології комп'ютерного зору, обрано 

архітектуру ResNet50 та реалізовано її за допомогою мови програмування 

Python та бібліотек TensorFlow і Keras. Для створення користувацького 

інтерфейсу використано бібліотеку Tkinter. Модель була навчена із 

застосуванням трансферного навчання, що дозволило досягти високої 

точності. 

Результатом роботи є функціональний та зручний програмний модуль, 

що дозволяє ефективно виконувати завдання класифікації зображень тварин з 

точністю понад 92%. 

Ключові слова: розпізнавання зображень, тварини, комп'ютерний зір, 

глибоке навчання, згорткова нейронна мережа, ResNet50, Python, TensorFlow, 

Tkinter.



 

ABSTRACT 

 

The bachelor thesis consists of 66 pages of A4 format, on which there are 13 

figures, 3 tables, the list of used sources contains 38 titles. 

This bachelor's thesis is dedicated to the development and research of a 

software module for animal image recognition. The main goal of the work is to 

create an effective software module using the ResNet50 convolutional neural 

network  for the automatic classification of animals in images and to develop a 

user-friendly interface. Existing approaches and computer vision technologies were 

analyzed, the ResNet50 architecture was chosen and implemented using the Python 

programming language and TensorFlow and Keras libraries. The Tkinter library 

was used to create the user interface. The model was trained using transfer 

learning, which allowed achieving high accuracy. 

The result of the work is a functional and convenient software module that 

allows effectively performing animal image classification tasks with an accuracy 

of over 92%. 

Keywords: image recognition, animals, computer vision, deep learning, 

convolutional neural network, ResNet50, Python, TensorFlow, Tkinter. 
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ВСТУП 

 

Актуальність. У сучасному світі технології штучного інтелекту (ШІ) 

та комп’ютерного зору активно впроваджуються в широкий спектр людської 

діяльності, від медицини до агропромислових комплексів. Автоматичне 

розпізнавання об’єктів на зображеннях, зокрема тварин, є однією з важливих 

задач комп’ютерного зору і має широкий спектр застосування. Це включає 

системи безпеки на фермах, моніторинг популяцій диких тварин, 

автоматизовану класифікацію зображень у мобільних додатках та освітніх 

платформах тощо [1]. 

Розпізнавання об’єктів навіть у складних умовах, таких як 

різноманітний фон, освітлення, часткове перекриття та варіативність пози 

тварини, покращилося завдяки прогресу глибинного навчання та 

вдосконалення згорткових нейронних мереж (CNN) [2]. Такі моделі 

демонструють надзвичайно високу точність при класифікації тварин за 

видами, породами та іншими візуальними ознаками. Це дуже важливо для 

створення продуктивних програмних модулів автоматизованої обробки 

зображень. 

Глибокий аналіз предметної області, вибір відповідних моделей 

глибинного навчання та створення зручного інтерфейсу користувача 

дозволяють інтегрувати програму в прикладні середовища, такі як ферми, 

ветеринарні клініки та онлайн-системи ідентифікації видів [3]. Такий модуль 

має забезпечити точність класифікації, масштабованість, гнучкість і 

ефективність при адаптації до нових класів зображень. 

Отже, створення програмного модуля розпізнавання зображень тварин 

є актуальною проблемою в галузі комп’ютерних наук, яка поєднує сучасні 

методи машинного навчання, обробки зображень та інженерії програмного 

забезпечення. 
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Метою дослідження є підвищення достовірності розпізнавання 

зображень тварин за допомогою розробки згорткової нейронної мережі. 

Предмет дослідження – програмні модулі розпізнавання зображень 

тварин. 

Об’єктом дослідження є процес ідентифікації та класифікації тварин 

за зображенням із використанням програмних засобів комп’ютерного зору. 

Задачі подальшого дослідження: 

1. Проаналізувати сучасні методи і технології розпізнавання зображень у 

сфері комп’ютерного зору. 

2. Вибрати найбільш доцільні моделі глибинного навчання для 

класифікації зображень тварин. 

3. Зібрати та підготувати датасет зображень тварин для тренування 

нейронної мережі. 

4. Розробити та навчити модель розпізнавання зображень тварин. 

5. Реалізувати програмний модуль із користувацьким інтерфейсом для 

класифікації зображень. 

6. Провести тестування та оцінювання точності розробленої системи. 

Апробація роботи. Робота апробувалася на конференції «Молодь в 

науці: дослідження, проблеми, перспективи (МН-2025)» [4]. 

Публікації. Електронні тези на тему «Перспективи розробки 

програмного модуля розпізнавання зображень тварин» [4].  
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

 

1.1 Аналіз існуючих підходів до розпізнавання зображень тварин 

 

Розпізнавання зображень тварин є важливим завданням комп’ютерного 

зору, яке знаходить застосування в екології, сільському господарстві, охороні 

дикої природи, ветеринарії, автоматизованому моніторингу тваринницьких 

господарств та у сфері цифрових розваг. Суть цієї задачі полягає у виявленні, 

класифікації або ідентифікації тварин за їх зображеннями, отриманими з 

фото- чи відеоджерел.  

До поширення глибоких нейронних мереж розпізнавання зображень 

тварин здійснювалося з використанням класичних методів обробки 

зображень і машинного навчання. Основні етапи таких підходів включали 

попередню обробку (фільтрація, нормалізація), виділення ознак (кольорові 

гістограми, текстури, контури) та подальшу класифікацію за допомогою 

алгоритмів, таких як метод опорних векторів (SVM), k-ближчих сусідів (k-

NN) або дерева рішень [5]. 

Недоліком цих методів є висока залежність від якості вручну 

сформованих ознак та неможливість ефективно обробляти великі обсяги 

даних зі складною структурою. Внаслідок цього, класичні методи поступово 

були витіснені глибокими нейронними мережами. 

Справжній прорив у розпізнаванні зображень відбувся з появою 

згорткових нейронних мереж (Convolutional Neural Networks, CNN), які 

дозволяють автоматично витягувати просторові ознаки зі зображень. CNN 

моделі продемонстрували високу точність у задачах класифікації зображень 

тварин у відомих наборах даних, таких як ImageNet, iNaturalist та Animal-10N 

[6, 7]. 

Однією з популярних архітектур є ResNet, яка дозволяє будувати дуже 

глибокі моделі без втрати якості через градієнтне згасання [8]. Модифікації 
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ResNet, такі як ResNeXt або EfficientNet, часто використовуються для задач 

розпізнавання тварин завдяки своїй точності та ефективності. 

У сфері розпізнавання тварин розрізняють два основні завдання: 

класифікація за видами (species classification) та ідентифікація окремих 

особин (individual identification). Якщо перше завдання є відносно простим і 

може бути вирішено за допомогою класичних CNN, то друге вимагає більш 

складних підходів, зокрема використання сіткових архітектур типу Siamese 

Networks, які навчаються знаходити подібність між парами зображень [9]. 

Розробка високоточних моделей розпізнавання зображень тварин 

потребує наявності великих і різноманітних датасетів. Серед найбільш 

відомих виділяють: 

- ImageNet (Animal Subset) — містить тисячі зображень різних видів 

тварин, від котів до антилоп; 

- iNaturalist[10] — найбільша колекція зображень живої природи, зібрана 

з краудсорсингових платформ; 

- Animal Faces[11] — спеціалізований датасет для розпізнавання мордок 

тварин; 

- Snapshot Serengeti[12] — архів зображень диких тварин із камер 

спостереження в Танзанії, який активно використовується в екологічних 

дослідженнях. 

Для покращення якості класифікації в умовах обмежених даних 

застосовуються різні підходи такі як аугментацію зображень для штучного 

збільшення кількості навчальних прикладів шляхом обертання, 

масштабування, зміни яскравості, додавання шуму та ін., Transfer learning[13] 

для використання моделей, попередньо натренованих на великих наборах 

даних, та їх донавчання на цільових зображеннях тварин  та Ensemble 

learning[14] для об’єднання кількох моделей з метою зменшення похибок 

класифікації. 

Останні роки стали свідками швидкого зростання популярності 

трансформерів у комп’ютерному зорі. Архітектури на основі Vision 
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Transformer (ViT) демонструють конкурентоспроможну точність порівняно з 

CNN, особливо при наявності великої кількості даних [15]. 

Крім того, моделі типу YOLO (You Only Look Once)[16] та SSD (Single 

Shot Multibox Detector)[17] активно використовуються для задач виявлення 

тварин в реальному часі, зокрема у відеопотоках з камер спостереження. 

 

1.2  Аналіз алгоритмів та технологій комп’ютерного зору для 

ідентифікації тварин 

 

Комп’ютерний зір — це підрозділ штучного інтелекту, який аналізує та 

розпізнає візуальну інформацію з зображень і відео. Його можливості 

використовуються для вирішення різноманітних завдань, включаючи просту 

ідентифікацію контурів, складне семантичне сегментування та класифікацію 

об’єктів. Використання технологій комп’ютерного зору потребує 

комплексного підходу для ідентифікації тварин, який включає алгоритми 

виявлення, розпізнавання, класифікації та відстеження. 

Алгоритми комп’ютерного зору для ідентифікації тварин умовно 

поділяються на такі категорії: виявлення тварин на зображенні (виявлення 

об’єктів), класифікація видів, ідентифікація окремих особин, відстеження 

тварин у відео, сегментація зображень (сегментація об’єктів/семантика). 

Початкові підходи використовували дескриптори, такі як HOG 

(Histogram of Oriented Gradients), LBP (Local Binary Patterns) або SURF, для 

ручного виділення ознак. Хоча ці методи дозволяли класифікацію тварин, 

вони не були точними та не могли адаптуватися до змін умов середовища, 

таких як освітлення, положення та масштаб. 

Сучасні технології базуються на глибоких нейронних мережах, зокрема 

згорткових нейронних мереж (CNN), які забезпечують високий рівень 

узагальнення для автоматичного вилучення ознак. Зображення тварин у 

складних умовах, таких як освітлення, задній фон, накладення об’єктів і 
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часткова видимість, можна ефективно класифікувати за допомогою мереж 

типу ResNet, EfficientNet, MobileNet і InceptionV3. 

Виділяють особливо ефективні моделі для задач виявлення тварин на 

зображенні такі як:  

 YOLO (You Only Look Once) дозволяє виконувати виявлення об’єктів у 

реальному часі з високою точністю;  

 SSD (Single Shot Multibox Detector) використовує одну нейронну 

мережу для пошуку та класифікації об’єктів на різних масштабах; і інші; 

 Faster R-CNN, побудований на мережах регіональних пропозицій 

(RPN), має високу точність при зниженій швидкості порівняно з YOLO. 

Такі моделі широко використовуються для обробки зображень з дронів, 

фотопасток, камер спостереження та мобільних додатків. 

Більш складні завдання, такі як індивідуальна ідентифікація тварин 

(наприклад, корів за візерунком шкіри, тигрів за смугами або гепардів за 

плямами), вимагають використання методів, які базуються на моделях 

сиамських або триплетних мереж. Вони дозволяють порівняти зображення та 

вивчати подібності, необхідні для розпізнавання людей. 

Такі мережі працюють відповідно до принципу порівняння пар/3 

зображень та мінімізації функції втрат з нижньою відстані векторної кімнати 

між подібними об'єктами. Тому можна реалізувати системи ідентифікації без 

проміжного навчання моделі у всіх можливих класах тварин. 

Іншою областю розвитку є використання архітектур трансформерів у 

комп'ютерній бабуні. Vision Transformer (VIT) стосується механізму уваги до 

послідовності фарбування пікселів, демонструючи високий рівень точності, 

особливо в присутності великих навчальних наборів. У деяких випадках 

моделі на основі VIT перевершують класичні CNN у складній класифікації 

тварин. 

Для задач сегментації об’єктів використовуються моделі: 
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 U-Net - глибока сегментальна мережа з симетричною структурою, яка 

ідеально підходить для медичних зображень і зображень тварин з точними 

контурними виділенням; 

 Mask R-CNN — поєднує класифікацію, локалізацію та побудову маски 

об’єкта; 

 DeepLabV3+ — сегментація з урахуванням контексту завдяки 

розширеній згортці. 

Для ветеринарного аналізу, підрахунку площі шкіри, виявлення ран чи 

паразитів сегментація є корисним методом визначення точних контурів тіла 

тварин. 

Крім вибору архітектури, важливе значення мають методи підготовки 

даних. Серед них виділяють: 

 аугментація зображень (обертання, масштабування, дзеркальне 

відображення, зміна яскравості та контрасту); 

 балансування класів (надмірна (oversampling) або недостатня 

(undersampling) вибірки для вирівнювання розподілу за видами); 

 попереднє навчання (донавчання моделі, попередньо навченої на 

ImageNet, на власному наборі зображень тварин); 

 псевдонавчання (pseudo-labelling) (використання моделі для генерації 

міток на нових зображеннях); 

 емсеблювання (emseble) (поєднання кількох моделей для підвищення 

точності). 

Сучасні технології також дозволяють створювати системи навчання з 

кількома завданнями, де одна модель виконує кілька завдань, наприклад 

виявлення, класифікацію та ідентифікацію. Це підвищує точність і 

ефективніше використання ресурсів. 

Крім того, легковагові моделі, такі як MobileNetV2 та EfficientNet-Lite, 

використовуються в умовах обмежених обчислювальних ресурсів (наприклад, 
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при використанні на мобільних пристроях), які зберігають високу точність 

при значно меншому розмірі. 

Застосування хмарних платформ для розгортання моделей 

розпізнавання, таких як Google Cloud Vision API, Microsoft Azure Custom 

Vision та Amazon Rekognition, також є особливо важливим. Використовуючи 

розподілену обробку даних і масштабовану інфраструктуру, вони дозволяють 

тварин розпізнавати в реальному часі. 

Обробка відеопотоків також є частиною системи моніторингу тварин, 

яка включає алгоритми комп’ютерного зору. Для цього використовуються 

алгоритми відстеження: 

 Deep SORT (Simple Online and Realtime Tracking) — поєднує детектор 

об'єктів (наприклад, YOLO) з алгоритмом асоціації треків на основі векторів 

ознак; 

 ByteTrack — сучасний трекер, що забезпечує високу якість відстеження 

навіть при великій кількості об'єктів; 

 StrongSORT — модифікація, що поєднує ідентифікаційні ознаки та 

просторово-часовий аналіз. 

Такі методи дозволяють спостерігати за переміщенням тварин, 

оцінювати їхню активність і виявити аномальну поведінку, таку як агресія, 

млявість або зміна траєкторії. 

Ветеринари все частіше використовують тривимірну реконструкцію 

зображень тварин для більш точного аналізу стану тіла. Це можна зробити за 

допомогою алгоритмів SfM (Structure from Motion) або методів стереозору, 

таких як застосування глибинних карт (depth maps) на основі камер, які 

підтримують ToF або Lidar. 

Отже, адаптивні, точні та масштабовані рішення для автоматичної 

ідентифікації тварин можна створити завдяки сучасному арсеналу 

комп’ютерного зору. Згорткові мережі, трансформери, системи виявлення та 

трекінгу, а також інструменти обробки даних дозволяють створювати 
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повноцінні програмні модулі. Ці модулі придатні до використання в 

зоопарках, фермерських господарствах, наукових дослідженнях, системах 

охорони дикої природи та інших сферах. 

 

1.3 Аналіз існуючих модулів для розпізнавання зображень тварин 

 

Програма AI for Earth, підтримувана Microsoft, включає сервіси для 

ідентифікації та моніторингу тварин із використанням камеровловлювачів та 

моделей глибокого навчання. Сервіс MegaDetector, зокрема, базується на 

архітектурі Faster R-CNN і призначений для попереднього фільтрування 

зображень тварин у великих наборах даних. 

MegaDetector не класифікує види тварин, але ефективно ідентифікує 

присутність тварин, людей або транспортних засобів. Це дозволяє значно 

зменшити обсяг вручну опрацьованих даних (рис. 1.1). 

 

 

Рисунок 1.1 – Приклад роботи MegaDetector 

 

Однією з популярних архітектур, що використовується у модулях 

розпізнавання, є ResNet-50, яка здатна ефективно ідентифікувати види тварин 
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навіть за наявності складного фону. У дослідженні Wang et al. запропоновано 

покращену CNN-модель на основі ResNet, яка забезпечила точність понад 

93% на наборі зображень 50 видів ссавців. 

Інші архітектури, як-от EfficientNet, дозволяють зменшити 

обчислювальні витрати за збереження високої точності. Їх часто 

використовують у мобільних застосунках, наприклад, у системах для 

ідентифікації домашніх тварин або в умовах дикої природи з обмеженими 

обчислювальними ресурсами (рис. 1.2). 

 

 

Рисунок 1.2 – Порівняння точності класифікації для моделей ResNet, 

EfficientNet і MobileNet 

 

Проєкт Snapshot Serengeti є прикладом масштабного застосування 

нейронних мереж для класифікації тварин за зображеннями з камер пасток. 

Для обробки понад 3.2 млн зображень використовувалися моделі VGG-16 і 

ResNet, які змогли автоматично класифікувати до 48 видів тварин із точністю 

до 94%. 

Ключовою перевагою такого підходу є здатність моделі розпізнавати 

тварин при різних умовах освітлення, з різних ракурсів і навіть частково 

перекритих об’єктах (рис. 1.3). 
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Рисунок 1.3 - Приклади автоматично класифікованих зображень з 

камеровловлювачів у проекті Snapshot Serengeti 

 

На зображеннях продемонстровано типові умови, в яких працюють 

моделі глибокого навчання для розпізнавання тварин: 

a) порожнє зображення без присутності тварин, що часто трапляється 

через спрацьовування камери на рух вітру або зміну освітлення; 

b) жираф, знятий знизу при частковому перекритті верхньої частини тіла, 

що ілюструє здатність моделі працювати з нетиповими ракурсами; 

c) нічне зображення з розмитою фігурою тварини, що демонструє 

виклики при обробці знімків у поганих умовах освітлення; 

d) надмірно крупний план частини тіла тварини, що частково перекриває 

кадр, однак система все ще може класифікувати присутній вид. 

Такі приклади зображень ілюструють складність задачі, з якою 

ефективно справляються сучасні моделі на основі глибоких згорткових 

нейронних мереж, такі як VGG-16 та ResNet. 
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Алгоритм YOLO (You Only Look Once) у версії YOLOv3 та вище 

використовується у численних реальних застосуваннях для одночасного 

виявлення і класифікації об’єктів на зображенні. Його перевага — швидкодія, 

що дозволяє використовувати його в режимі реального часу. 

Дослідники впровадили YOLOv3 у мобільні застосунки для 

ідентифікації тварин у фермерських умовах, наприклад, для контролю за 

стадом або виявлення аномалій поведінки. Також YOLO застосовується в 

безпілотниках для виявлення тварин на відкритій місцевості (рис. 1.4). 

Завдяки хмарній моделі та орієнтації на менші практики, ця система є 

більш доступною ціною та простішою у впровадженні порівняно з 

масштабними CRM. Однак її функціональність може виявитися обмеженою 

для великих медичних установ із більш складними та специфічними 

вимогами. 

 

 

Рисунок 1.4 – Результати виявлення тварин за допомогою YOLOv3 у режимі 

реального часу 

 

Серед інтегрованих рішень варто відзначити мобільні застосунки на 

зразок iNaturalist, який використовує модель ImageNet + ResNet для 

класифікації зображень, завантажених користувачами. Програма має у базі 

понад 10 тис. видів і здатна розпізнати більшість поширених видів тварин, 

птахів і комах (рис. 1.5). 
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Рисунок 1.5 – Загальний вигляд інтерфейсу iNaturalist з автоматичною 

класифікацією видів 

 

У таблиці 1.1 наведено порівняння деяких популярних програмних 

модулів за основними характеристиками. 

 

Таблиця 1.1 – Порівняння існуючих модулів для розпізнавання 

зображень тварин 

Назва 

модуля 

Архітектура Тип завдання Середня 

точність 

Платформа 

MegaDetector Faster R-CNN Детекція ~90% Windows/Linux 

YOLOv3 CNN, YOLO Детекція та 

Класифікація 

~92% Крос-

платформа 

Snapshot 

Serengeti 

VGG, ResNet Класифікація ~94% Python 

iNaturalist ResNet/ImageNet Класифікація ~88% Android/iOS 

 

Отож, на сьогоднішній день існує багато реалізацій модулів 

розпізнавання зображень тварин, які можуть бути адаптовані до різних цілей 
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– від наукових досліджень і охорони природи до агропромислових та 

побутових завдань. Вибір конкретної архітектури та програмної реалізації 

залежить від вимог до точності, швидкодії та ресурсів обчислювальної 

системи. 

 

1.4 Висновок до розділу 1 

 

Отже, було детально розглянуто теоретичні основи та сформульовано 

необхідні передумови для розробки програмного модуля розпізнавання 

зображень тварин. Визначено актуальність проблеми, що зумовлена 

зростаючим попитом на автоматизовані системи класифікації та ідентифікації 

об'єктів у різних галузях, включаючи ветеринарію, екологію, сільське 

господарство та зоологію. Сучасні досягнення в галузі комп'ютерного зору та 

машинного навчання відкривають нові можливості для створення 

високоефективних рішень у цій сфері. 

Проведено ґрунтовний аналіз існуючих підходів та методів 

розпізнавання зображень. Було вивчено історичний розвиток цієї галузі, 

починаючи від класичних методів, таких як виділення ознак (SIFT, SURF, 

HOG) та традиційних класифікаторів (SVM, Random Forest), до сучасних 

архітектур згорткових нейронних мереж (CNN). Особливу увагу приділено 

саме CNN, оскільки вони продемонстрували виняткову ефективність у 

завданнях класифікації, сегментації та детекції об'єктів на зображеннях, 

перевершуючи традиційні методи за точністю та стійкістю до варіацій у 

вхідних даних. Розглянуто такі ключові архітектури CNN, як LeNet, AlexNet, 

VGG, ResNet, Inception, MobileNet, YOLO, та їхні модифікації, що є 

фундаментальними для побудови систем розпізнавання зображень. 

Визначено їхні переваги та недоліки, а також особливості застосування для 

вирішення конкретних задач. 

Окремо проаналізовано аспекти, пов'язані з розпізнаванням саме 

зображень тварин. Це включає специфіку виділення характерних ознак, таких 
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як форма тіла, забарвлення, текстура шерсті/пір'я, форма морди, 

розташування очей та інших елементів, які можуть бути використані для 

ідентифікації виду або навіть окремої особини. Виявлено, що ефективність 

розпізнавання значною мірою залежить від якості та різноманітності 

навчальних даних. Це призвело до висновку про необхідність формування 

або використання великих, ретельно анотованих наборів даних, що містять 

зображення тварин різних видів, у різних ракурсах, умовах освітлення, з 

фоновими перешкодами тощо. Обговорено проблему обмеженості 

загальнодоступних датасетів та потенційні шляхи їх розширення або 

генерації. 

Визначено ключові технології та інструменти, необхідні для розробки 

програмного модуля. Серед них – мови програмування, такі як Python, які є 

де-факто стандартом для розробки в галузі машинного навчання та 

комп'ютерного зору завдяки широкому спектру доступних бібліотек. 

Розглянуто фреймворки глибокого навчання, такі як TensorFlow та PyTorch, 

що надають потужні інструменти для побудови, навчання та оптимізації 

нейронних мереж. Досліджено бібліотеки комп'ютерного зору, такі як 

OpenCV, для попередньої обробки зображень (зміна розміру, нормалізація, 

покращення контрасту) та маніпуляцій з ними. Обґрунтовано вибір 

відповідних інструментів, виходячи з їхньої функціональності, популярності, 

підтримки спільноти та зручності використання. 

На основі проведеного аналізу було сформульовано основні вимоги до 

програмного модуля розпізнавання зображень тварин. Ці вимоги включають 

високу точність розпізнавання, швидкість обробки зображень, стійкість до 

варіацій вхідних даних (різне освітлення, ракурси, фонові елементи), 

модульність архітектури для можливості подальшого розширення та 

інтеграції з іншими системами, а також зручний інтерфейс для користувача. 

Визначено, що програмний модуль має бути здатним класифікувати 

зображення тварин за видами, а в перспективі – розрізняти окремі особини. 
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2 ПРОЕКТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО МОДУЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ 

ЗОБРАЖЕНЬ ТВАРИН 

 

2.1  Розробка архітектури програмного модуля розпізнавання 

зображень тварин 

 

Розглянемо архітектуру програмного модуля для розпізнавання 

зображень тварин. Основна мета цього модуля полягає в тому, щоб 

забезпечити автоматичне визначення виду тварини за вхідним зображенням 

за допомогою попередньо натренованої згорткової нейронної мережі (CNN). 

Такий підхід дозволяє досягти високої точності класифікації при мінімальних 

витратах на обчислювальні ресурси, використовуючи можливості 

перенавчання (transfer learning) на основі моделі ResNet50 [18]. 

Програмний модуль реалізовано за допомогою мови програмування 

Python із використанням бібліотек TensorFlow, Keras, PIL, NumPy і Tkinter. 

Архітектура включає три основні компоненти: інтерфейс користувача для 

взаємодії з користувачем (GUI), модуль попередньої обробки зображення, 

модуль глибинного розпізнавання з використанням CNN (ResNet50). На 

рисунку 2.1 подано загальну схему програмного модуля розпізнавання 

зображень тварин. 

 

 

Рисунок 2.1 – Загальна архітектура програмного модуля розпізнавання 

зображень тварин 
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Інтерфейс реалізовано за допомогою бібліотеки Tkinter. Користувач має 

змогу завантажити зображення, натиснути кнопку розпізнавання, отримати 

текстовий результат класифікації з впевненістю у відсотках. GUI забезпечує 

зручність у використанні модуля для кінцевих користувачів без технічної 

підготовки. Типову схему інтерфейсу користувача подано на рисунку 2.2 

 

 

Рисунок 2.2 – Типова схема інтерфейсу користувача 

 

Модуль попередньої обробки зображень виконує такі функції як зміна 

розміру зображення до формату 224x224 пікселі, перетворення в масив 

NumPy та нормалізацію зображення відповідно до вимог моделі ResNet50 

(preprocess_input). Ось такі кроки гарантують сумісність із вхідними 

вимогами моделі та підвищують точність розпізнавання [19]. Типову схему 

модуля попередньо обробки зображень подано на рисунку 2.3. 

 

 

Рисунок 2.3 – Типова схема модуля попередньої обробки зображень 

 

У програмному модулі використовується модель ResNet50, попередньо 

навчена на наборі даних ImageNet. Вона включає більше 50 рівнів (шарів) і 

використовує залишкові з'єднання (residual connections), що дозволяють 

уникати проблеми згасання градієнта при глибокому навчанні[20]. 
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Модель дозволяє розпізнавати до 1000 класів, серед яких численні 

представники тваринного світу (собаки, коти, леви, олені, слони, мавпи, 

тощо).  

Типову схему модуля глибинного розпізнавання подано на рисунку 2.4. 

 

 

Рисунок 2.4 – Типова схема модуля глибинного розпізнавання 

 

Розглянемо алгоритм функціонування програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин на рисунку 2.5. 

 

 

Рисунок 2.5 – Cхема алгоритму функціонування програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин 
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Даний алгоритм функціонування програмного модуля можна описати 

наступним чином: 

 користувач запускає програму і завантажує зображення; 

 зображення масштабуються і обробляються відповідно до вимог CNN; 

 модель ResNet50 виконує прогнозування й видає найбільш ймовірний 

клас з впевненістю; 

 результат відображається в інтерфейсі користувача. 

Дана архітектура програмного модуля розпізнавання зображень тварин 

дозволяє: 

 реалізувати обробку відеопотоків; 

 розширити класи тварин за допомогою донавчання на специфічних 

наборах; 

 реалізувати автоматичну сегментацію тварин на зображенні 

(наприклад, Mask R-CNN) [21]. 

 

2.2  Побудова та тренування моделі згорткової нейронної мережі 

для класифікації зображень 

 

Для реалізації задачі класифікації зображень тварин було обрано 

згорткову нейронну мережу (Convolutional Neural Network, CNN) на базі 

архітектури ResNet50. ResNet (Residual Network) є однією з найбільш 

ефективних архітектур у сфері комп’ютерного зору, оскільки дозволяє 

створювати дуже глибокі моделі без втрати точності за рахунок використання 

залишкових з’єднань. ResNet50 складається з 50 шарів, включаючи згорткові, 

нормалізаційні (Batch Normalization), активаційні (ReLU) та повнозв’язні 

шари. Модель використовує блоки “identity” та “convolutional”, які 

дозволяють градієнтам ефективно поширюватися навіть у дуже глибоких 

мережах, уникаючи проблеми згасання градієнта. 
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Якість та репрезентативність даних є критично важливими для 

успішного навчання будь-якої моделі машинного навчання, особливо 

глибоких нейронних мереж. Процес підготовки даних включає кілька 

ключових етапів. 

Першим кроком є формування датасету. Для задачі розпізнавання 

зображень тварин існує декілька варіантів: використання існуючих великих 

наборів даних або створення власного. Серед відомих датасетів, що містять 

зображення тварин, можна виділити: 

 ImageNet (зокрема його підмножини, що стосуються тварин) - 

величезна база даних з мільйонами анотованих зображень, що охоплює 

тисячі класів, включаючи багато видів тварин; 

 iNaturalist - великий краудсорсинговий датасет зображень флори та 

фауни, що часто використовується для задач класифікації видів; 

 Animal-10N - датасет, спеціально створений для розпізнавання тварин, 

що містить 10 класів тварин; 

 інші спеціалізовані датасети, такі як Snapshot Serengeti для диких 

тварин  або Animal Faces для розпізнавання мордочок. 

При зборі або виборі даних важливо забезпечити їх різноманітність: 

зображення повинні включати тварин у різних ракурсах, за різного 

освітлення, на різноманітному фоні, а також враховувати можливі часткові 

перекриття об'єктів. Кожне зображення має бути точно етикетоване 

(анотоване) відповідним класом (вид, порода тощо). 

Після збору даних необхідний етап їх очищення. Це включає видалення 

дублікатів зображень, зображень низької якості (наприклад, дуже розмитих 

або з артефактами), а також перевірку та виправлення помилок в анотаціях. 

Некоректні дані можуть суттєво погіршити якість навчання моделі. 

Підготовлений датасет зазвичай поділяють на три частини: 
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 навчальна вибірка (Використовується безпосередньо для навчання 

моделі (оптимізації її ваг). Зазвичай становить 70-80% від усього датасету); 

 валідаційна вибірка (Використовується для налаштування 

гіперпараметрів моделі та для моніторингу процесу навчання (наприклад, для 

виявлення перенавчання). Становить 10-15% датасету); 

 тестова вибірка (Використовується для остаточної оцінки 

продуктивності навченої моделі на даних, які модель не бачила раніше. 

Становить 10-15% датасету). 

Важливо, щоб розподіл був стратифікованим, тобто зберігав пропорції 

класів у всіх трьох вибірках, особливо якщо датасет є незбалансованим. 

Усі зображення повинні бути приведені до єдиного формату 

(наприклад, JPG або PNG) та розміру, який очікує модель на вході. Для 

ResNet50 стандартним вхідним розміром є 224x224 пікселі. Значення пікселів 

зображень також нормалізуються. Це може бути просте масштабування 

значень до діапазону [0, 1] або [-1, 1], або використання специфічної функції 

попередньої обробки preprocess_input, наданої бібліотекою Keras для 

моделей, попередньо навчених на ImageNet (як у випадку ResNet50), яка 

готує зображення відповідно до того, як вони оброблялися під час 

початкового навчання моделі. 

Аугментація даних – це процес штучного збільшення обсягу 

навчального датасету шляхом створення модифікованих копій існуючих 

зображень або створення нових синтетичних даних. Основна мета 

аугментації – покращити здатність моделі до узагальнення, зробити її більш 

стійкою до невеликих змін у вхідних даних та зменшити ризик перенавчання, 

особливо коли кількість доступних навчальних зображень обмежена. 

Популярні техніки аугментації включають геометричні перетворення 

такі як обертання (поворот зображення на випадковий кут) зсуви 

(переміщення зображення по горизонталі або вертикалі), масштабування 

(випадкове збільшення або зменшення частини зображення), віддзеркалення 
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(горизонтальне віддзеркалення часто є корисним; вертикальне 

використовується рідше, залежно від об'єкта), зріз (нахил зображення), зміна 

кольорових характеристик таких яскравість (випадкове затемнення або 

освітлення зображення), контрастність (випадкове збільшення або зменшення 

контрасту), насиченість (зміна інтенсивності кольорів), додавання шуму 

(наприклад, додавання Гаусового шуму для імітації несприятливих умов 

зйомки) і Випадкове стирання (видалення випадкової прямокутної області на 

зображенні, що змушує модель фокусуватися на різних частинах об'єкта). 

Ці трансформації застосовуються випадковим чином до зображень під 

час навчання, забезпечуючи те, що модель на кожній епосі бачить дещо 

відмінні версії одних і тих самих даних. В Keras аугментацію легко 

реалізувати за допомогою класу ImageDataGenerator. 

Трансферне навчання є потужним методом у машинному навчанні, який 

дозволяє використовувати знання, отримані моделлю під час вирішення 

одного завдання, для покращення ефективності на іншому, але пов'язаному з 

ним завданні. У контексті комп'ютерного зору, це часто означає використання 

моделей, попередньо навчених на великих загальних датасетах (як ImageNet), 

як відправної точки для завдань з меншими, специфічними датасетами. 

Модель ResNet50, попередньо навчена на датасеті ImageNet, вже 

навчилася розпізнавати широкий спектр низькорівневих (краї, текстури, 

кольори) та високорівневих (форми, частини об'єктів) ознак. Ці ознаки є 

корисними для багатьох завдань розпізнавання зображень, включаючи 

класифікацію тварин. 

Розглянемо стратегії застосування трансферного навчання такі як 

використання як екстрактора ознак. Ваги згорткових шарів попередньо 

навченої моделі ResNet50 "заморожуються" (тобто не оновлюються під час 

навчання). Оригінальний повнозв'язний класифікаційний шар (який був 

навчений на 1000 класів ImageNet) видаляється. Натомість додаються нові 

повнозв'язні шари, які навчаються "з нуля" на нашому цільовому датасеті 

тварин. Отож, ResNet50 використовується для вилучення значущих ознак із 
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зображень, а новий класифікатор навчається на цих ознаках. А також тонке 

налаштування, що є розширенням попереднього. Спочатку, як і при 

екстракції ознак, навчаються лише нові додані шари. Потім, після кількох 

епох, деякі з верхніх згорткових шарів попередньо навченої моделі 

"розморожуються" і донавчаються на цільовому датасеті з дуже низькою 

швидкістю навчання. Нижні шари, які вивчають більш загальні ознаки, 

зазвичай залишаються замороженими, оскільки ці ознаки є універсальними. 

Тонке налаштування дозволяє моделі краще адаптуватися до специфіки 

нового датасету. 

Реалізація моделі проводилася за допомогою бібліотек TensorFlow  та 

Keras, які надають високорівневий API для побудови та навчання нейронних 

мереж. Розглянемо архітектуру згорткової нейроннох мережі ResNet50 

поданої на рисунку 2.6. 

 

 

Рисунок 2.6 – Схема архітектури згорткової нейронної мережі ResNet50 
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Для початку використовується  tf.keras.applications.ResNet50 із 

попередньо навченими вагами на ImageNet (weights='imagenet') та без 

верхнього класифікаційного шару (include_top=False). Визначається форма 

вхідних зображень (input_shape=(224, 224, 3)). 

Для початкового етапу навчання (екстракція ознак) ваги всіх шарів 

базової моделі встановлюються як такі, що не навчаються, це є процесом 

заморожування ваг базової моделі (layer.trainable = False). 

Також додаються нові такі як GlobalAveragePooling2D - шар, який 

застосовується до виходу базової моделі для зменшення просторової 

розмірності карт ознак до вектора. Dense - один або кілька повнозв'язних 

шарів з функцією активації ReLU[22]  для вивчення нелінійних комбінацій 

ознак. 

Шар Dropout[23]  додається для регуляризації, що допомагає запобігти 

перенавчанню шляхом випадкового "відключення" частини нейронів під час 

навчання. 

Вихідний Dense шар - кількість нейронів у цьому шарі дорівнює 

кількості класів тварин у нашому датасеті. Функція активації Softmax [24] 

використовується для отримання ймовірностей належності зображення до 

кожного класу.  

Також є створення кінцевої моделі, тобто об'єднання базової моделі та 

нових шарів в єдину модель за допомогою tf.keras.Model. 

Перед початком навчання модель необхідно скомпілювати, вказавши 

оптимізатор, функцію втрат та метрики. 

Був обраний оптимізатор Adam[25] (Adaptive Moment Estimation), який 

є ефективним для багатьох завдань глибокого навчання.  Початкова 

швидкість навчання (learning rate) встановлюється емпірично або за 

допомогою технік пошуку оптимальної швидкості. 



32 

 

Для багатокласової класифікації використовується функція втрат 

categorical_crossentropy, якщо мітки класів представлені у форматі one-hot 

encoding, або sparse_categorical_crossentropy для цілочисельних міток.  

Основною метрикою для оцінки продуктивності є точність (accuracy). 

Додатково можуть відстежуватися Precision, Recall, F1-score для більш 

глибокого аналізу. 

Навчання нейронної мережі потребує ретельної підготовки даних. 

Зібрані зображення тварин були класифіковані за категоріями (наприклад, 

собака, кіт, лисиця, корова тощо), відфільтровані за якістю та розмірами, а 

також аугментовані. Зображення було приведено до формату 224x224 пікселів 

— стандартного для ResNet50. 

Для ефективної роботи з великими обсягами зображень та застосування 

аугментації "на льоту" використовуються генератори даних 

(ImageDataGenerator з Keras). Створюються окремі генератори для навчальної 

та валідаційної вибірок. Для навчального генератора налаштовуються 

параметри аугментації, тоді як для валідаційного – лише 

масштабування/нормалізація значень пікселів. 

Використовуются параметри навчання так як епохи, які  визначають, 

скільки разів увесь навчальний датасет буде пропущено через модель.  

Кількість епох підбирається експериментально, часто з використанням 

механізму ранньої зупинки, та розмір пакету, що є кількістю навчальних 

зразків, які обробляються перед одним оновленням ваг моделі. Вибір розміру 

пакету впливає на швидкість навчання та використання пам'яті. 

Callbacks[26] – це утиліти, які можна підключити до процесу навчання 

для виконання певних дій на різних етапах (наприклад, на початку/кінці 

епохи).  

ModelCheckpoint зберігає ваги моделі (або всю модель) після кожної 

епохи або лише тоді, коли спостерігається покращення певної метрики на 

валідаційній вибірці (наприклад, val_accuracy). 
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EarlyStopping зупиняє процес навчання, якщо метрика на валідаційній 

вибірці перестає покращуватися протягом заданої кількості епох (patience). 

Це допомагає запобігти перенавчанню та економить час. 

ReduceLROnPlateau зменшує швидкість навчання, якщо прогрес 

навчання (наприклад, val_loss) зупиняється. Це дозволяє моделі "точніше" 

налаштуватися на локальному мінімумі функції втрат. 

Процес навчання запускається за допомогою методу fit() моделі, 

передаючи йому генератори даних, кількість епох та callbacks. Під час 

навчання відстежуються значення функції втрат та метрик як на навчальній, 

так і на валідаційній вибірках. 

Після завершення навчання проводиться ретельна оцінка 

продуктивності моделі на тестовій вибірці, яка не брала участі у процесі 

навчання чи налаштування гіперпараметрів. Це дає об'єктивне уявлення про 

те, як модель буде працювати на нових, не бачених раніше даних. 

Розглянемо основні метрики оцінки: 

Точність - частка правильно класифікованих зображень від загальної 

кількості. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑛

𝑘
, 

де 𝑛 – кількість правильних прогнозів, 𝑘 – кількість загальних прогнозів 

Влучність показує, яка частка зображень, класифікованих моделлю як 

цей клас, дійсно належить до цього класу. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =   
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠
. 

Повнота показує, яку частку зображень цього класу модель змогла 

правильно ідентифікувати. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =   
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠
. 

F1-міра - гармонійне середнє між влучністю та повнотою, корисна для 

оцінки на незбалансованих датасетах. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 2 ∗   
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
. 
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Матриця плутанини (Confusion Matrix) - таблиця, яка візуалізує 

продуктивність класифікатора. Рядки відповідають істинним класам, а 

стовпці – прогнозованим моделлю. Дозволяє побачити, які класи модель 

плутає між собою [27]. 

Середня точність моделі після навчання та валідації на тестовому 

наборі даних склала понад 92%, що є прийнятним результатом для задач 

класифікації тварин у контексті даного проєкту. 

Перенавчання виникає, коли модель занадто добре "запам'ятовує" 

навчальні дані, але погано узагальнює на нові дані (висока точність на 

навчанні, низька на валідації/тесті). Боротьба: аугментація даних, Dropout, 

L1/L2 регуляризація, EarlyStopping, зменшення складності моделі. 

Модель не може ефективно вивчити закономірності навіть на 

навчальних даних (низька точність і на навчанні, і на валідації/тесті). 

Боротьба: збільшення складності моделі (глибша мережа, більше нейронів), 

навчання протягом більшої кількості епох, використання більш потужної 

архітектури, збір більшої кількості релевантних даних. 

Якщо деякі класи представлені значно меншою кількістю зразків, 

модель може бути упередженою до більш представлених класів. Рішення: 

зважування класів у функції втрат (class weighting), методи надлишкової 

вибірки (oversampling) для меншинних класів або недостатньої вибірки 

(undersampling) для більшинних класів. 

Після успішного навчання та валідації модель зберігається для 

подальшого використання. Keras надає можливість зберігати всю модель 

(архітектуру, ваги, конфігурацію оптимізатора) у форматі HDF5(h5) або у 

форматі TensorFlow SavedModel[28]. Збережена модель потім може бути 

завантажена в програмний модуль розпізнавання для класифікації нових 

зображень без необхідності повторного навчання. 

Побудова та навчання згорткової нейронної мережі на базі архітектури 

ResNet50 із застосуванням технік трансферного навчання та аугментації 

даних дозволили створити ефективний програмний модуль для класифікації 
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зображень тварин. Завдяки використанню попередньо навчених ваг на 

ImageNet, вдалося досягти високої точності класифікації (понад 92%) навіть з 

обмеженим, у порівнянні з ImageNet, спеціалізованим датасетом. 

Використання сучасних методів оптимізації, таких як Adam, та інструментів 

бібліотек TensorFlow і Keras забезпечило гнучкість у розробці та 

ефективність процесу навчання. Отримана модель може бути успішно 

інтегрована в програмні додатки для різноманітних цілей, таких як 

ветеринарія, моніторинг тваринництва, освітні платформи або системи 

охорони дикої природи. У майбутньому, модель може бути розширена для 

детекції та трекінгу об’єктів на відео, ідентифікації окремих особин, а також 

інтеграції з хмарними сервісами для обробки великих потоків даних. 

 

2.3  Інтеграція модуля розпізнавання зображень тварин в 

програмне середовище та реалізація користувацького інтерфейсу 

 

Після розробки та навчання моделі згорткової нейронної мережі для 

класифікації зображень тварин, наступним критичним етапом є її інтеграція в 

програмне середовище та створення користувацького інтерфейсу (GUI). Цей 

етап перетворює навчену модель з абстрактного набору ваг та алгоритмів на 

функціональний інструмент, доступний для кінцевого користувача. Даний 

підрозділ детально описує процес інтеграції розробленого модуля 

розпізнавання на основі ResNet50  у програмне оточення Python та 

реалізацію графічного інтерфейсу користувача за допомогою бібліотеки 

Tkinter. 

Інтеграція програмного модуля передбачає створення чітко визначених 

механізмів взаємодії між ядром розпізнавання (навченою моделлю CNN) та 

користувацьким застосунком. Ключовим аспектом є розробка програмного 

інтерфейсу (API) для модуля розпізнавання, який би приймав вхідні дані 

(зображення) у певному форматі та повертав результати класифікації 

(передбачений клас та ступінь впевненості). Такий підхід забезпечує 
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модульність системи, де компонент розпізнавання може бути оновлений або 

модифікований без суттєвого впливу на інші частини програми, що є 

важливою характеристикою добре спроєктованих систем. 

Для реалізації програмного модуля було обрано мову програмування 

Python завдяки її потужним бібліотекам для машинного навчання 

(TensorFlow, Keras ), обробки зображень (PIL/Pillow, OpenCV) та розробки 

GUI (Tkinter, PyQt, Kivy). Python також забезпечує відносну простоту 

написання коду та швидкість розробки, що є важливим для створення 

прототипів та кінцевих продуктів. 

Користувацький інтерфейс є основним компонентом, що забезпечує 

взаємодію з користувачем та представлення інформації у зручній та 

інтуїтивно зрозумілій формі. Його головна роль полягає у створенні 

візуального середовища, в якому користувач може легко взаємодіяти з 

функціональністю додатку. Для програмного модуля розпізнавання зображень 

тварин були поставлені наступні цілі для графічного інтерфейсу.  

 простий інтерфейс (інтерфейс має бути інтуїтивно зрозумілим навіть 

для користувачів без спеціальної технічної підготовки); 

 основні функції (забезпечення можливості завантаження зображення 

користувачем, ініціювання процесу розпізнавання та чітке відображення 

результатів); 

 зворотний зв'язок (інформування користувача про поточний стан 

програми (завантаження моделі, обробка зображення, помилки)). 

Для реалізації графічного інтерфейсу користувача була обрана 

бібліотека Tkinter. Tkinter є стандартною бібліотекою GUI для Python, що 

робить її легкодоступною та не потребує встановлення додаткових 

залежностей для базового функціоналу [28]. Вона добре підходить для 

створення простих та середньої складності настільних застосунків і дозволяє 

швидко розробити функціональний прототип. Хоча існують більш сучасні та 

функціональні бібліотеки для GUI (наприклад, PyQt або Kivy), Tkinter 
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забезпечує достатній набір інструментів для завдань даного проєкту, 

забезпечуючи баланс між функціональністю та швидкістю розробки. 

Програмний модуль з користувацьким інтерфейсом був реалізований як 

клас AnimalRecognizerApp у наданому Python-скрипті. Розглянемо ключові 

компоненти та їхню реалізацію. 

При запуску програми створюється головне вікно за допомогою tk.Tk(). 

Йому встановлюється заголовок "Розпізнавання тварин" та початкові розміри 

(700x600 пікселів). Всередині головного вікна розміщуються інші елементи 

інтерфейсу. 

Для кращого компонування елементів використовуються рамки 

(tk.Frame). top_frame використовується для відображення зображення, а 

bottom_frame – для кнопок управління. Це дозволяє логічно згрупувати 

елементи та керувати їхнім розташуванням. 

Ключові елементи інтерфейсу та їх функціональність: 

- мітка для відображення зображення (label_image) - елемент типу 

tk.Label, який спочатку відображає текстове запрошення "Завантажте 

зображення". Після завантаження файлу користувачем, цей елемент 

відображає мініатюру вибраного зображення. Для роботи із зображеннями 

використовується бібліотека Pillow (PIL Fork) [30], яка дозволяє відкривати 

файли різних форматів та змінювати їх розмір. ImageTk.PhotoImage з Tkinter 

використовується для конвертації об'єкта зображення Pillow у формат, 

сумісний з Tkinter; 

- кнопка "Завантажити зображення" (btn_load_image) - елемент tk.Button, 

який при натисканні викликає метод load_image(). Цей метод відкриває 

стандартне діалогове вікно (filedialog.askopenfilename) для вибору файлу 

зображення. Підтримуються поширені формати зображень (.jpg, .jpeg, .png, 

.gif, .bmp). У разі успішного вибору шляху до файлу, зображення 

завантажується, відображається у label_image, а шлях до файлу зберігається 

для подальшої обробки. Передбачена базова обробка помилок на випадок 

невдалого завантаження файлу; 
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- кнопка "Розпізнати" (btn_recognize) - елемент tk.Button, що активує 

метод recognize_animal(). Перед початком розпізнавання виконуються 

перевірки: чи було завантажене зображення та чи успішно завантажена 

модель ResNet50. Це запобігає виникненню помилок під час виконання; 

- мітка для виведення результатів (label_result) - елемент tk.Label, який 

слугує для надання зворотного зв'язку користувачеві. Вона відображає 

різноманітні повідомлення: статус завантаження моделі ("Модель ResNet50 

успішно завантажена."), підтвердження завантаження зображення, процес 

розпізнавання ("Розпізнавання..."), повідомлення про помилки та, 

найголовніше, результат класифікації із зазначенням назви розпізнаного 

класу тварини та відсотка впевненості моделі. 

Серцем програмного модуля є інтегрована модель ResNet50, 

попередньо навчена на наборі даних ImageNet. Процес інтеграції та 

використання моделі можна розділити на кілька етапів, реалізованих у 

методах load_model() та recognize_animal(). 

load_model викликається при ініціалізації додатку 

AnimalRecognizerApp. Він використовує 

tf.keras.applications.ResNet50(weights='imagenet') для завантаження 

архітектури ResNet50 разом із вагами, отриманими під час тренування на 

ImageNet. ImageNet містить тисячі класів, включаючи велику кількість видів 

тварин, що робить цю модель хорошою відправною точкою для загального 

розпізнавання. Метод інформує користувача про успіх або невдачу 

завантаження моделі через label_result. 

Перед тим, як передати зображення моделі ResNet50 для класифікації, 

його необхідно підготувати відповідно до вимог моделі. Цей процес 

відбувається у методі recognize_animal(). 

Зображення завантажується за збереженим шляхом self.image_path за 

допомогою tf.keras.preprocessing.image.load_img(). Важливо, що зображення 

приводиться до розміру 224x224 пікселів, оскільки це стандартний вхідний 

розмір для ResNet50. 
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Зображення перетворюється на масив NumPy за допомогою 

tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(). 

Модель очікує пакет (batch) зображень на вхід, тому до масиву 

додається ще одна вісь на початку (np.expand_dims(img_array, axis=0)), що 

представляє розмір пакету (в даному випадку, пакет з одного зображення). 

Застосовується функція tf.keras.applications.resnet50.preprocess_input(). 

Ця функція виконує специфічну для моделей, навчених на ImageNet, 

попередню обробку, таку як масштабування значень пікселів до певного 

діапазону та зміну порядку каналів (RGB -> BGR), якщо це необхідно для 

конкретної архітектури. 

Підготовлений масив зображення передається методу 

self.model.predict(img_array). Модель обробляє вхідні дані та повертає вектор 

ймовірностей для всіх класів, які вона знає (1000 класів для стандартної 

ResNet50 на ImageNet). 

Пост обробка передбачень на виході моделі потребує декодування для 

отримання зрозумілих результатів: 

- tf.keras.applications.resnet50.decode_predictions(predictions,top=1) [0] 

використовується для перетворення вектора ймовірностей на список 

кортежів, де кожен кортеж містить ID класу, назву класу та ймовірність. 

Параметр top=1 вказує, що нас цікавить лише одне найбільш ймовірне 

передбачення; 

- з результату витягується назва передбаченого класу (наприклад, 

'golden_retriever') та ймовірність (confidence). Назва класу форматується для 

кращого відображення (заміна підкреслень на пробіли, капіталізація); 

- відформатований результат (наприклад, "Результат: Golden retriever 

(Впевненість: 95.20%)") виводиться користувачеві через label_result. 

Протягом усього процесу роботи програми передбачені механізми 

обробки потенційних виняткових ситуацій (try-except блоки). Повідомлення 

про помилки (наприклад, неможливість завантажити модель, помилка при 

читанні файлу зображення, помилка під час розпізнавання) виводяться у 
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label_result червоним кольором, що дозволяє користувачеві зрозуміти 

проблему. Також реалізовані перевірки на наявність завантаженого 

зображення та моделі перед спробою розпізнавання, з відповідними 

попередженнями для користувача. 

Переваги обраного підходу: 

- Tkinter дозволяє швидко створити функціональний інтерфейс для 

настільного застосунку; 

- ResNet50, навчена на ImageNet, забезпечує хорошу точність "з коробки" 

для багатьох поширених класів тварин; 

- TensorFlow та Keras надають зручні інструменти для завантаження 

моделей та їх використання для передбачень; 

- архітектура застосунку розділяє логіку GUI, завантаження моделі та 

процес розпізнавання, що спрощує розуміння коду та потенційні модифікації. 

Такий модульний підхід рекомендований для розробки складних систем; 

- розроблений модуль є самодостатнім настільним застосунком, що не 

потребує зовнішніх серверів для своєї роботи (окрім початкового 

завантаження ваг моделі, якщо вони не кешовані). 

Недоліки обраного пілходу: 

- графічний інтерфейс на Tkinter може виглядати менш сучасно 

порівняно з веб-інтерфейсами або інтерфейсами, створеними за допомогою 

більш просунутих фреймворків для GUI; 

- модель ResNet50, навчена на ImageNet, буде добре розпізнавати лише ті 

види тварин, які були представлені у цьому наборі даних. Для специфічних 

або рідкісних видів може знадобитися донавчання (fine-tuning) моделі на 

спеціалізованому датасеті; 

- функціональність обмежена локальним комп'ютером користувача. Для 

ширшого доступу та спільної роботи краще підійшли б веб- або мобільні 

додатки; 
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- хоча ResNet50 є ефективною, вона все ж потребує значних 

обчислювальних ресурсів, особливо якщо запускається на CPU. Час 

розпізнавання може бути помітним. 

Отже, інтеграція розробленої моделі розпізнавання зображень тварин у 

програмне середовище Python та реалізація користувацького інтерфейсу на 

основі Tkinter дозволили створити функціональний інструмент для 

автоматичної класифікації. Обраний підхід забезпечує базову 

функціональність, простоту використання та можливості для подальшого 

розширення та вдосконалення системи. 

 

2.4 Висновок до розділу 2 

 

У другому розділі було проведено ґрунтовний аналіз сучасних методів і 

технологій, що стосуються розробки програмного модуля для розпізнавання 

зображень тварин. Метою цього аналізу було обґрунтування вибору 

оптимального підходу для реалізації поставленої задачі, а також виявлення 

потенційних викликів та можливостей. 

Насамперед, було розглянуто теоретичні засади розпізнавання 

зображень, включаючи принципи обробки зображень, методи виділення 

ознак та класифікації. Особливу увагу було приділено різним підходам до 

представлення візуальної інформації, таким як гістограми, дескриптори 

локальних ознак (наприклад, SIFT, SURF) та їх застосування для 

ідентифікації об'єктів. 

Далі, було детально проаналізовано сучасні алгоритми розпізнавання 

зображень, зокрема ті, що базуються на машинному навчанні та глибокому 

навчанні. Вивчення класичних методів, таких як метод опорних векторів 

(SVM), баєсівські класифікатори та дерева рішень, дозволило зрозуміти 

еволюцію підходів до розпізнавання. Проте, особлива увага була зосереджена 

на згорткових нейронних мережах (CNN), які на сьогоднішній день 

демонструють найвищі показники ефективності у задачах комп'ютерного 
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зору. Було розглянуто архітектури популярних CNN, таких як LeNet, AlexNet, 

VGG, ResNet та Inception, їхні особливості, переваги та недоліки, а також 

області їх застосування для розпізнавання тварин. 

Також, було проведено огляд існуючих програмних засобів та бібліотек 

для реалізації алгоритмів розпізнавання зображень. Детально було розглянуто 

такі потужні інструменти, як TensorFlow, Keras та PyTorch, які надають 

широкий спектр функціональних можливостей для побудови, навчання та 

тестування нейронних мереж. Були проаналізовані їхні можливості для 

роботи з великими обсягами даних, підтримка GPU-прискорень, гнучкість у 

створенні архітектур та легкість інтеграції. Окрім того, було розглянуто 

бібліотеки для попередньої обробки зображень, такі як OpenCV, які є 

незамінними для підготовки даних до навчання моделі. 

Важливим аспектом аналізу було вивчення доступних наборів даних 

для навчання моделей розпізнавання зображень тварин. Було розглянуто такі 

загальнодоступні датасети, як ImageNet, CIFAR-10/100, а також 

спеціалізовані датасети, що містять зображення тварин. Аналіз цих наборів 

даних дозволив оцінити їхню репрезентативність, якість, обсяг та 

придатність для вирішення поставленої задачі. 

На основі проведеного аналізу було зроблено висновок, що для 

розробки програмного модуля розпізнавання зображень тварин найбільш 

доцільним є використання підходу, заснованого на глибокому навчанні з 

використанням згорткових нейронних мереж. Цей підхід забезпечує високу 

точність та стійкість до варіацій у зображеннях (розмір, освітлення, ракурс). 

Зокрема, для реалізації модуля будуть використані бібліотеки 

TensorFlow/Keras завдяки їхній гнучкості, масштабованості та широкій 

спільноті підтримки. 

Отримані в цьому розділі знання є фундаментальною базою для 

подальшої розробки програмного модуля, що буде включати етапи збору та 

підготовки даних, проектування архітектури нейронної мережі, її навчання, 

тестування та інтеграції. 



43 

 

3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ МОДУЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ 

ЗОБРАЖЕНЬ ТВАРИН 

 

3.1 Обґрунтування вибору мови програмування 

 

У процесі розробки програмного модуля розпізнавання зображень 

тварин одним із ключових рішень було визначення мови програмування, яка 

забезпечувала б достатню продуктивність, гнучкість, підтримку сучасних 

технологій штучного інтелекту та зручність реалізації користувацького 

інтерфейсу. Зважаючи на вищевказані критерії, було прийнято рішення 

використовувати мову програмування Python як основну платформу для 

реалізації всіх етапів проєкту — від навчання нейронної мережі до побудови 

графічного інтерфейсу користувача. 

Python посідає перше місце серед мов програмування, що 

використовуються для завдань машинного навчання, комп’ютерного зору та 

обробки даних. За даними опитування Stack Overflow Developer Survey [31], 

Python протягом кількох років поспіль утримує позицію однієї з 

найулюбленіших мов програмістів, зокрема завдяки своїй простоті 

синтаксису та активній спільноті. Його популярність підтверджується й тим, 

що більшість сучасних бібліотек глибинного навчання (TensorFlow, PyTorch, 

Keras, OpenCV) спочатку розробляються саме для Python. 

Однією з головних переваг Python є наявність великого числа 

високорівневих бібліотек, які значно спрощують реалізацію згорткових 

нейронних мереж (CNN). У рамках цього проєкту було використано модель 

ResNet50 із бібліотеки TensorFlow Keras [32], яка дозволяє виконати 

завантаження попередньо навчених ваг, здійснити передобробку зображень та 

отримати класифікаційні висновки з мінімальними зусиллями. 

Python також підтримує такі бібліотеки, як: 

- NumPy — для математичних операцій над масивами; 

- PIL (Pillow) — для обробки зображень; 
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- tkinter — для реалізації графічного інтерфейсу; 

- matplotlib, seaborn — для візуалізації результатів класифікації [33]. 

Дані інструменти дозволяють забезпечити ефективне поєднання 

алгоритмічної частини з графічною оболонкою. 

Іншим вагомим чинником стала можливість створення графічного 

інтерфейсу за допомогою модуля tkinter, який є стандартною бібліотекою 

Python [34]. На відміну від інших мов, для Python не потрібне додаткове 

встановлення або використання складних фреймворків (як-от Qt у C++ або 

JavaFX у Java), що робить його ідеальним для створення прототипів. 

Інтерфейс було реалізовано у вигляді класичного десктоп-додатку, який 

дозволяє завантажувати зображення, виконувати розпізнавання та виводити 

результати класифікації. Модуль tkinter забезпечує достатню гнучкість для 

побудови кнопок, панелей, діалогових вікон і текстових полів. 

Python — це інтерпретована мова, яка працює однаково на всіх 

основних операційних системах: Windows, Linux і macOS. Це значно спрощує 

розгортання програмного забезпечення в різних середовищах та зменшує 

залежність від конкретної платформи розробника [35]. 

Python має величезну спільноту розробників, що забезпечує наявність 

великої кількості відкритих прикладів, готових рішень та технічної 

документації. Це дозволяє скоротити час на розробку, спростити дебагінг і 

полегшити підтримку проєкту в майбутньому [36]. 

Для порівняння, було розглянуто й інші мови програмування: 

- C++ — забезпечує високу продуктивність, однак має складніший 

синтаксис, довший час розробки та обмежену підтримку глибинного 

навчання без сторонніх обгорток (наприклад, Caffe); 

- Java — має потужну екосистему та інструменти для корпоративних 

рішень, однак менш популярна у сфері глибинного навчання і має обмежену 

кількість моделей і прикладів; 
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- MATLAB — активно використовується у наукових дослідженнях, 

однак є комерційним продуктом із закритим кодом, що обмежує можливості 

безкоштовного розповсюдження та використання у відкритих проєктах [37]. 

Отже, Python виявився найоптимальнішим вибором з огляду на вимоги 

до розробки програмного модуля з підтримкою штучного інтелекту та 

графічного інтерфейсу. 

Вибір мови програмування є фундаментальним етапом будь-якого 

програмного проєкту. У цьому випадку Python повністю задовольняє вимоги, 

поставлені перед модулем розпізнавання зображень тварин: він забезпечує 

підтримку сучасних бібліотек машинного навчання, має простий у 

використанні синтаксис, дозволяє швидко створювати графічний інтерфейс і 

є кросплатформеним рішенням. Саме тому Python став основною мовою 

програмної реалізації модуля. 

 

3.2 Програмна реалізація модуля розпізнавання зображень 

тварин 

 

Процес розробки програмного модуля розпізнавання зображень тварин 

було реалізовано мовою програмування Python. Модуль використовує низку 

бібліотек для створення графічного інтерфейсу користувача (GUI), обробки 

зображень та інтеграції з попередньо навченою моделлю глибокого навчання 

для класифікації зображень. Основна мета модуля – надати користувачеві 

простий інструмент для завантаження зображень тварин та отримання 

прогнозу щодо виду тварини, зображеної на них. 

Для функціонування модуля було залучено декілька ключових 

бібліотек Python, кожна з яких виконує специфічні завдання: 

 Tkinter (tkinter, tkinter.filedialog) - стандартна бібліотека Python для 

створення графічного інтерфейсу користувача. Вона використовується для 

побудови вікон, кнопок, міток та діалогових вікон для взаємодії з 

користувачем, зокрема для завантаження файлів; 
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 Pillow (PIL Fork) (PIL.Image, PIL.ImageTk) - потужна бібліотека для 

роботи із зображеннями. У цьому модулі вона застосовується для відкриття, 

маніпулювання (наприклад, зміни розміру для відображення) та конвертації 

зображень у формат, сумісний з Tkinter; 

 NumPy (numpy) - фундаментальна бібліотека для наукових обчислень в 

Python, що надає підтримку для великих, багатовимірних масивів та матриць, 

разом з великою колекцією високорівневих математичних функцій для 

операцій з цими масивами. NumPy використовується для перетворення 

зображень у масиви, що є необхідним кроком для подальшої обробки 

моделлю машинного навчання; 

 TensorFlow (tensorflow, tensorflow.keras.preprocessing.image, 

tf.keras.applications.resnet50) є всеосяжною платформою з відкритим вихідним 

кодом для машинного навчання, а Keras – це високорівневий API для 

побудови та навчання моделей глибокого навчання, інтегрований у 

TensorFlow. У модулі вони використовуються для:  

 завантаження попередньо навченої моделі ResNet50; 

 попередньої обробки зображень (зміна розміру, нормалізація значень 

пікселів) відповідно до вимог вхідного формату моделі ResNet50; 

 здійснення прогнозу (класифікації) зображення; 

 декодування результатів прогнозу для отримання зрозумілого для 

людини класу та ймовірності; 

 io - стандартна бібліотека Python для роботи з різними типами потоків 

вводу/виводу. Хоча в даному коді вона імпортується, її явне використання не 

є критичним для основної логіки розпізнавання, але може бути корисним для 

роботи з даними зображень у пам'яті в інших сценаріях. 

Структура імпортів на початку файлу виглядає наступним чином: 

import tkinter as tk 

from tkinter import filedialog 

from PIL import Image, ImageTk 
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import numpy as np 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.preprocessing import image 

import io. 

Основна логіка програми інкапсульована в класі AnimalRecognizerApp. 

Такий підхід відповідає принципам об'єктно-орієнтованого програмування, 

дозволяючи структурувати код, покращити його читабельність та керованість. 

Клас AnimalRecognizerApp відповідає за ініціалізацію графічного 

інтерфейсу, завантаження моделі розпізнавання, обробку дій користувача 

(завантаження зображення, запуск розпізнавання) та відображення 

результатів. 

Конструктор класу __init__(self, master) приймає один аргумент master, 

який є головним вікном програми, створеним за допомогою Tkinter. 

class AnimalRecognizerApp: 

    def __init__(self, master): 

        self.master = master 

        master.title("Розпізнавання тварин") 

        master.geometry("700x600") 

 

        self.label_result = tk.Label(master, text="Результат: 

Ініціалізація...", font=("Arial", 14), fg="blue") 

        self.label_result.pack(pady=20) 

 

        self.model = self.load_model() 

         

        self.top_frame = tk.Frame(master) 

        self.top_frame.pack(pady=10) 

 

        self.bottom_frame = tk.Frame(master) 

        self.bottom_frame.pack(pady=10) 
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        self.label_image = tk.Label(self.top_frame, text="Завантажте 

зображення") 

        self.label_image.pack(pady=10) 

 

        self.btn_load_image = tk.Button(self.bottom_frame, 

text="Завантажити зображення", command=self.load_image, font=("Arial", 12)) 

        self.btn_load_image.pack(side=tk.LEFT, padx=10) 

 

        self.btn_recognize = tk.Button(self.bottom_frame, 

text="Розпізнати", command=self.recognize_image, font=("Arial", 12)) 

        self.btn_recognize.pack(side=tk.LEFT, padx=10) 

 

        self.center_window(). 

Основні кроки ініціалізації: 

 Встановлюється заголовок вікна (master.title) та його початкові розміри 

(master.geometry); 

 self.label_result створюється для відображення повідомлень програми та 

результатів розпізнавання. Важливо, що цей віджет ініціалізується до 

завантаження моделі, оскільки метод load_model може оновлювати його 

текст. 

 Викликається метод self.load_model(), який завантажує попередньо 

навчену нейронну мережу ResNet50. Результат (завантажена модель або None 

у випадку помилки) зберігається в self.model; 

 Для кращого структурування елементів GUI використовуються два 

віджети tk.Frame: self.top_frame (для відображення зображення) та 

self.bottom_frame (для кнопок управління); 

 self.label_image - мітка, де буде відображатися завантажене 

користувачем зображення. Початково містить текст "Завантажте зображення"; 
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 self.btn_load_image - кнопка, що викликає метод self.load_image для 

вибору файлу зображення; 

 self.btn_recognize - кнопка, що викликає метод self.recognize_image для 

запуску процесу розпізнавання; 

 Викликається метод self.center_window() для розміщення вікна 

програми по центру екрана. 

Метод load_model(self) відповідає за завантаження попередньо навченої 

згорткової нейронної мережі ResNet50. Ця модель була навчена на великому 

наборі даних ImageNet і здатна класифікувати зображення на 1000 різних 

категорій, включаючи багато видів тварин. 

def load_model(self): 

        try: 

            self.label_result.config(text="Завантаження моделі...", 

fg="blue") 

            self.master.update_idletasks() 

            model = tf.keras.applications.ResNet50(weights='imagenet') 

            self.label_result.config(text="Модель успішно 

завантажена.", fg="green") 

            return model 

        except Exception as e: 

            self.label_result.config(text=f"Помилка завантаження 

моделі: {e}", fg="red") 

            return None 

Текст мітки self.label_result оновлюється на "Завантаження моделі...", 

щоб користувач знав про поточний процес. self.master.update_idletasks() 

примусово оновлює GUI. 

tf.keras.applications.ResNet50(weights='imagenet') завантажує 

архітектуру ResNet50 разом з вагами, попередньо натренованими на датасеті 
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ImageNet. Якщо ваги не були завантажені раніше, TensorFlow автоматично їх 

завантажить з Інтернету. 

Якщо модель завантажено успішно, self.label_result оновлюється 

відповідним повідомленням, і функція повертає завантажену модель. 

У випадку виникнення будь-якої помилки під час завантаження 

(наприклад, відсутність інтернет-з'єднання для завантаження ваг, або 

пошкоджені файли моделі), виводиться повідомлення про помилку в 

self.label_result, і функція повертає None. Це дозволяє програмі продовжувати 

роботу (хоча і без можливості розпізнавання), замість аварійного завершення. 

Використання попередньо навченої моделі є поширеною практикою в 

глибокому навчанні, оскільки це дозволяє зекономити значний час та ресурси, 

які були б потрібні для навчання такої складної моделі з нуля. 

Метод load_image(self) надає користувачеві можливість вибрати файл 

зображення зі свого комп'ютера та відобразити його у вікні програми. 

def load_image(self): 

        try: 

            file_path = filedialog.askopenfilename( 

                title="Виберіть зображення", 

                filetypes=(("JPEG files", "*.jpg;*.jpeg"), ("PNG files", 

"*.png"), ("All files", "*.*")) 

            ) 

            if file_path: 

                self.image_path = file_path 

                 

                img = Image.open(self.image_path) 

                 

                max_height = 300  

                img_ratio = img.height / img.width 

                new_width = int(max_height / img_ratio) 

                if img.height > max_height: 
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                    display_img = img.resize((new_width, 

max_height), Image.LANCZOS) 

                else: 

                    display_img = img  

 

                img_tk = ImageTk.PhotoImage(display_img) 

 

                self.label_image.config(image=img_tk) 

                self.label_image.image = img_tk 

                self.label_result.config(text="Зображення 

завантажено. Натисніть 'Розпізнати'.", fg="black") 

 

        except Exception as e: 

            self.label_result.config(text=f"Помилка завантаження 

зображення: {e}", fg="red") 

            self.image_path = None 

filedialog.askopenfilename() викликає стандартне діалогове вікно 

операційної системи для вибору файлу. Користувач може вибрати файли з 

розширеннями .jpg, .jpeg, .png. 

Якщо користувач вибрав файл (if file_path:), його шлях зберігається в 

self.image_path. 

Image.open(self.image_path) відкриває файл зображення. 

Щоб зображення не займало занадто багато місця у вікні, його розмір 

змінюється для відображення, зберігаючи пропорції. Максимальна висота 

встановлена у 300 пікселів (max_height = 300). Якщо висота оригінального 

зображення більша, воно масштабується. Для зміни розміру використовується 

метод resize з фільтром Image.LANCZOS (раніше Image.ANTIALIAS), який 

забезпечує високу якість масштабування. 

Зображення, оброблене Pillow, конвертується у формат 

ImageTk.PhotoImage, який може бути відображений віджетом tk.Label. 
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self.label_image.config(image=img_tk) встановлює нове зображення для 

мітки. Важливо також зберегти посилання на об'єкт img_tk в атрибуті самого 

віджета (self.label_image.image = img_tk), щоб запобігти його видаленню 

збирачем сміття Python, що призвело б до зникнення зображення. 

self.label_result інформує користувача, що зображення завантажено і 

можна переходити до розпізнавання. 

Якщо під час завантаження або обробки зображення виникає помилка, 

вона перехоплюється, відповідне повідомлення виводиться, а self.image_path 

скидається. 

Ключовий метод recognize_image виконує процес розпізнавання 

тварини на завантаженому зображенні. 

def recognize_image(self): 

        if not hasattr(self, 'image_path') or not self.image_path: 

            self.label_result.config(text="Будь ласка, завантажте 

зображення спочатку.", fg="orange") 

            return 

 

        if self.model is None: 

            self.label_result.config(text="Модель не завантажена. 

Розпізнавання неможливе.", fg="red") 

            return 

 

        self.label_result.config(text="Розпізнавання...", fg="black") 

        self.master.update_idletasks() 

 

        try: 

            img = image.load_img(self.image_path, target_size=(224, 

224)) 

            img_array = image.img_to_array(img) 

            img_array = np.expand_dims(img_array, axis=0) 
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            img_array = 

tf.keras.applications.resnet50.preprocess_input(img_array) 

 

            predictions = self.model.predict(img_array) 

 

            decoded_predictions = 

tf.keras.applications.resnet50.decode_predictions(predictions, top=1)[0] 

            top_prediction = decoded_predictions[0]  

 

            predicted_class_name = top_prediction[1].replace('_', ' 

').capitalize() # Форматування назви класу 

            confidence = top_prediction[2] * 100 

 

            self.label_result.config(text=f"Результат: 

{predicted_class_name} (Ймовірність: {confidence:.2f}%)", fg="green") 

 

        except Exception as e: 

            self.label_result.config(text=f"Помилка під час 

розпізнавання: {e}", fg="red") 

Процес розпізнавання має етап перевірки чи було завантажено 

зображення (hasattr(self, 'image_path') and self.image_path) і чи завантажена 

модель (self.model is not None). Якщо одна з перевірок не проходить, 

виводиться відповідне повідомлення. self.label_result оновлюється. 

image.load_img(self.image_path, target_size=(224, 224)) - зображення 

завантажується з диска та його розмір змінюється до 224x224 пікселів. Це 

стандартний вхідний розмір для моделі ResNet50. 

image.img_to_array(img) - зображення Pillow конвертується у масив 

NumPy. Форма масиву буде (224, 224, 3) (висота, ширина, кількість каналів 

кольору RGB). 
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np.expand_dims(img_array, axis=0) - додається нова вісь на початку 

масиву, щоб відповідати очікуваному вхідному формату моделі (batch_size, 

height, width, channels). У даному випадку batch_size (розмір пакету) дорівнює 

1, оскільки обробляється одне зображення за раз. 

tf.keras.applications.resnet50.preprocess_input(img_array) – функція, що 

виконує специфічну для ResNet50 попередню обробку нормалізацію значень 

пікселів (наприклад, центрування кольорів відносно середніх значень 

ImageNet та зміна порядку каналів з RGB на BGR, якщо це вимагається 

моделлю). 

self.model.predict(img_array) передає підготовлений масив зображення 

до моделі ResNet50, яка повертає вектор ймовірностей для всіх 1000 класів 

ImageNet. 

tf.keras.applications.resnet50.decode_predictions(predictions, top=1)[0] -

функція decode_predictions перетворює числовий вектор прогнозу у більш 

зрозумілий формат. Параметр top=1 вказує, що нас цікавить лише один 

найкращий (найбільш ймовірний) прогноз. Результатом є список, де кожен 

елемент – це кортеж (imagenet_id, class_name, confidence). Оскільки top=1 і 

обробляється один пакет, ми беремо [0] для отримання прогнозу для нашого 

зображення, і знову [0] для отримання самого кортежу топ-1 прогнозу. 

predicted_class_name = top_prediction[1].replace('_', ' ').capitalize() - назва 

класу (наприклад, 'golden_retriever') форматується: підкреслення замінюються 

на пробіли, а перша літера стає великою ('Golden retriever'). 

confidence = top_prediction[2] * 100 - ймовірність прогнозу 

переводиться у відсотки. 

self.label_result оновлюється, показуючи розпізнаний клас та його 

ймовірність. 

Будь-які помилки під час розпізнавання (наприклад, несумісний файл 

зображення, помилки в роботі моделі) перехоплюються, і виводиться 

відповідне повідомлення. 
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Допоміжний метод center_window(self) слугує для покращення 

користувацького досвіду шляхом розміщення головного вікна програми по 

центру екрана монітора. 

def center_window(self): 

        self.master.update_idletasks() 

        width = self.master.winfo_width() 

        height = self.master.winfo_height() 

        screen_width = self.master.winfo_screenwidth() 

        screen_height = self.master.winfo_screenheight() 

        x = (screen_width // 2) - (width // 2) 

        y = (screen_height // 2) - (height // 2) 

        self.master.geometry(f'{width}x{height}+{x}+{y}'). 

self.master.update_idletasks() перед тим, як отримувати розміри вікна, 

важливо оновити стан віджетів, щоб winfo_width() та winfo_height() 

повернули актуальні значення після пакування всіх елементів. 

width = self.master.winfo_width() та height = self.master.winfo_height() -

отримання поточної ширини та висоти головного вікна. 

screen_width = self.master.winfo_screenwidth() та screen_height = 

self.master.winfo_screenheight() - отримання ширини та висоти екрана 

монітора. 

x = (screen_width // 2) - (width // 2) та y = (screen_height // 2) - (height // 2) 

– розрахунок координат (x, y) верхнього лівого кута вікна так, щоб його центр 

збігався з центром екрана. Використовується цілочисельне ділення (//). 

self.master.geometry(f'{width}x{height}+{x}+{y}') - встановлення нової 

геометрії вікна, яка включає його розміри та позицію на екрані. 

Запуск програми відбувається у стандартному для Python блоці if 

__name__ == "__main__":. 

if __name__ == "__main__": 

    root = tk.Tk() 

    app = AnimalRecognizerApp(root) 
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    root.mainloop() 

root = tk.Tk() - створюється екземпляр класу Tk, який є кореневим 

(головним) вікном програми. 

app = AnimalRecognizerApp(root) - створюється екземпляр нашого класу 

AnimalRecognizerApp, передаючи йому кореневе вікно як master. Це 

ініціалізує всю логіку та GUI програми. 

root.mainloop() - запускає головний цикл Tkinter. Цей цикл очікує на 

події від користувача (натискання кнопок, рух миші тощо) та операційної 

системи, і відповідним чином оновлює GUI. Програма залишається активною 

в цьому циклі доти, доки користувач не закриє головне вікно. 

Цей модуль демонструє інтеграцію GUI, обробки зображень та 

застосування попередньо навченої моделі глибокого навчання для вирішення 

практичної задачі класифікації зображень. 

 

3.3 Тестування роботи програмної реалізації модуля 

розпізнавання зображень тварин 

 

Тестування є важливим етапом розробки програмного забезпечення, 

оскільки дозволяє переконатися у правильності роботи всіх компонентів 

системи. У цьому підрозділі описано процес тестування програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин, побудованого на базі моделі ResNet50, що 

входить до складу бібліотеки TensorFlow/Keras. Мета тестування — перевірка 

функціональності, точності розпізнавання, зручності інтерфейсу, а також 

аналіз часу обробки та ресурсних витрат. 

Тестування проводилося на наборі зображень, які включали фотографії 

тварин різних класів (собаки, коти, птахи, коні, великі ссавці тощо). 

Зображення мали різну роздільну здатність, фон, освітлення та ракурс. Усього 

було протестовано 50 зображень, для яких попередньо було відомо правильне 

значення класу. 
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Інтерфейс дозволяє користувачу завантажити зображення, після чого 

виконується попередня обробка та передбачення класу з використанням 

моделі ResNet50. Результат відображається у вигляді текстового 

повідомлення з назвою передбаченого класу та рівнем впевненості (%).  

На рисунку 3.1 подано основне вікно користувацького інтерфейсу, 

створеного за допомогою бібліотеки Tkinter. 

 

 

Рисунок 3.1 – Загальний вигляд інтерфейсного вікна програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин 

 

У результаті тестування було досягнуто середньої точності класифікації 

92%. Система правильно класифікувала 46 з 50 тестових зображень. 

Найвищу точність було досягнуто при класифікації добре освітлених 
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зображень у високій роздільній здатності, де тварина займає центральне 

положення.  

Приклади результатів роботи наведено на рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Загальний вигляд інтерфейсного вікна виводу результату 

розпізнавання зображення тварини 

 

У таблиці 3.1 було здійснено порівняльний аналіз характеристик 

розробленого модуля з існуючими рішеннями (наприклад, мобільним 

застосунком iNaturalist, веб-сервісом Microsoft MegaDetector, системою 

YOLOv5). 
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Таблиця 3.1 – Порівняльна характеристика програм розпізнавання 

зображень тварин 

Назва 

системи 
Модель Платформа 

Середня 

точність 

Потреба 

в GPU 

Тип 

використання 

Наша 

розробка 

ResNet50 

(ImageNet) 

ПК(Tkinter 

GUI) 
~92% Ні Desktop 

iNaturalist ResNet/ImageNet Android/iOS ~90% Ні Mobile 

Mega 

Detector 
Faster R-CNN 

Web/Python 

API 
~89% Так 

Детекція на 

камерах 

пасток 

YOLOv5 CNN YOLOv5 Web, GPU ~94% Так 

Виявлення в 

реальному 

часі 

 

Порівняння затрат у таблиці 3.2 демонструє, що локальний модуль має 

значну перевагу у витратах. 

 

Таблиця 3.2 – Порівняльна характеристика витрат 

Система 
Час реалізації 

(днів) 

Приблизна 

вартість ($) 

Залежність 

від хмари 
Система 

Розроблений 

модуль 
12 

0$ (відкриті 

бібліотеки) 
Ні 

Розроблений 

модуль 

Google Cloud 

Vision 
4 

100$/міс (за 

API) 
Так 

Google Cloud 

Vision 

Microsoft 

Custom 

Vision 

4 75$/міс Так 

Microsoft 

Custom 

Vision 
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Результати тестування засвідчили, що створений програмний модуль є 

функціональним, точним і достатньо швидким для виконання задач 

розпізнавання зображень тварин у локальному середовищі. Розроблене 

рішення можна використовувати як у навчальних цілях, так і як основу для 

подальшого розширення, зокрема — у мобільні або хмарні сервіси. 

 

3.4 Висновок до розділу 3 

 

У третьому розділі бакалаврської кваліфікаційної роботи було 

здійснено практичну реалізацію програмного модуля для розпізнавання 

зображень тварин на основі згорткових нейронних мереж. Основною метою 

цього етапу було створення стабільної, ефективної та зручної у використанні 

програмної системи, здатної автоматично класифікувати зображення тварин 

за їх видами з високим рівнем точності. 

Під час реалізації проєкту було обґрунтовано вибір мови 

програмування Python, що є одним з найпопулярніших рішень у галузі 

штучного інтелекту та глибинного навчання. Також було використано сучасні 

бібліотеки, зокрема TensorFlow, Keras, NumPy, PIL, які забезпечили гнучкість 

і масштабованість програмної архітектури. Для створення графічного 

інтерфейсу користувача застосовано бібліотеку Tkinter, що дозволяє легко 

взаємодіяти із системою без необхідності використання командного рядка або 

спеціалізованих інструментів. 

У процесі роботи було розроблено і натреновано модель згорткової 

нейронної мережі ResNet50, яка попередньо навчена на великому наборі 

даних ImageNet і донавчена на цільовому датасеті зображень тварин. Такий 

підхід дозволив досягти високої точності класифікації навіть на обмеженому 

наборі нових зображень, а також скоротити час тренування та уникнути 

перенавчання. В ході експериментів середня точність класифікації досягла 

понад 90%, що свідчить про ефективність обраної моделі. 
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Окрему увагу було приділено тестуванню програмного модуля. 

Проведене функціональне тестування підтвердило стабільну роботу системи 

при обробці різних типів зображень, включаючи зображення з частковим 

затемненням, неоднорідним фоном або різними ракурсами тварин. Крім того, 

було перевірено стійкість системи до навантаження – модуль здатен 

обробляти одночасно не менше 10 класифікацій без значного зниження 

швидкодії. 

Результатом реалізації став повнофункціональний програмний продукт, 

який демонструє високу точність розпізнавання, має зручний користувацький 

інтерфейс та може бути адаптований до різних практичних задач, зокрема у 

сфері ветеринарії, фермерського господарства, екологічного моніторингу або 

освітніх застосунків. Завдяки використанню сучасних технологій глибинного 

навчання та комп’ютерного зору, запропонований модуль може слугувати 

основою для подальших досліджень та розширень, зокрема для 

індивідуальної ідентифікації особин або багатокласової класифікації. 

Отже, поставлені у третьому розділі завдання були успішно виконані, а 

розроблений програмний модуль підтвердив свою практичну цінність та 

ефективність.   
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ВИСНОВКИ 

 

У результаті виконання бакалаврської кваліфікаційної роботи було 

досягнуто основної мети — розроблено та реалізовано програмний модуль 

для розпізнавання зображень тварин на основі згорткових нейронних мереж. 

Всі поставлені завдання, серед яких аналіз сучасних методів комп’ютерного 

зору, вибір оптимальної архітектури глибинного навчання, підготовка 

датасету, побудова моделі, реалізація програмного інтерфейсу та тестування 

системи, були повністю виконані. 

У рамках роботи проведено порівняльний аналіз архітектур CNN, 

зокрема ResNet, VGG, EfficientNet та YOLO. На основі отриманих результатів 

було обґрунтовано вибір моделі ResNet50 із попереднім навчанням на 

ImageNet, що дало змогу скоротити час тренування та уникнути 

перенавчання. Модель була донавчена на спеціалізованому датасеті 

зображень тварин із використанням трансферного навчання. 

Практична реалізація включала створення інтерфейсу користувача за 

допомогою бібліотеки Tkinter, що забезпечує зручну взаємодію із системою. 

Результати тестування продемонстрували високу ефективність розробленої 

системи: середня точність класифікації склала понад 92%, а правильна 

класифікація була досягнута для 46 із 50 тестових зображень. Це підтверджує 

практичну придатність та надійність створеного модуля для розв’язання задач 

класифікації в умовах реального використання. 

Отже, розроблений програмний модуль не лише задовольняє вимоги до 

точності, ефективності та зручності використання, а й може бути 

використаний як основа для подальших наукових досліджень і розширення 

функціоналу, зокрема в напрямках індивідуальної ідентифікації тварин, 

багатокласової класифікації або інтеграції в мобільні та хмарні рішення.[38] 

  



63 

 

СПИСОК ВИКОРИСТАНИХ ДЖЕРЕЛ 

 

1. Nguyen, H.; Maclagan, S.J.; Nguyen, T.; Nguyen, T.D.; Flemons, P.; 

Andrews, K.; Ritchie, E.G.; Phung, D. “Animal Recognition and Identification 

with Deep Convolutional Neural Networks for Automated Wildlife Monitoring”. In 

Proceedings of the 2017 IEEE International Conference on Data Science and 

Advanced Analytics (DSAA), Tokyo, Japan. [Електронний ресурс] – Режим 

доступу: https://ieeexplore.ieee.org/document/8259875. 

2. Wang, J.; Sun, Y.; Bao, Y.; Zhao, J. “Research on Animal Image 

Recognition Based on Improved CNN Model.” Journal of Intelligent & Fuzzy 

Systems, vol. 38, no. 3, 2020, pp. 2881–2892. [Електронний ресурс] – Режим 

доступу: https://content.iospress.com/articles/journal-of-intelligent-and-fuzzy-

systems/ifs189936. 

3. Norouzzadeh, M.S.; Nguyen, A.; Kosmala, M.; Swanson, A.; Palmer, 

M.S.; Packer, C.; Clune, J. “Automatically identifying, counting, and describing 

wild animals in camera-trap images with deep learning”. Proceedings of the 

National Academy of Sciences, vol. 115, no. 25, 2018. [Електронний ресурс] – 

Режим доступу: https://www.pnas.org/content/115/25/E5716. 

4. Грищишен О. Ю., Іванчук Я. В. "Перспективи розробки 

програмного модуля розпізнавання зображень тварин" в Матеріалах 

конференції «Молодь в науці: дослідження, проблеми, перспективи (МН-

2025)», Вінниця, 2025. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://conferences.vntu.edu.ua/index.php/mn/mn2025/paper/view/25298. 

5. Zhang, W., et al. Animal identification using texture and color 

features. Computers and Electronics in Agriculture, 2015. [Електронний ресурс] 

Режим доступу: https://doi.org/10.1016/j.compag.2015.04.004. 

6. Deng, J. et al. ImageNet: A large-scale hierarchical image database. 

CVPR, 2009. [Електронний ресурс] Режим доступу: http://www.image-net.org. 

https://ieeexplore.ieee.org/document/8259875
https://content.iospress.com/articles/journal-of-intelligent-and-fuzzy-systems/ifs189936
https://content.iospress.com/articles/journal-of-intelligent-and-fuzzy-systems/ifs189936
https://www.pnas.org/content/115/25/E5716
https://conferences.vntu.edu.ua/index.php/mn/mn2025/paper/view/25298
https://doi.org/10.1016/j.compag.2015.04.004
http://www.image-net.org/


64 

 

7. Sun, C. et al. Revisiting unreasonable effectiveness of data in deep 

learning era. ICCV, 2017. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://arxiv.org/abs/1707.02968. 

8. He, K. et al. Deep Residual Learning for Image Recognition. CVPR, 

2016. [Електронний ресурс] Режим доступу: https://arxiv.org/abs/1512.03385. 

9. Schroff, F. et al. FaceNet: A unified embedding for face recognition 

and clustering. CVPR, 2015. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://arxiv.org/abs/1503.03832. 

10. Van Horn, G. et al. The iNaturalist species classification and detection 

dataset. CVPR, 2018. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://www.inaturalist.org. 

11. Zhang, N. et al. Deeper Part-Stacked CNN for Fine-Grained Visual 

Categorization. CVPR, 2017. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://arxiv.org/abs/1612.06927. 

12. Swanson, A. et al. Snapshot Serengeti, high-frequency annotated 

camera trap images of 40 mammalian species in an African savanna. Scientific 

Data, 2015. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://www.nature.com/articles/sdata20152. 

13. Yosinski, J. et al. How transferable are features in deep neural 

networks? NeurIPS, 2014. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://arxiv.org/abs/1411.1792. 

14. Dietterich, T. Ensemble Methods in Machine Learning. MCS, 2000. 

[Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://link.springer.com/chapter/10.1007/3-540-45014-9_1. 

15. Dosovitskiy, A. et al. An Image is Worth 16x16 Words: Transformers 

for Image Recognition at Scale. ICLR, 2021. [Електронний ресурс] Режим 

доступу: https://arxiv.org/abs/2010.11929. 

16. Redmon, J. et al. YOLOv3: An Incremental Improvement. 

[Електронний ресурс] Режим доступу: https://arxiv.org/abs/1804.02767. 

https://arxiv.org/abs/1707.02968
https://arxiv.org/abs/1512.03385
https://arxiv.org/abs/1503.03832
https://www.inaturalist.org/
https://arxiv.org/abs/1612.06927
https://www.nature.com/articles/sdata20152
https://arxiv.org/abs/1411.1792
https://link.springer.com/chapter/10.1007/3-540-45014-9_1
https://arxiv.org/abs/2010.11929
https://arxiv.org/abs/1804.02767


65 

 

17. Liu, W., Anguelov, D., Erhan, D., Szegedy, C., Reed, S., Fu, C.Y., 

Berg, A.C. “SSD: Single Shot MultiBox Detector.” In European Conference on 

Computer Vision (ECCV), 2016. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://arxiv.org/abs/1512.02325. 

18. He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep Residual Learning 

for Image Recognition. IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition (CVPR). [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://ieeexplore.ieee.org/document/7780756. 

19. Chollet, F. (2017). Deep Learning with Python. Manning Publications. 

[Електронний ресурс] Режим доступу: https://www.manning.com/books/deep-

learning-with-python. 

20. TensorFlow ResNet50 Documentation [Електронний ресурс] Режим 

доступу: 

https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/ResNet50. 

21. Mask R-CNN [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://arxiv.org/abs/1703.06870. 

22. Rectifier (neural networks). In Wikipedia. [Електронний ресурс] 

Режим доступу: https://en.wikipedia.org/wiki/Rectifier_(neural_networks. 

23. Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, I., & 

Salakhutdinov, R. (2014). Dropout: A simple way to prevent neural networks from 

overfitting. Journal of Machine Learning Research, 15(1), 1929-1958. 

[Електронний ресурс] Режим доступу: 

http://jmlr.org/papers/v15/srivastava14a.html. 

24. Softmax function. Wikipedia. [Електронний ресурс] Режим 

доступу: https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function. 

25. Kingma, D. P., & Ba, J. (2014). Adam: A Method for Stochastic 

Optimization. arXiv preprint arXiv:1412.6980. [Електронний ресурс] Режим 

доступу: https://arxiv.org/abs/1412.6980. 

26. Keras Callbacks. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://keras.io/api/callbacks/. 

https://arxiv.org/abs/1512.02325
https://ieeexplore.ieee.org/document/7780756
https://www.manning.com/books/deep-learning-with-python
https://www.manning.com/books/deep-learning-with-python
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/ResNet50
https://arxiv.org/abs/1703.06870
https://en.wikipedia.org/wiki/Rectifier_(neural_networks
http://jmlr.org/papers/v15/srivastava14a.html
https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function
https://arxiv.org/abs/1412.6980
https://keras.io/api/callbacks/


66 

 

27. Confusion matrix. Wikipedia. [Електронний ресурс] Режим 

доступу: https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix. 

28. HDF5 and h5py. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://www.h5py.org/. 

29. Tkinter Python Interface. [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://docs.python.org/3/library/tkinter.html. 

30. Pillow (PIL Fork) Documentation. [Електронний ресурс] Режим 

доступу: https://pillow.readthedocs.io/en/stable/. 

31. Stack Overflow Developer Survey 2023 [Електронний ресурс] 

Режим доступу: https://survey.stackoverflow.co/2023/. 

32. TensorFlow Keras Applications API [Електронний ресурс] Режим 

доступу: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications. 

33. NumPy documentation [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://numpy.org/doc/. 

34. Tkinter Tutorial – Python GUI Programming [Електронний ресурс] 

Режим доступу: https://realpython.com/python-gui-tkinter/. 

35. Python Official Website – About [Електронний ресурс] Режим 

доступу: https://www.python.org/about/. 

36. Towards Data Science: Why Python is Best for AI and Machine 

Learning [Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://towardsdatascience.com/why-python-is-best-for-ai-and-machine-learning-

6d8f2c8d8c63. 

37. MATLAB vs Python for Machine Learning [Електронний ресурс] 

Режим доступу: https://www.mathworks.com/discovery/matlab-vs-python.html. 

38. Яровий А.А., Сілагін О.В., Богач І.В. Методичні вказівки до 

виконання бакалаврської кваліфікаційної роботи для студентів денної та 

заочної форм навчання спеціальності 122 - «Комп`ютерні науки» 

[Електронний ресурс] Режим доступу: 

https://iq.vntu.edu.ua/method/getfile.php?fname=124285.pdf&x=1&card_id=4652

2&id=124285. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix
https://www.h5py.org/
https://docs.python.org/3/library/tkinter.html
https://pillow.readthedocs.io/en/stable/
https://survey.stackoverflow.co/2023/
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications
https://numpy.org/doc/
https://realpython.com/python-gui-tkinter/
https://www.python.org/about/
https://towardsdatascience.com/why-python-is-best-for-ai-and-machine-learning-6d8f2c8d8c63
https://towardsdatascience.com/why-python-is-best-for-ai-and-machine-learning-6d8f2c8d8c63
https://www.mathworks.com/discovery/matlab-vs-python.html
https://iq.vntu.edu.ua/method/getfile.php?fname=124285.pdf&x=1&card_id=46522&id=124285%20
https://iq.vntu.edu.ua/method/getfile.php?fname=124285.pdf&x=1&card_id=46522&id=124285%20




68 

 

ДОДАТОК Б. 

ЛІСТИНГ ПРОГРАМИ 

 

import tkinter as tk 

from tkinter import filedialog 

from PIL import Image, ImageTk, ImageDraw, ImageFont 

import numpy as np 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.preprocessing import image 

import io 

 

class AnimalRecognizerApp: 

    def __init__(self, master): 

        self.master = master 

        master.title("Розпізнавання тварин") 

        master.geometry("700x650")  

        master.configure(bg="#2C2F33") 

 

        self.dark_bg = "#2C2F33" 

        self.light_text = "#FFFFFF" 

        self.accent_color = "#7289DA"  

        self.error_color = "#FF6347" 

        self.success_color = "#4CAF50" 

        self.info_color = "#FFA500" 

 

        self.fancy_font_large = ("Helvetica Neue", 16, "bold") 

        self.fancy_font_medium = ("Helvetica Neue", 14) 

        self.fancy_font_small = ("Helvetica Neue", 12) 

 

        self.label_result = tk.Label(master, text="Результат: Ініціалізація...", 

font=self.fancy_font_large, fg=self.info_color, bg=self.dark_bg) 

        self.label_result.pack(pady=20) 

 

        self.model = self.load_model() 
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        self.top_frame = tk.Frame(master, bg=self.dark_bg) 

        self.top_frame.pack(pady=10) 

 

        self.bottom_frame = tk.Frame(master, bg=self.dark_bg) 

        self.bottom_frame.pack(pady=10) 

 

        self.label_image = tk.Label(self.top_frame, text="Завантажте зображення", 

font=self.fancy_font_medium, fg=self.light_text, bg=self.dark_bg, width=50, height=20, 

relief="solid", bd=1, highlightbackground=self.accent_color) 

        self.label_image.pack(pady=10, padx=20) 

 

        button_style = { 

            "font": self.fancy_font_medium, 

            "fg": self.light_text, 

            "bg": self.accent_color, 

            "activebackground": self.accent_color, 

            "activeforeground": self.light_text, 

            "bd": 0, 

            "relief": "flat", 

            "padx": 20, 

            "pady": 10 

        } 

 

        self.btn_load_image = tk.Button(self.bottom_frame, text="Завантажити 

зображення", command=self.load_image, **button_style) 

        self.btn_load_image.pack(side=tk.LEFT, padx=10, ipady=5) 

        self.btn_recognize = tk.Button(self.bottom_frame, text="Розпізнати", 

command=self.recognize_animal, **button_style) 

        self.btn_recognize.pack(side=tk.LEFT, padx=10, ipady=5) 

 

 

    def load_model(self): 

        try: 

            model = tf.keras.applications.ResNet50(weights='imagenet') 



70 

 
            self.label_result.config(text="Модель ResNet50 успішно завантажена.", 

fg=self.success_color) 

            return model 

        except Exception as e: 

            self.label_result.config(text=f"Помимилка завантаження моделі: {e}", 

fg=self.error_color) 

            return None 

 

    def load_image(self): 

        file_path = filedialog.askopenfilename( 

            title="Виберіть зображення", 

            filetypes=[("Файли зображень", "*.jpg *.jpeg *.png *.gif *.bmp")] 

        ) 

        if file_path: 

            self.image_path = file_path 

            try: 

                img = Image.open(file_path) 

                img.thumbnail((400, 400)) 

 

                if img.mode == 'RGBA': 

                    new_img = Image.new('RGB', img.size, (255, 255, 255)) 

                    new_img.paste(img, (0, 0), img) 

                    img = new_img 

                 

                self.photo = ImageTk.PhotoImage(img) 

                self.label_image.config(image=self.photo, text="", width=img.width, 

height=img.height) 

                self.label_result.config(text="Результат: Зображення завантажено. 

Натисніть 'Розпізнати'.", fg=self.info_color) 

            except Exception as e: 

                self.label_result.config(text=f"Помилка завантаження файлу: {e}", 

fg=self.error_color) 

                self.label_image.config(image="", text="Не вдалося завантажити 

зображення", width=50, height=20) 
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    def recognize_animal(self): 

        if not hasattr(self, 'image_path') or not self.image_path: 

            self.label_result.config(text="Будь ласка, завантажте зображення 

спочатку.", fg=self.info_color) 

            return 

 

        if self.model is None: 

            self.label_result.config(text="Модель не завантажена. Розпізнавання 

неможливе.", fg=self.error_color) 

            return 

 

        self.label_result.config(text="Розпізнавання...", fg=self.light_text) 

        self.master.update_idletasks() 

 

        try: 

            img = image.load_img(self.image_path, target_size=(224, 224)) 

            img_array = image.img_to_array(img) 

            img_array = np.expand_dims(img_array, axis=0) 

            img_array = tf.keras.applications.resnet50.preprocess_input(img_array) 

 

            predictions = self.model.predict(img_array) 

 

            decoded_predictions = 

tf.keras.applications.resnet50.decode_predictions(predictions, top=1)[0] 

            top_prediction = decoded_predictions[0] 

 

            predicted_class_name = top_prediction[1].replace('_', ' ').capitalize() 

            confidence = top_prediction[2] * 100 

 

            self.label_result.config(text=f"Результат: {predicted_class_name} 

(Впевненість: {confidence:.2f}%)", fg=self.success_color) 

 

        except Exception as e: 
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            self.label_result.config(text=f"Помилка розпізнавання: {e}", 

fg=self.error_color) 

 

if __name__ == "__main__": 

    root = tk.Tk() 

    app = AnimalRecognizerApp(root) 

    root.mainloop()  
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Рисунок В.1 – Загальна архітектура програмного модуля розпізнавання 

зображень тварин 

 

 

Рисунок В.2 – Типова схема інтерфейсу користувача 

 

 

 

Рисунок В.3 – Типова схема модуля попередньої обробки зображень 
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Рисунок В.4 – Типова схема модуля глибиного розпізнавання 

 

 

 

Рисунок В.5 – Cхема алгоритму функціонування програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин 
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Рисунок В.6 – Cхема архітектури згорткової нейронної мережі ResNet50 

 

 

Рисунок В.7 – Загальний вигляд інтерфейсного вікна програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин 
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Рисунок В.8 – Загальний вигляд інтерфейсного вікна виводу результату 

розпізнавання зображення тварини 
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ДОДАТОК Г. 

ІНСТРУКЦІЯ КОРИСТУВАЧА 

 

1. Відкриваємо Microsoft Visual Code; 

2. Вставляємо код з додатка В; 

3. Запускаємо код натиснувши Run Code(або Ctrl+Alt+N); 

 

 

Рисунок Г.1 – Загальний вигляд інтерфейсного вікна програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин  

 

4. Натискаємо кнопку Завантажити зображення; 

5. Обираємо зображення будь-якої тварини (у формати jpg, png 

тощо); 
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Рисунок Г.2 – Загальний вигляд інтерфейсного вікна програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин із завантаженим зображенням 

 

6. Натискаємо кнопку Розпізнати щоб отримати результат прогнозу 

розпізнавання зображення тварини. 

 

 

Рисунок Г.3 – Загальний вигляд інтерфейсного вікна програмного модуля 

розпізнавання зображень тварин з отриманим результатом прогнозу 
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