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РЕФЕРАТ

Пояснювальна записка до магістерської  кваліфікаційної роботи: 100 с.,  27

рис., 2 додатки, 2 таблиці, 16 джерел.

Мета  роботи:  Розробка  програмного  забезпечення  для  автоматичного

розпізнавання  їжі  на  зображеннях  та  підрахунку  калорійності  страв  з

використанням технологій комп'ютерного зору та машинного навчання.

Об’єкт дослідження:  Процеси розпізнавання зображень їжі та підрахунку

калорійності на основі отриманих даних.

Предмет дослідження: Моделі машинного навчання (зокрема MobileNetV2)

та програмні засоби (Streamlit, Python) для створення додатку з розпізнавання їжі та

аналізу її поживної цінності.

Методи дослідження:  Аналіз  сучасних технологій  комп'ютерного зору та

методів  розпізнавання  зображень;  узагальнення  інформаційних  джерел  щодо

створення  програмного  забезпечення  для  аналізу  їжі;  моделювання  алгоритмів

розпізнавання  зображень  та  підрахунку  калорій;  проектування  веб-інтерфейсу

користувача; тестування та оцінка ефективності розробленого додатку.

Результати  роботи:  Запропоновано  структуру  програмного  забезпечення

для  розпізнавання  їжі  на  зображеннях  із  застосуванням  моделі  MobileNetV2  та

інтеграцією  словника  калорійності;  розроблено  модулі  для  обробки  зображень,

аналізу  поживної  цінності  та  виведення результатів  через  веб-інтерфейс  на  базі

Streamlit;  реалізовано  функціонал  для  автоматичного  підрахунку  калорій  та

експорту результатів у CSV-форматі.

Новизна  роботи:  Розроблено  програмне  забезпечення  з  україномовним

інтерфейсом, яке забезпечує автоматичне розпізнавання їжі та підрахунок калорій

на  основі  локалізованого  словника  поживної  цінності;  продемонстровано

практичну  цінність  додатку  для  підтримки  здорового  харчування  та  фітнесу,  а

також можливість його інтеграції з іншими системами для аналізу харчування.

Ключові слова: програмне забезпечення, розпізнавання їжі,  комп'ютерний

зір, MobileNetV2, Streamlit, підрахунок калорій, машинне навчання, веб-інтерфейс.
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АНОТАЦІЯ

Магістерська кваліфікаційна робота присвячена розробці програмного

забезпечення  для  автоматичного  розпізнавання  їжі  на  зображеннях  та

підрахунку  калорійності  страв  з  використанням  технологій  комп'ютерного

зору та машинного навчання.  У роботі проведено аналіз сучасних методів

розпізнавання  зображень,  обґрунтовано  вибір  моделі  MobileNetV2  для

обробки зображень та платформи Streamlit для створення веб-інтерфейсу.

Розроблено  модулі  для  завантаження  зображень,  їх  обробки,

зіставлення зі словником калорійності та виведення результатів. Реалізовано

україномовний інтерфейс користувача, що підвищує доступність додатку для

локальних  користувачів.  Проведено  тестування,  яке  підтвердило  високу

точність  розпізнавання  та  практичну  цінність  додатку  для  підтримки

здорового харчування та фітнесу. Результати роботи можуть бути застосовані

у сфері здорового способу життя, медичних та фітнес-додатків.

Ключові  слова:  розпізнавання  їжі,  комп'ютерний  зір,  MobileNetV2,

Streamlit, підрахунок калорій, машинне навчання, веб-інтерфейс.
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ABSTRACT

The master's thesis is devoted to the development of software for automatic

food  recognition  in  images  and  calorie  counting  using  computer  vision  and

machine  learning  technologies.  The  study  analyzes  modern  image  recognition

methods, justifies the choice of the MobileNetV2 model for image processing and

the Streamlit platform for creating a web interface. Modules for image uploading,

processing,  matching  with  a  nutritional  database,  and  result  display  have  been

developed. A Ukrainian-language user interface was implemented, enhancing the

application's accessibility for local users.

Testing confirmed high recognition accuracy and the practical value of the

application for supporting healthy eating and fitness. The results can be applied in

the fields of healthy lifestyle, medical, and fitness applications.

Keywords:  food  recognition,  computer  vision,  MobileNetV2,  Streamlit,

calorie counting, machine learning, web interface.
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РОЗДІЛ 1.  ДОСЛІДЖЕННЯ ТА АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ

1.1. Особливості предметної області та актуальність розробки

Сучасні  епідеміологічні  дані  свідчать  про  критичне  зростання  рівня

надмірної ваги та ожиріння в Україні. За даними ВООЗ (2024), понад 59 %

дорослого населення України мають надмірну вагу, а 25 % страждають на

ожиріння. Міністерство охорони здоров’я України (2025) зазначає, що лише

12 % громадян систематично ведуть облік споживаних калорій, при цьому 68

%  опитаних  вказують  на  складність  точного  визначення  калорійності

традиційних  страв  домашнього  приготування.  Водночас,  за  результатами

дослідження  Державного  інституту  стратегічних  досліджень  (2024),  74  %

українців регулярно вживають страви національної кухні (борщ, вареники,

голубці, котлети по-київськи тощо), калорійність яких суттєво відрізняється

від західних аналогів через особливості рецептур та технології приготування.

Розвиток  технологій  комп’ютерного  зору  та  глибокого  навчання

створив передумови для автоматизованого розпізнавання їжі на зображеннях

і миттєвого підрахунку калорійності. Проте аналіз ринку (2025) показує, що

провідні  комерційні  рішення  (MyFitnessPal,  Lose  It!,  Yazio,  Lifesum,

Foodvisor,  SnapCalorie)  мають  суттєві  обмеження  для  україномовної

аудиторії:

 відсутність або вкрай обмежена підтримка української мови інтерфейсу;

 орієнтація  баз  даних  на  західноєвропейську  та  американську  кухню

(USDA FoodData Central, FatSecret);

 низька точність розпізнавання традиційних українських страв (помилки

до 40–65 % при тестуванні на борщі, варениках, дерунах);

 необхідність платної підписки для доступу до функцій AI-розпізнавання

(від 4,99 до 9,99 €/міс).

В  Україні  станом  на  грудень  2025  року  відсутні  повноцінні
10
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локалізовані  програмні  продукти,  які  б  забезпечували  одночасне

розпізнавання  національних  страв  з  високою  точністю  та  безкоштовний

доступ  до  підрахунку  калорійності.  Це  створює  науково-практичну

прогалину,  яка  ускладнює  впровадження  програм  профілактики  ожиріння,

персоналізованого  харчування  при  цукровому  діабеті,  серцево-судинних

захворюваннях та спортивному тренуванні.

Таким  чином,  актуальність  теми  магістерського  дослідження

зумовлена:

1. високим рівнем ожиріння та супутніх захворювань в Україні;

2. відсутністю україномовних, безкоштовних та високоточних рішень для

автоматичного розпізнавання їжі та аналізу раціону;

3. необхідністю  створення  локалізованого  програмно-методичного

комплексу,  який  може  бути  інтегрований  у  державні  програми  охорони

здоров’я, фітнес-центри та освітні заклади.

Розробка  такого  рішення  має  не  лише  прикладне,  а  й  соціально

значуще значення, сприяючи демократизації доступу до сучасних технологій

здорового харчування та підвищенню якості життя населення України.

11
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Малюнок 1.1.1. Поширеність надмірної ваги та ожиріння серед

дорослого населення України (за даними ВООЗ, 2024)

Метою  магістерської  кваліфікаційної  роботи  є  розробка,  теоретичне

обґрунтування та експериментальна перевірка ефективності  локалізованого

програмно-методичного  комплексу для автоматичного  розпізнавання  страв

української  кухні  на  зображеннях  та  високоточного  підрахунку  їхньої

калорійності  й  макронутрієнтного  складу  з  використанням  технологій

комп’ютерного зору та глибокого навчання.

Конкретніше, робота спрямована на [1, 2]:

 створення та експериментальну адаптацію згорткової нейронної мережі

MobileNetV2 для розпізнавання страв з  підвищенням точності  порівняно з

універсальними моделями;

 реалізацію  україномовного  веб-додатку  з  відкритим  кодом,  який

забезпечує  обробку  зображень  у  реальному  часі  (≤2  с),  відображення

результатів, ведення історії раціону, статистичний аналіз та експорт даних;

 комплексну оцінку точності, продуктивності, зручності та практичної

цінності  розробленого  рішення  шляхом  порівняльного  тестування  з

існуючими комерційними та науковими аналогами.

Досягнення  поставленої  мети  дозволить  усунути  виявлену  науково-

практичну прогалину, створити доступний та безкоштовний інструмент для

україномовних  користувачів  і  надати  науково  обґрунтовані  рекомендації

щодо  подальшого  розвитку  систем  автоматичного  аналізу  харчування  в

локальному культурно-кулінарному контексті.

Для  досягнення  поставленої  мети  та  перевірки  сформульованої

гіпотези визначено такі науково-дослідні й практичні завдання:

1. Провести  критичний  аналіз  сучасного  стану  проблеми  автоматичного

розпізнавання  їжі  та  підрахунку  калорійності,  включаючи  огляд  наукової

літератури,  оцінку  комерційних  рішень  і  наукових  прототипів,  а  також

12



13

виявлення їхніх обмежень щодо роботи з традиційними стравами української

кухні.

2. Сформулювати методологію дослідження, розробити власний набір даних

зображень страв української кухні, визначити метрики оцінки ефективності

та статистичні методи порівняння результатів.

3. Обґрунтувати  вибір  архітектури  MobileNetV2  як  базової  моделі  та

розробити методику її донавчання на локалізованому наборі даних з метою

підвищення точності розпізнавання національних страв.

4. Розробити  програмно-методичний  комплекс,  що  включає  модулі

попередньої  обробки зображень,  інференсу донавченої  моделі,  зіставлення

результатів  розпізнавання  з  локалізованою  базою  даних,  а  також

україномовний  веб-інтерфейс  із  функціями  ведення  історії  раціону,

статистики та експорту даних.

5. Провести контрольовані  експерименти для оцінки точності  класифікації,

порівняння отриманих результатів з немодифікованою моделлю MobileNetV2

та  провідними  комерційними  рішеннями,  а  також  вимірювання

продуктивності на пристроях середнього й низького рівня.

6. Узагальнити  отримані  результати,  підтвердити  або спростувати  гіпотезу

дослідження,  сформулювати  науково-практичні  рекомендації  та  визначити

напрями подальшого розвитку системи.

Виконання  цих  завдань  дозволить  створити  практично  цінний

програмний  продукт  та  отримати  нові  наукові  знання  щодо  ефективності

адаптації  легких  згорткових  мереж  до  локальних  культурно-кулінарних

контекстів.

До об’єкта належать:

 повний  цикл  обробки  візуальної  інформації:  від  завантаження

зображення  користувачем  до  видачі  результатів  (класифікація,  оцінка

ймовірності, зіставлення з локалізованою базою поживної цінності);

 взаємодія  компонентів  програмного  комплексу:  модуль  попередньої
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обробки зображень, інференс донавченої моделі, пошук у локалізованій базі

даних, формування та візуалізація результатів;

 вплив  зовнішніх  факторів  (освітлення,  кут  зйомки,  складність

композиції,  якість  зображення,  регіональні  варіації  страв)  на  точність  та

стійкість розпізнавання;

 процеси валідації та порівняльного тестування розробленого рішення з

немодифікованими моделями та існуючими комерційними системами.

Таким чином,  об’єкт  дослідження  охоплює комплекс  технологічних,

алгоритмічних  і  прикладних  процесів,  що  забезпечують  перехід  від

зображення страви до достовірної інформації про її калорійність і склад.

Предметом  дослідження  є  методи  та  програмно-алгоритмічні  засоби

адаптації  згорткових  нейронних  мереж  до  задачі  високоточного

розпізнавання  страв  української  кухні  на  зображеннях  з  подальшим

підрахунком їхньої калорійності та макронутрієнтного складу. Дослідження

зосереджене  на  застосуванні  transfer  learning  і  fine-tuning  архітектури

MobileNetV2  на  власному  локалізованому  наборі  даних,  побудові  та

верифікації  спеціалізованої  бази  поживної  цінності  (понад  500  записів),

адаптованої до реальних регіональних рецептур України, а також на розробці

інтеграційних  алгоритмів,  що  забезпечують  зіставлення  результатів

класифікації з цією базою з урахуванням ймовірності розпізнавання [1, 2].

До  предмета  дослідження  також  належить  архітектура  веб-додатку,

реалізована на базі Python, TensorFlow/Keras, OpenCV, Pandas та Streamlit, що

гарантує  обробку  зображень  у  реальному  часі,  україномовний  інтерфейс

користувача та експорт аналітичних даних, а також комплекс метрик оцінки

ефективності  й  статистичні  методи  порівняння  отриманої  моделі  з

немодифікованою MobileNetV2 та провідними комерційними рішеннями [7,

13, 14].

Отже,  предмет  дослідження  становить  науково  обґрунтований  набір

методів  і  засобів,  який  усуває  обмеження  універсальних  моделей
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розпізнавання  їжі  та  забезпечує  створення  локалізованого,

високоефективного  рішення,  адаптованого  до  культурно-кулінарних

особливостей України.

Наукова  новизна  роботи  полягає  в  розробці  та  експериментальній

перевірці методу адаптації легкої згорткової нейронної мережі MobileNetV2

до  розпізнавання  страв  української  кухні,  що  забезпечило  підвищення

точності класифікації на 15,4 % порівняно з базовою моделлю ImageNet при

збереженні часу інференсу ≤ 1,8 с на пристроях середнього рівня [1, 2].

Запропоновано  архітектуру  україномовного  веб-додатку  з  відкритим

кодом,  який  поєднує  донавчену  модель,  локалізовану  базу  та  механізми

захисту  даних  (локальне  шифрування,  відсутність  передачі  зображень  на

зовнішні  сервери),  що  усуває  основні  обмеження  наявних  комерційних

рішень для україномовної аудиторії.

Таким чином,  новизна  полягає  в  науково  обґрунтованому комплексі

«донавчена модель + локалізована база + україномовний інтерфейс»,  який

вперше забезпечує  високу  точність  розпізнавання  національних страв  при

мінімальних  обчислювальних  вимогах  і  повній  відповідності  вимогам

конфіденційності.

Розроблений  програмно-методичний  комплекс  має  безпосереднє

практичне застосування у сфері здорового харчування, фітнесу та медицини.

Завдяки  україномовному  інтерфейсу,  високій  точності  розпізнавання

національних страв та повністю безкоштовному доступу він усуває основні

бар’єри, з якими стикаються українські користувачі при роботі з іноземними

аналогами.

Локалізована база даних забезпечує достовірність підрахунків там, де

універсальні бази USDA чи FatSecret дають похибку до 40–60 %. Це робить

розробку цінним інструментом для медичних закладів, санаторіїв, шкільних

їдалень і державних програм профілактики неінфекційних захворювань.

Завдяки легкій архітектурі та роботі через браузер додаток не потребує
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встановлення і функціонує навіть на недорогих ноутбуках і смартфонах, що

забезпечує його доступність для широкого кола користувачів незалежно від

рівня доходу та технічних можливостей.

Модульна  структура  та  відкритий  код  створюють  передумови  для

подальшого масштабування: інтеграції з носимими пристроями, мобільними

платформами,  державними  системами  моніторингу  здоров’я  чи

комерційними фітнес-сервісами. Таким чином, отримані результати мають не

лише індивідуальну, а й суспільну цінність, сприяючи формуванню культури

свідомого харчування та профілактиці ожиріння на рівні країни.

1.2. Основні поняття та терміни

У процесі виконання магістерської кваліфікаційної роботи, присвяченої

розробці програмного забезпечення для автоматичного розпізнавання їжі на

зображеннях  та  підрахунку  калорійності  страв,  використовуються  ключові

поняття та терміни, які є основою для розуміння предметної області, методів

і  технологій,  застосованих  у  дослідженні.  Нижче  наведено  визначення

основних термінів, які відображають специфіку роботи [1, 2, 7]:

1. Комп'ютерний зір: Галузь інформатики, що займається автоматичною

обробкою та аналізом візуальної інформації, зокрема зображень і відео, для

виділення значущих даних, таких як об’єкти, їхні характеристики чи класи. У

контексті роботи комп'ютерний зір використовується для розпізнавання їжі

на зображеннях за допомогою згорткових нейронних мереж.

2. Згорткова нейронна мережа (Convolutional Neural Network, CNN): Тип

штучної  нейронної  мережі,  спеціально  розроблений  для  обробки

структурованих даних,  таких як  зображення.  CNN використовує  згорткові

шари для  виділення  ознак  (наприклад,  країв,  текстур)  і  є  основою моделі

MobileNetV2, застосовуваної в роботі для класифікації їжі.
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3. MobileNetV2:  Ефективна  модель  згорткової  нейронної  мережі,

розроблена  для  обробки  зображень  на  пристроях  із  обмеженими

обчислювальними ресурсами. У роботі використовується для розпізнавання

їжі завдяки її високій точності, компактності та швидкості обробки.

4. Розпізнавання  їжі:  Процес  автоматичного  визначення  типу  їжі  або

страви  на  основі  аналізу  зображення  за  допомогою  алгоритмів

комп'ютерного  зору.  У  роботі  це  включає  класифікацію  зображень  їжі  та

зіставлення їх із базою даних поживної цінності.

5. Калорійність:  Показник енергетичної  цінності  їжі,  що вимірюється в

кілокалоріях (ккал) або кілоджоулях (кДж) і відображає кількість енергії, яку

організм  отримує  від  споживання  продуктів.  У  роботі  калорійність

обчислюється автоматично на основі розпізнаних страв і даних із словника

поживної цінності.

6. Словник  калорійності:  Структурована  база  даних,  що  містить

інформацію про поживну цінність продуктів і страв, зокрема калорії, вміст

жирів,  білків  і  вуглеводів.  У  роботі  створено  локалізований  словник,

адаптований  до  української  кухні,  для  забезпечення  точного  підрахунку

поживних характеристик.

7. Streamlit: Відкрита бібліотека Python для створення інтерактивних веб-

додатків  із  мінімальними  зусиллями.  У  роботі  використовується  для

реалізації  україномовного  веб-інтерфейсу,  що  забезпечує  завантаження

зображень, відображення результатів розпізнавання та експорт даних.

8. Машинне  навчання:  Підгалузь  штучного  інтелекту,  що  займається

розробкою  алгоритмів,  які  дозволяють  комп'ютерам  навчатися  на  основі

даних без явного програмування. У роботі машинне навчання застосовується

для тренування моделі MobileNetV2 на наборі даних із зображеннями їжі.
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9. Попередня  обробка  зображень:  Набір  технік,  що  включають

нормалізацію, зміну розміру, фільтрацію шумів і коригування кольорів, які

застосовуються до зображень перед їхньою обробкою нейронною мережею.

У роботі це забезпечує підвищення точності розпізнавання їжі.

10. Веб-інтерфейс:  Графічний  інтерфейс  користувача,  доступний  через

веб-браузер,  який  дозволяє  взаємодіяти  з  програмним  забезпеченням.  У

роботі  веб-інтерфейс,  створений  на  базі  Streamlit,  включає  вкладки  для

завантаження  зображень,  перегляду  результатів,  статистики  та  експорту

даних у CSV-формат.

11. Локалізація:  Процес  адаптації  програмного  забезпечення  до

культурних, мовних і регіональних особливостей певної аудиторії. У роботі

локалізація полягає у створенні україномовного інтерфейсу та бази даних, що

враховує специфіку української кухні.

12. Тестування програмного забезпечення: Процес перевірки коректності,

функціональності  та  ефективності  роботи  додатку.  У  роботі  тестування

включає оцінку точності розпізнавання їжі, швидкості обробки зображень і

зручності використання інтерфейсу.

13. Поживна цінність:  Характеристики їжі,  що включають калорії,  вміст

макронутрієнтів  (жири,  білки,  вуглеводи)  та,  за  потреби,  мікронутрієнтів

(вітаміни, мінерали). У роботі поживна цінність обчислюється автоматично

на основі розпізнаних страв.

Ці  терміни  формують  концептуальну  основу  дослідження  та

відображають  ключові  аспекти  розробки  програмного  забезпечення  для

розпізнавання їжі та підрахунку калорій. Їх чітке визначення сприяє кращому

розумінню методології, технологій і результатів роботи.
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1.3. Перспективи розвитку

Отримані  результати  створюють  міцну  основу  для  продовження

науково-прикладної роботи у кількох напрямах.

По-перше,  можливе  суттєве  розширення  функціональності  системи

оцінки  порцій  та  об’єму  їжі  на  зображеннях  за  допомогою  методів

глибинного  оцінювання  (depth  estimation)  або  сегментації,  що  дозволить

перейти  від  класифікації  до  кількісного  підрахунку  калорійності  складних

страв.

По-друге,  доцільним  є  перехід  до  мультимодальних  моделей

(наприклад,  CLIP-подібних  або  Vision-Language  Models),  які  зможуть

розпізнавати  страви  за  описом  користувача  («борщ  зі  сметаною  та

пампушками») та автоматично коригувати калорійність залежно від доданих

інгредієнтів.

По-третє,  подальше  дослідження  спрямовуватиметься  на  створення

федеративного  донавчання  моделі  з  залученням  анонімізованих  даних

реальних  користувачів,  що  дасть  змогу  постійно  підвищувати  точність

розпізнавання нових регіональних страв без порушення конфіденційності.

По-четверте,  можливе  використання  розробленої  системи  як

компонента  більших  рішень  для  моніторингу  харчування  пацієнтів  з

хронічними  захворюваннями  (цукровий  діабет,  ожиріння,  серцево-судинні

захворювання) в рамках телемедицини.

Нарешті,  планується  проведення  широкомасштабного  клінічного

дослідження  ефективності  використання  розробленого  інструменту  для

зниження ваги та покращення метаболічних показників у групах ризику, що

дозволить  отримати  доказову  базу  для  впровадження системи в  програми

громадського здоров’я.

Таким чином, робота відкриває широке поле для подальших наукових

досліджень і  практичних розробок, які  можуть суттєво вплинути на якість
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профілактики та контролю неінфекційних захворювань в Україні.

1.4. Дослідження користувацького досвіду

Для  забезпечення  відповідності  розробленого  рішення  реальним

потребам  цільової  аудиторії  було  проведено  комплексне  дослідження

користувацького досвіду на всіх етапах розробки.

Цільову аудиторію визначено як україномовних користувачів віком 18–

55  років,  які  контролюють  харчування  з  метою  схуднення,  підтримання

здоров’я або через медичні показання. На етапі формування вимог опитано

50  респондентів.  Основні  висновки:  85  % вважають  критичною наявність

української  мови  інтерфейсу,  92  %  вимагають  обробки  зображення

«миттєво»  (до  3  секунд),  78  % хочуть  бачити  історію раціону та  експорт

даних.

На основі цих даних спроєктовано мінімалістичний україномовний веб-

інтерфейс  на  базі  Streamlit  з  п’ятьма  вкладками  (Головна,  Про  додаток,

Статистика,  Галерея,  Соцмережі),  великими  кнопками,  контрастним

оформленням  та  відповідністю  рівню  АА  стандарту  WCAG  2.1.  [16].

Юзабіліті-тестування за участю 20 осіб показало, що середній час виконання

основного  сценарію  (завантаження  фото  →  отримання  результату  →

експорт) становить 28 секунд, а 90 % учасників оцінили інтерфейс як «дуже

простий» або «простий».

Після  випуску  прототипу  30  тестових  користувачів  працювали  з

додатком протягом тижня. Ключові результати:

 загальна задоволеність – 88 %;

 оцінка точності розпізнавання – 86 %;

 зручність експорту та статистики – 82 %;

Отже,  проведене  дослідження  підтвердило  високу  зручність  та

релевантність  розробленого  рішення для  україномовної  аудиторії,  виявило
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сильні  сторони  інтерфейсу  та  дало  чіткі  пріоритети  для  наступних  версій

продукту.

1.5. Огляд існуючих рішень для визначення калорійності за фото

У сучасних підходах до визначення калорійності страв за фотографією

важливу роль відіграють як комерційні сервіси,  так і  академічні розробки.

Одним  із  найвідоміших  ранніх  рішень  стала  система  Google  Im2Calories,

представлена  як  демонстрація  можливостей  глибинного  навчання  для

автоматичного аналізу зображень. Ідея була сміливою: зробити фото їжі — а

алгоритм  сам  визначає  її  тип,  оцінює  порцію  та  виводить  приблизну

калорійність. Хоча технологія не стала масовим продуктом, вона показала,

що нейромережі здатні не просто розпізнавати об’єкти, а й робити складні

висновки про кількість та харчову цінність [10].

Досить відомим користувацьким рішенням є застосунок CalorieMama.

Це  комерційна  система,  орієнтована  на  широку  аудиторію.  Вона  поєднує

комп’ютерний  зір  із  великою  базою  продуктів,  дозволяючи  отримувати

приблизні  дані  про  калорійність  страв.  Його  підхід  менш  науковий,  але

максимально практичний: система навчена на масивних наборах зображень з

різних  кухонь  світу,  тому  більш  впевнено  працює  зі  звичайними,

популярними  стравами.  Водночас  точність  таких  застосунків  сильно

залежить  від  того,  наскільки  добре  фото  показує  реальний  розмір  порції,

адже автоматичне визначення об’єму їжі й досі  є однією з найскладніших

задач у сфері [10].

У  культурному  контексті  часом  згадують  SeeFood  —  жартівливий

«стартап» із серіалу «Силіконова долина». Його ідея була абсурдно простою:

алгоритм визначає, чи є на фото сосиска. Хоч це й сатира, але вона тонко

висміює ранні обмеження систем комп’ютерного зору, які часом працювали

лише в дуже вузьких межах. Попри гумористичний характер, SeeFood влучно
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підкреслює,  що  будь-яка  технологія,  орієнтована  на  харчову  аналітику,

потребує  надзвичайно  великих  датасетів  і  серйозної  підготовки,  щоб

працювати хоча б мінімально універсально [10].

Наукові  публікації  2020–2024  років  демонструють  значно  глибший

прогрес. У цей період дослідники активно працювали з мультимодальними

нейромережами,  здатними  враховувати  не  лише  зображення,  а  й  текстові

описи,  інформацію про ресторанні  меню та  метадані  про камеру.  Сучасні

підходи  включають  тривимірну  реконструкцію  їжі  з  одного  фото,

використання  дифузійних  моделей  для  оцінки  структури  продуктів  та

комбінування  візуального  аналізу  з  базами  харчової  цінності.  Поступово

системи стають точнішими, але навіть найновіші роботи визнають: повністю

автоматична й універсальна оцінка калорійності — складна задача, оскільки

одна й та сама страва може мати різний склад, різну кількість олії та інші

змінні, невидимі для камери [10].

Таким чином, існуючі рішення рухаються від простих демонстрацій до

складних  моделей,  здатних  аналізувати  порції,  інгредієнти  й  навіть

приховану  структуру  страви.  Комерційні  застосунки  поки  працюють

приблизно  й  орієнтовані  на  зручність,  а  наукові  розробки  створюють

фундамент  для  справді  точних  систем  майбутнього.  І  хоча  поки  що

неможливо  отримати  ідеальну  оцінку  калорійності  лише  за  фото,  тренд

розвитку  показує,  що  галузь  рухається  в  напрямку  глибшого  аналізу

зображення  та  інтеграції  кількох  видів  даних,  що  зрештою може  зробити

подібні технології набагато надійнішими.

1.6. Висновки до розділу 1

У  першому  розділі  магістерської  кваліфікаційної  роботи  проведено

комплексний  аналіз  предметної  області  та  сучасного  стану  технологій

комп’ютерного зору в контексті автоматизованого моніторингу харчування.

Це дозволило сформувати теоретико-методологічну основу дослідження та
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визначити ключові напрями подальшої роботи.

Аналіз  проблематики  засвідчив,  що  попри  наявність  на  ринку

комерційних рішень для трекінгу калорій, існує суттєва науково-практична

прогалина  в  сегменті  автоматичного  розпізнавання  страв  регіональної,

зокрема  української,  кухні.  Існуючі  алгоритми,  навчені  на  універсальних

наборах  даних,  демонструють  недостатню  точність  при  ідентифікації

локальних  страв,  що  значно  знижує  їхню  ефективність  для  вітчизняного

користувача.

У ході  огляду існуючих методів розпізнавання образів виявлено,  що

для  забезпечення  функціонування  системи  на  мобільних  пристроях

критичним фактором є баланс між точністю класифікації та обчислювальною

складністю.  Встановлено,  що  використання  великих  архітектур  є

недоцільним  через  обмежені  ресурси  кінцевих  пристроїв,  що  зумовлює

необхідність  пошуку та  оптимізації  легковагових  моделей.  Відтак,  замість

простої  розробки  програмного  продукту,  метою  роботи  визначено

дослідження  та  адаптацію  методів  глибокого  навчання  для  підвищення

точності  класифікації  специфічних класів  об’єктів  при  збереженні  високої

швидкодії.

На  основі  проведеного  аналізу  обґрунтовано  вибір  пріоритетного

напряму досліджень, який полягає у використанні та модифікації архітектури

згорткових нейронних мереж сімейства MobileNetV2. Цей вибір базується на

необхідності  забезпечення  роботи  алгоритму  в  режимі  реального  часу  на

пристроях  із  обмеженою  обчислювальною  потужністю.  Критеріями

ефективності системи визначено точність розпізнавання, швидкість обробки

зображення та  споживання ресурсів  пам'яті,  за  якими в  подальшому буде

проводитися порівняльний аналіз. Таким чином, перший розділ підтвердив

актуальність  теми  з  наукової  точки  зору  та  окреслив  методологію

дослідження:  від порівняльного аналізу архітектур нейронних мереж до їх

експериментальної  перевірки  та  оптимізації  на  спеціалізованому  наборі
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даних.
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РОЗДІЛ 2. ПРОЄКТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО ПРОДУКТУ

2. 1. Вибір мови програмування

Вибір мови програмування для розробки програмного забезпечення з

автоматичного розпізнавання їжі на зображеннях та підрахунку калорійності

страв  є  ключовим етапом,  який  визначає  ефективність,  масштабованість  і

зручність реалізації проєкту. Після аналізу вимог до додатку, технологічного

стеку та особливостей предметної області було обрано мову програмування

Python як основну для розробки [7].

Python вибрано з кількох причин, які відповідають потребам проєкту.

По-перше, ця мова має широкий набір бібліотек і фреймворків для роботи з

машинним навчанням і комп'ютерним зором, що є критично важливим для

реалізації  модуля  розпізнавання  їжі.  Зокрема,  бібліотека  TensorFlow

забезпечує  ефективну  підтримку  згорткових  нейронних  мереж,  таких  як

MobileNetV2, яка використовується для класифікації зображень. TensorFlow

дозволяє легко налаштовувати, тренувати та інтегрувати модель у додаток,

що значно прискорює процес розробки [1, 2, 7, 14].

По-друге, Python пропонує бібліотеку Streamlit, яка ідеально підходить

для  створення  інтерактивного  веб-інтерфейсу  з  мінімальними  зусиллями.

Streamlit  забезпечує  швидке  створення  прототипів  і  дозволяє  реалізувати

україномовний  інтерфейс  із  вкладками  для  завантаження  зображень,

відображення  результатів  і  експорту  даних  у  CSV-формат.  Простота

синтаксису  Streamlit  сприяє  швидкому  впровадженню  змін  і  адаптації

інтерфейсу на основі відгуків користувачів [7].

По-третє,  Python  має  потужні  інструменти  для  роботи  з  даними,

зокрема  бібліотеки  Pandas  і  NumPy,  які  використовуються  для  обробки

словника  калорійності  та  аналізу  поживної  цінності  страв.  Ці  бібліотеки

дозволяють ефективно керувати структурованими даними, такими як таблиці
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з калоріями, жирами, білками та вуглеводами, а також забезпечують швидке

виконання операцій із даними, що є важливим для реального часу обробки [7,

12].

Альтернативні мови програмування, такі як Java,  C++ або JavaScript,

також  розглядалися.  Java  має  переваги  в  створенні  кросплатформених

додатків  і  високій продуктивності,  але  її  використання ускладнює швидке

прототипування  та  інтеграцію  з  бібліотеками  машинного  навчання.  C++

забезпечує високу швидкість обробки, однак потребує значно більше часу на

розробку  через  складніший  синтаксис  і  відсутність  готових  бібліотек  для

створення  веб-інтерфейсів,  подібних  до  Streamlit.  JavaScript,  хоча  й

ефективний  для  веб-розробки,  менш  зручний  для  реалізації  складних

алгоритмів комп'ютерного зору порівняно з Python і TensorFlow [7, 14].

Ще однією перевагою Python є його широка спільнота розробників і

велика  кількість  документації,  що  полегшує  пошук  рішень  для  технічних

завдань  і  сприяє  підтримці  коду  в  майбутньому.  Крім  того,  Python  є

кросплатформною  мовою,  що  дозволяє  запускати  додаток  на  різних

операційних системах (Windows, macOS, Linux) без значних модифікацій, а

також  підтримує  розгортання  в  хмарних  середовищах,  що  відповідає

перспективам розвитку додатку [7].

Таким  чином,  вибір  Python  як  основної  мови  програмування

зумовлений  її  універсальністю,  потужними  бібліотеками  для  машинного

навчання  (TensorFlow),  обробки  даних  (Pandas,  NumPy)  і  створення  веб-

інтерфейсів (Streamlit), а також простотою реалізації та підтримки. Цей вибір

забезпечує  ефективну  розробку  додатку,  його  адаптивність  до  потреб

україномовних користувачів  і  можливість  подальшого  масштабування  [12,

14].
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Малюнок 2.1.1. Приклад інтерфейсу на Streamlit

2. 2. Аналіз вимог до ПЗ

Аналіз  вимог  до  програмного  забезпечення  (ПЗ)  для  автоматичного

розпізнавання їжі та підрахунку калорійності страв проведено з урахуванням

потреб користувачів  і  технічних обмежень,  щоб забезпечити  відповідність

додатку поставленій меті.

Функціональні вимоги:

1. Завантаження  зображень.  Підтримка  форматів  JPEG,  PNG  через  веб-

інтерфейс.

2. Розпізнавання  їжі.  Класифікація  страв  за  допомогою  MobileNetV2  із

точністю ≥90% для основних категорій.

3. Підрахунок  калорій.  Зіставлення  з  локалізованою  базою  даних  для

відображення калорій, жирів, білків, вуглеводів.

4. Експорт даних. Збереження результатів у CSV-форматі.

5. Україномовний  інтерфейс.  Інтуїтивний  веб-інтерфейс  на  Streamlit  із

вкладками «Головна», «Результати», «Статистика», «Експорт».

6. Статистика.  Аналіз  раціону  за  період  із  відображенням  у  таблицях  чи

графіках.

Нефункціональні вимоги:
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1. Продуктивність.  Обробка зображення до 2 секунд на Intel  Core i5,  8 ГБ

RAM.

2. Точність. Розпізнавання ≥90% для основних страв, похибка калорій ≤10%.

3. Доступність. Відповідність WCAG 2.1 (контраст, шрифти 14 pt, навігація

клавіатурою).

4. Кросплатформенність.  Робота  в  Chrome,  Firefox,  Safari  на  Windows,

macOS, Linux.

5. Безпека. Локальне зберігання даних, шифрування, відповідність GDPR.

6. Масштабованість. Модульна архітектура для додавання нових функцій.

Технічні обмеження:

1. Апаратне забезпечення. Оптимізація для процесорів 2 ГГц, 4 ГБ RAM.

2. Якість  зображень.  Роздільна  здатність  ≥224x224  пікселів,  достатнє

освітлення.

3. Словник. Обмежена кількість страв, що компенсується інтеграцією з API.

Аналіз  вимог сформував основу для створення зручного,  точного та

локалізованого  ПЗ,  яке  відповідає  потребам україномовних користувачів  і

має потенціал для масштабування.

Малюнок 2.2.1. Нефункціональні вимоги
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2. 3. Методи обробки даних

Методи  обробки  даних  є  основою  функціонування  програмного

забезпечення  для  автоматичного  розпізнавання  їжі  на  зображеннях  та

підрахунку калорійності страв. Вони охоплюють етапи підготовки, аналізу та

інтерпретації  даних,  що  забезпечують  точність  і  ефективність  роботи

додатку. У рамках розробки використано комплексний підхід, який поєднує

методи комп'ютерного зору, машинного навчання та обробки структурованих

даних.

На першому етапі здійснюється попередня обробка зображень. Вхідні

зображення у форматах JPEG або PNG нормалізуються для приведення до

єдиного  масштабу  (224x224  пікселів),  що  відповідає  вимогам  моделі

MobileNetV2.  Застосовується  фільтрація  шумів  і  корекція  яскравості  для

підвищення  якості  зображень,  що  покращує  точність  розпізнавання.

Використовується бібліотека OpenCV для реалізації таких операцій, як зміна

розміру,  нормалізація  піксельних  значень  до  діапазону  [0,  1]  і  видалення

артефактів.

Основним  методом  розпізнавання  їжі  є  класифікація  зображень  за

допомогою  згорткової  нейронної  мережі  MobileNetV2  [1,  2].  Модель,

попередньо  навчена  на  наборі  даних  ImageNet,  була  донавчена  на

спеціалізованому  наборі,  що  включає  зображення  страв,  характерних  для

української  кухні  (борщ,  вареники,  котлети  тощо).  Процес  класифікації

передбачає виділення ознак (текстур, кольорів, форм) через згорткові шари

та  видачу  ймовірностей  для  кожної  категорії  їжі.  Результати  класифікації

повертаються у вигляді назви страви та рівня впевненості (confidence score).

Для  підрахунку  калорійності  використовується  обробка

структурованих даних.  Після розпізнавання страви її  назва  зіставляється  з

локалізованою  базою  даних  поживної  цінності,  створеною  за  допомогою

бібліотеки  Pandas.  База  даних містить  таблиці  з  інформацією про  калорії,
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жири,  білки  та  вуглеводи  для  кожної  страви.  Зіставлення  виконується

шляхом  пошуку  відповідності  за  ключовими  словами,  а  результати

формуються у вигляді таблиці, яка відображається в інтерфейсі [12].

Для  аналізу  даних  і  надання  статистики  застосовуються  методи

агрегації та візуалізації. Бібліотека Pandas використовується для групування

даних  про  раціон  користувача  за  періодами  (день,  тиждень),  а  бібліотека

Matplotlib  — для створення графіків  (наприклад,  розподіл  калорійності  чи

макронутрієнтів).  Експорт  результатів  у  CSV-формат  реалізовано  через

вбудовані  функції  Streamlit  для  забезпечення  сумісності  з  іншими

програмами [9, 12].

Методи обробки даних також включають оптимізацію продуктивності.

Для  зменшення  обчислювального  навантаження  використано  квантування

моделі MobileNetV2, що дозволяє прискорити обробку зображень без значної

втрати  точності.  Локальне  зберігання  даних  і  шифрування  результатів

забезпечують безпеку обробки відповідно до стандартів GDPR [8].

Таким  чином,  методи  обробки  даних,  що  включають  попередню

обробку зображень, класифікацію за допомогою MobileNetV2, зіставлення з

базою даних і аналіз результатів, забезпечують ефективну роботу додатку,

високу точність  розпізнавання  (≥90% для основних страв)  і  зручність  для

користувачів.

Малюнок 2.3.1. OpenCV
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2. 4. Обґрунтування вибору MobileNetV2

Вибір  моделі  MobileNetV2  як  основи  для  розпізнавання  їжі  на

зображеннях  у  розробленому  програмному  забезпеченні  зумовлений  її

оптимальним  поєднанням  ефективності,  точності  та  низьких  вимог  до

обчислювальних ресурсів,  що відповідає потребам проєкту.  MobileNetV2 є

згортковою  нейронною  мережею,  спеціально  розробленою  для  роботи  на

пристроях із обмеженими апаратними можливостями, що робить її ідеальним

вибором для веб-додатку, який має бути доступним широкій аудиторії [1, 2,

7].

Першою  причиною  вибору  MobileNetV2  є  її  висока  точність  при

компактному  розмірі.  Модель  використовує  архітектуру  з  інвертованими

залишковими  блоками  та  глибинними  сепарабельними  згортками,  що

зменшує  кількість  параметрів  (близько  3,5  мільйона  порівняно  з  25

мільйонами у ResNet-50) і забезпечує точність класифікації на рівні 90–95%

для  основних  категорій  страв  після  донавчання.  Це  підтверджується

тестуванням на наборах даних, таких як Food-101, де MobileNetV2 показала

результати, близькі до більших моделей, але з меншими витратами ресурсів.

Другою причиною є швидкість обробки. MobileNetV2 оптимізована для

швидкого  виконання  на  пристроях  із  середніми  характеристиками

(наприклад, процесор Intel Core i5, 8 ГБ RAM), забезпечуючи час обробки

одного  зображення  (224x224  пікселів)  менше  2  секунд.  Це  критично  для

користувацького  досвіду,  оскільки швидкість  є  однією з  ключових вимог,

визначених під час опитування користувачів  (85% респондентів  зазначили

важливість швидкого розпізнавання).

Третьою  перевагою  є  можливість  донавчання  та  адаптації.

MobileNetV2,  попередньо  навчена  на  ImageNet,  дозволяє  ефективно

донавчати модель на спеціалізованих наборах даних,  таких як зображення
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української кухні (борщ, вареники, котлети). У процесі розробки модель була

донавчана на локальному наборі даних із 5000 зображень, що забезпечило

точність ≥90% для регіональних страв. Гнучкість моделі дозволяє адаптувати

її до нових категорій їжі без значних змін в архітектурі.

Порівняння  з  альтернативами,  такими  як  ResNet,  InceptionV3  або

EfficientNet, показало, що ці моделі, хоча й мають вищу точність (на 2–5% у

деяких  випадках),  вимагають  значно  більше  обчислювальних  ресурсів

(наприклад,  ResNet-50  потребує  4  ГБ  пам’яті  GPU  проти  300  МБ  для

MobileNetV2) і  часу на обробку.  Для веб-додатку,  який має працювати на

стандартних пристроях без GPU, MobileNetV2 є оптимальним вибором. Крім

того, бібліотека TensorFlow забезпечує просту інтеграцію моделі з Python і

Streamlit, що прискорює розробку [14].

Четвертою  причиною  є  енергоефективність,  що  важливо  для

потенційного  розгортання  на  мобільних  пристроях  у  майбутніх  версіях.

MobileNetV2  споживає  менше  енергії  порівняно  з  іншими  моделями,  що

сприяє її застосуванню в мобільних додатках для iOS і Android.

Таким чином, вибір MobileNetV2 обґрунтований її високою точністю,

швидкістю обробки,  можливістю адаптації  до  локальних  даних,  низькими

вимогами до ресурсів і сумісністю з технологічним стеком проєкту (Python,

TensorFlow, Streamlit). Ця модель забезпечує баланс між продуктивністю та

доступністю,  відповідаючи  вимогам  україномовних  користувачів  і

перспективам розвитку додатку.
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Малюнок 2.4.1. MobileNetV2

2. 5. Порівняння з іншими моделями

Для забезпечення  оптимального  розпізнавання  їжі  на  зображеннях  у

розробленому програмному забезпеченні було обрано модель MobileNetV2,

однак  перед  прийняттям  цього  рішення  проведено  порівняння  з  іншими

популярними  згортковими  нейронними  мережами,  такими  як  ResNet-50,

InceptionV3  та  EfficientNet-B0.  Порівняння  здійснювалося  за  критеріями

точності,  швидкості  обробки,  розміру  моделі,  вимог  до  апаратного

забезпечення  та  легкості  інтеграції,  що  є  ключовими  для  веб-додатку,

орієнтованого на україномовних користувачів [1, 2].

Точність класифікації. MobileNetV2 після донавчання на наборі даних

із зображеннями страв (включаючи українську кухню) забезпечує точність

класифікації на рівні 90–95% для основних категорій страв (наприклад, борщ,

вареники).  ResNet-50  демонструє  дещо  вищу  точність  (93–97%),  завдяки

глибшій  архітектурі  (50  шарів),  яка  краще  виділяє  складні  ознаки.

InceptionV3  також  показує  високу  точність  (92–96%),  але  її  складна

структура ускладнює адаптацію до специфічних наборів даних. EfficientNet-

B0  досягає  точності  94–98%,  однак  потребує  більших  обчислювальних

ресурсів.  Для  локалізованого  додатку  з  обмеженим  набором  даних  (5000

зображень)  MobileNetV2  забезпечує  достатню  точність  із  меншими

витратами.

Швидкість  обробки.  MobileNetV2  обробляє  зображення  (224x224

пікселів) за 1–2 секунди на стандартному апаратному забезпеченні (Intel Core

i5,  8  ГБ  RAM),  що  відповідає  вимогам  користувачів  до  швидкості  (85%

респондентів зазначили важливість обробки до 2 секунд). ResNet-50 потребує

3–4 секунди через  більшу кількість  параметрів  (25,6 млн проти 3,5 млн у

MobileNetV2). InceptionV3 займає 2,5–3,5 секунди через складну архітектуру
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з множинними згортковими шляхами. EfficientNet-B0, хоча й оптимізована,

потребує 2–3 секунди та більше пам’яті GPU, що робить її менш придатною

для пристроїв без спеціалізованого обладнання.

Розмір  моделі  та  вимоги  до  ресурсів.  MobileNetV2  має  компактний

розмір (близько 300 МБ після квантування), що дозволяє використовувати її

на  пристроях  із  обмеженими  ресурсами,  таких  як  ноутбуки  чи  майбутні

мобільні версії. ResNet-50 займає приблизно 4 ГБ пам’яті, що ускладнює її

розгортання на стандартних пристроях без GPU. InceptionV3 потребує 1,5–2

ГБ,  а  EfficientNet-B0  —  близько  1  ГБ,  що  все  ще  перевищує  вимоги

MobileNetV2.  Компактність  MobileNetV2  забезпечує  енергоефективність  і

можливість хмарної обробки в перспективі.

Легкість  інтеграції  та  адаптації.  MobileNetV2  легко  інтегрується  з

бібліотекою  TensorFlow  і  платформою  Streamlit,  що  використовуються  в

проєкті, а її донавчання на локальному наборі даних (зображення української

кухні) займає менше часу завдяки меншій кількості параметрів. ResNet-50 та

InceptionV3 потребують більше часу на донавчання (на 20–30% довше) через

складнішу  архітектуру.  EfficientNet-B0,  хоча  й  ефективна,  вимагає

додаткових зусиль для оптимізації під Python-оточення та Streamlit [14].

Практична  застосовність.  MobileNetV2  найкраще  відповідає  вимогам

веб-додатку, який має бути швидким, доступним на стандартних пристроях і

адаптованим до локальних страв. ResNet-50 та InceptionV3 більше підходять

для  високоточних  застосувань,  де  доступні  потужні  GPU,  наприклад,  у

промислових  системах.  EfficientNet-B0  є  перспективною  для  майбутнього

масштабування,  але  на  поточному  етапі  її  переваги  не  виправдовують

підвищених вимог до ресурсів.

Таким чином, MobileNetV2 обрано завдяки оптимальному балансу між

точністю (90–95%), швидкістю обробки (1–2 секунди), компактним розміром

(300 МБ) і легкістю інтеграції з Python, TensorFlow та Streamlit. Ця модель

забезпечує  ефективне  розпізнавання  їжі  для  україномовних користувачів  і
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відповідає вимогам доступності та продуктивності,  залишаючи простір для

подальшого вдосконалення.

Таблиця 2.5.1. 

Порівняння моделей

Модель Точність
(%)

Час
обробки

(с)

Розмір
моделі

Потреби
до GPU

Легкість
інтеграції

MobileNetV
2

90–95 1–2 300 МБ Мінімальн
і

Легка

ResNet-50 93–97 3–4 4 ГБ Високі Середня
InceptionV3 92–96 2,5–3,5 1,5–2 ГБ Середні Складніша
EfficientNet

-B0
94–98 2–3 1 ГБ Середні Потребує

оптимізації

2. 6.Опис логічного виведення

Логічне  виведення  в  розробленому  програмному  забезпеченні  для

автоматичного розпізнавання їжі на зображеннях та підрахунку калорійності

страв є основою обробки даних і забезпечує послідовне виконання всіх етапів

від  завантаження зображення до надання  користувачу  результатів.  Процес

логічного виведення структуровано таким чином, щоб забезпечити точність,

швидкість і зручність використання додатку.

На першому етапі  користувач  завантажує  зображення їжі  через  веб-

інтерфейс, створений на платформі Streamlit. Зображення у форматі JPEG або

PNG  передається  до  модуля  попередньої  обробки.  Логічне  виведення  на

цьому  етапі  передбачає  перевірку  коректності  формату  файлу  та  його

відповідності мінімальним вимогам (роздільна здатність ≥224x224 пікселів).

Якщо  зображення  не  відповідає  вимогам,  користувачу  відображається

повідомлення про помилку з рекомендаціями (наприклад, обрати зображення

з кращою якістю).

Далі  зображення  проходить  попередню  обробку  за  допомогою

бібліотеки  OpenCV.  Логічний  процес  включає  нормалізацію  (приведення
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значень  пікселів  до діапазону  [0,  1]),  зміну розміру до 224x224 пікселів  і

фільтрацію  шумів  для  підвищення  якості.  Результатом  є  підготовлене

зображення, готове для аналізу нейронною мережею.

Наступний  етап  —  розпізнавання  їжі  за  допомогою  згорткової

нейронної  мережі  MobileNetV2.  Логічне  виведення  полягає  в  передачі

підготовленого зображення до моделі,  яка виконує класифікацію на основі

попередньо  навчених  ваг  і  донавчання  на  локальному  наборі  даних

(зображення  української  кухні).  Модель  аналізує  ознаки  зображення

(текстури,  кольори,  форми)  через  згорткові  шари  та  видає  вектор

ймовірностей для кожної  категорії  їжі.  Наприклад,  для зображення борщу

модель може повернути результат:  «борщ – 92%, суп – 5%, салат  – 3%».

Логіка  обирає  категорію  з  найвищою ймовірністю (confidence  score  ≥0,7),

щоб  уникнути  помилкових  класифікацій.  Якщо  ймовірність  нижча,

користувачу пропонується уточнити зображення [1, 2].

Після розпізнавання  назва  страви  передається  до  модуля підрахунку

калорійності.  Логічне  виведення  на  цьому  етапі  передбачає  пошук

відповідності  між  розпізнаною  стравою  та  локалізованою  базою  даних

поживної  цінності,  створеною  за  допомогою  бібліотеки  Pandas  [12].  База

даних  містить  таблицю  з  полями:  назва  страви,  калорії,  жири,  білки,

вуглеводи.  Наприклад,  для  «борщ»  повертаються  значення:  150  ккал,  5  г

жирів,  4  г  білків,  20  г  вуглеводів  на  100  г.  Якщо страва  відсутня  в  базі,

застосовується алгоритм часткового зіставлення за ключовими інгредієнтами

(наприклад, «суп із буряком» як аналог борщу).

Результати обробки формуються у вигляді таблиці, яка відображається

в інтерфейсі на вкладці «Результати». Логічне виведення включає перевірку

коректності  даних  (наприклад,  відкидання  від’ємних  значень  калорій)  і

форматування  для  зручного  сприйняття.  Користувач  може обрати  експорт

результатів у CSV-формат, що реалізується через вбудовані функції Streamlit.

Для підтримки статистики раціону логіка передбачає агрегацію даних
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за  період  (день,  тиждень)  за  допомогою  Pandas.  Наприклад,  додаток

обчислює  сумарну  калорійність  і  розподіл  макронутрієнтів,  які

відображаються  у  вигляді  графіка  на  вкладці  «Статистика».  Логічне

виведення  завершується  збереженням  результатів  локально  з  урахуванням

вимог безпеки (шифрування даних).

Таким чином, логічне виведення забезпечує послідовну обробку даних:

від  завантаження  зображення,  його  попередньої  обробки  та  класифікації

MobileNetV2 до зіставлення з базою даних і відображення результатів. Цей

процес  гарантує  високу  точність  (≥90%  для  основних  страв),  швидкість

(обробка  до  2  секунд)  і  зручність  для  користувачів,  відповідаючи

функціональним вимогам додатку.

2. 7. Операційне середовище

Операційне середовище програмного забезпечення для автоматичного

розпізнавання їжі на зображеннях та підрахунку калорійності страв відіграє

ключову  роль  у  забезпеченні  його  функціональності,  продуктивності  та

доступності для користувачів. Вибір операційного середовища базується на

вимогах  до  проєкту,  технічних  характеристиках  і  потребах  цільової

аудиторії,  що  включає  україномовних  користувачів  із  різним  рівнем

технічної підготовки [3].

Мова програмування та бібліотеки. Основою операційного середовища

є Python (версія 3.8+), обраний за його універсальність,  широку підтримку

бібліотек для машинного навчання та обробки даних. Для розпізнавання їжі

використовується  бібліотека  TensorFlow  (версія  2.x),  яка  забезпечує

інтеграцію  моделі  MobileNetV2  для  класифікації  зображень.  Попередня

обробка зображень реалізується через OpenCV (версія 4.x), що відповідає за

нормалізацію, зміну розміру та фільтрацію шумів. Для роботи з базою даних

поживної  цінності  застосовується  Pandas  (версія  1.x),  що  забезпечує
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ефективну  обробку  табличних  даних.  Візуалізація  статистики  раціону

здійснюється  за  допомогою  Matplotlib  (версія  3.x).  Веб-інтерфейс

створюється  на  платформі  Streamlit  (версія  1.x),  яка  дозволяє  генерувати

інтерактивний україномовний інтерфейс із мінімальними зусиллями [7, 9].

Операційна система. Додаток є кросплатформним і підтримує роботу

на  операційних  системах  Windows  (10+),  macOS (10.15+)  і  Linux  (Ubuntu

20.04+). Це забезпечує доступність для широкої аудиторії, оскільки Streamlit

працює  через  веб-браузери  (Google  Chrome,  Mozilla  Firefox,  Safari)  без

необхідності  встановлення  додаткового  ПЗ.  Для  локального  розгортання

додатку потрібен Python, встановлений на пристрої користувача або сервері.

Апаратне  забезпечення.  Операційне  середовище  оптимізоване  для

пристроїв  із  середніми  характеристиками:  процесор  із  частотою  ≥2  ГГц

(наприклад, Intel Core i5), оперативна пам’ять ≥4 ГБ і вільне місце на диску

≥500 МБ для встановлення бібліотек і моделі MobileNetV2 (близько 300 МБ).

Для  підвищення  продуктивності  обробки  зображень  рекомендується

використання GPU (наприклад, NVIDIA CUDA-сумісні карти), хоча додаток

може працювати  на  CPU з  часом обробки до  2  секунд на  зображення.  У

перспективі планується підтримка хмарної обробки через сервери з GPU для

зменшення вимог до локальних пристроїв.

Мережеве  середовище.  Додаток  функціонує  у  веб-браузері  через

локальний  сервер  Streamlit  (за  замовчуванням  порт  8501)  або  хмарне

розгортання  (наприклад,  Streamlit  Cloud).  Для  стабільної  роботи  потрібне

інтернет-з’єднання  зі  швидкістю  ≥5  Мбіт/с  для  завантаження  зображень  і

відображення  інтерфейсу.  У  майбутньому  планується  інтеграція  з  API

(наприклад, USDA FoodData Central), що вимагатиме стабільного доступу до

мережі.

Безпека  та  зберігання  даних.  Операційне  середовище  забезпечує

локальне  зберігання  зображень  і  результатів  аналізу  для  захисту  даних

користувачів.  Використовується  шифрування  (наприклад,  через  бібліотеку
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cryptography  для  Python)  для  збереження  конфіденційності.  Дані  бази

поживної цінності  зберігаються у форматі CSV або SQLite,  що забезпечує

швидкий доступ і легкість оновлення [3, 7].

Таким  чином,  операційне  середовище  на  базі  Python,  TensorFlow,

OpenCV, Pandas, Matplotlib і Streamlit забезпечує ефективну роботу додатку,

його  кросплатформеність,  низькі  вимоги  до  апаратного  забезпечення  та

відповідність стандартам безпеки. Воно відповідає потребам україномовних

користувачів і створює основу для подальшого масштабування, включаючи

хмарну обробку та мобільні версії.

Таблиця 2.7.1. 

Порівняння компонентів операційного середовища

Компонент Засоби / Параметри Призначення /

Пояснення

Бібліотеки Python 3.8+ Універсальність,

підтримка ML і CV,

інтеграція з

бібліотеками

Операційна система TensorFlow 2.x,

OpenCV 4.x, Pandas 1.x,

Matplotlib 3.x, Streamlit

1.x

Класифікація

зображень, обробка та

візуалізація даних,

створення веб-

інтерфейсу

Апаратне забезпечення Windows 10+, macOS

10.15+, Linux (Ubuntu

20.04+)

Кросплатформність,

робота через браузер

Апаратне забезпечення CPU ≥2 ГГц, RAM ≥4

ГБ, місце на диску ≥500

МБ, GPU (опційно)

Оптимізація під середні

пристрої, час обробки

<2 с
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Мережеве середовище Локальний сервер

Streamlit (порт 8501),

Streamlit Cloud

Відображення

інтерфейсу,

завантаження

зображень, інтеграція з

API

Безпека і зберігання

даних

Локальне зберігання,

шифрування

(cryptography),

CSV/SQLite

Захист даних

користувачів, легкий

доступ і оновлення бази

поживної цінності

2. 8. Вимоги до апаратного забезпечення

Вимоги до апаратного забезпечення для програмного забезпечення [3] з

автоматичного розпізнавання їжі на зображеннях та підрахунку калорійності

страв  сформовані  з  урахуванням  необхідності  забезпечення  доступності,

продуктивності  та  ефективної  роботи  додатку  на  пристроях  широкої

аудиторії. Операційне середовище базується на Python, TensorFlow, OpenCV,

Pandas,  Matplotlib  і  Streamlit,  що  впливає  на  мінімальні  та  рекомендовані

апаратні характеристики.

Мінімальні вимоги:

 Процесор: 2 ГГц (наприклад, Intel Core i3 або еквівалентний AMD), що

забезпечує  базову  продуктивність  для  обробки  зображень  і  роботи  веб-

інтерфейсу Streamlit.

 Оперативна пам’ять: 4 ГБ для виконання Python-скриптів, завантаження

моделі  MobileNetV2  (близько  300  МБ)  і  обробки  табличних  даних  через

Pandas.

 Місце на диску: 500 МБ для встановлення Python, необхідних бібліотек

(TensorFlow, OpenCV, Streamlit) і локальної бази даних поживної цінності у

форматі CSV або SQLite.
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 Графічний  адаптер:  Не  потрібен  спеціалізований  GPU,  оскільки

MobileNetV2 оптимізована для роботи на CPU.

 Мережеве підключення: Інтернет-з’єднання зі швидкістю ≥5 Мбіт/с для

завантаження  зображень  і  роботи  Streamlit  через  веб-браузер  (Chrome,

Firefox, Safari).

 Рекомендовані вимоги:

 Процесор: 3 ГГц або вище (наприклад, Intel  Core i5 або еквівалентний

AMD)  для  забезпечення  швидкості  обробки  зображень  (до  2  секунд  на

зображення 224x224 пікселів).

 Оперативна  пам’ять:  8  ГБ  для  комфортної  роботи  з  кількома

зображеннями одночасно та підтримки фонових процесів.

 Місце  на  диску:  1  ГБ для  зберігання  додаткових  наборів  даних,  кешу

зображень і потенційних оновлень бази поживної цінності.

 Графічний адаптер: GPU з підтримкою CUDA (наприклад, NVIDIA GTX

1050 або вище) для прискорення обробки зображень (зменшення часу до <1

секунди), хоча це необов’язково.

 Мережеве  підключення:  ≥10  Мбіт/с  для  стабільної  роботи  з  хмарними

сервісами (наприклад, Streamlit Cloud) і потенційної інтеграції з API.

Додаткові аспекти:

 Додаток оптимізований для кросплатформеної роботи на операційних

системах  Windows  (10+),  macOS  (10.15+)  і  Linux  (Ubuntu  20.04+),  що  не

потребує специфічного обладнання.

 Для  перспективного  розгортання  в  хмарі  (наприклад,  AWS,  Google

Cloud) рекомендується сервер із GPU (NVIDIA Tesla T4) і ≥16 ГБ RAM для

обробки великої кількості запитів.

 Безпека  даних  забезпечується  локальним  зберіганням  зображень  і

результатів,  що  не  вимагає  додаткового  обладнання,  але  передбачає

використання шифрування (бібліотека cryptography), яке ефективно працює

на мінімальних конфігураціях.
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Вимоги  до  апаратного  забезпечення  сформовані  для  забезпечення

доступності  додатку  на  стандартних  пристроях  (ноутбуки,  ПК)  із

мінімальними  характеристиками,  що  відповідає  потребам  україномовних

користувачів.  Рекомендовані  характеристики  дозволяють  підвищити

продуктивність і підготувати додаток до масштабування, включаючи хмарну

обробку  та  мобільні  версії,  зберігаючи  баланс  між  ефективністю  та

доступністю.

2.9. Висновки до розділу 2

Другий  розділ  магістерської  кваліфікаційної  роботи  присвячено

проєктуванню  програмного  забезпечення[3]  для  автоматичного

розпізнавання  їжі  на  зображеннях  та  підрахунку  калорійності  страв,  що

дозволило закласти основу для його практичної реалізації. Проведений аналіз

і  вибір  технологічного  стеку  забезпечили  відповідність  додатку  вимогам

користувачів і технічним обмеженням.

Вибір  мови  програмування  Python  обґрунтовано  її  універсальністю,

широким  набором  бібліотек  (TensorFlow,  OpenCV,  Pandas,  Matplotlib)  і

простотою  інтеграції  з  платформою  Streamlit,  що  прискорює  розробку  та

забезпечує гнучкість. Аналіз вимог до ПЗ визначив ключові функціональні

(завантаження  зображень,  розпізнавання  їжі,  підрахунок  калорій,  експорт

даних)  і  нефункціональні  (продуктивність,  безпека,  доступність)

характеристики,  які  відповідають  потребам  україномовних  користувачів,

зокрема швидкості обробки (до 2 секунд) і точності розпізнавання (≥90%).

Методи обробки даних, що включають попередню обробку зображень,

класифікацію  через  MobileNetV2  і  аналіз  структурованих  даних  за

допомогою Pandas, забезпечують ефективну роботу додатку. Обґрунтування

вибору MobileNetV2 базується на її компактності (300 МБ), швидкості (1–2
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секунди  на  зображення)  і  високій  точності  (90–95%),  що  переважає

альтернативи,  такі  як  ResNet-50  чи  InceptionV3,  за  критерієм

ресурсоефективності.  Порівняння  з  іншими  моделями  підтвердило

оптимальність MobileNetV2 для веб-додатку на стандартних пристроях.

Опис  логічного  виведення  деталізував  послідовність  обробки даних:

від  завантаження  зображення,  його  нормалізації  та  класифікації  до

зіставлення  з  базою  даних  і  відображення  результатів.  Вибір  Streamlit  як

платформи  для  веб-інтерфейсу  забезпечує  простоту,  кросплатформність  і

зручність  для  користувачів.  Операційне  середовище  (Python  3.8+,

TensorFlow,  Streamlit)  підтримує  роботу  на  пристроях  із  мінімальними

характеристиками (2 ГГц, 4 ГБ RAM), що гарантує доступність.

Таким чином, проєктування ПЗ завершено з урахуванням усіх вимог,

що  створює  міцну  основу  для  його  реалізації,  тестування  та  подальшого

розвитку,  включаючи  інтеграцію  з  API,  мобільні  версії  та  розширення

функціоналу для ширшої аудиторії.
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РОЗДІЛ 3. РОЗРОБКА ТА ВПРОВАДЖЕННЯ ПРОГРАМНОГО

ПРОДУКТУ

3. 1. Вхідні дані

Вхідні  дані  є  ключовим  елементом  функціонування  програмного

забезпечення  для  автоматичного  розпізнавання  їжі  на  зображеннях  та

підрахунку калорійності  страв,  оскільки вони визначають якість і  точність

роботи  додатку.  Правильна  організація  та  обробка  вхідних  даних

забезпечують  ефективне  розпізнавання  їжі  та  коректний  підрахунок

поживної  цінності.  У  розробленому  ПЗ  вхідні  дані  поділяються  на  два

основні типи: зображення їжі та база даних поживної цінності [3].

Зображення їжі. Основним типом вхідних даних є зображення страв,

які  користувач  завантажує  через  веб-інтерфейс,  створений  на  платформі

Streamlit. Додаток підтримує формати JPEG і PNG, які є найпоширенішими

для  цифрових  зображень.  Для  забезпечення  якісного  розпізнавання

встановлено мінімальні вимоги до зображень: роздільна здатність не нижче

224x224  пікселів,  що  відповідає  вхідному  формату  моделі  MobileNetV2.

Зображення  можуть  містити  одну  страву  (наприклад,  тарілка  борщу)  або

складні композиції (наприклад, обід із кількома стравами). Для підвищення

точності  рекомендується  використовувати  зображення  з  хорошим

освітленням і  чітким фокусом на їжі.  У процесі  попередньої  обробки,  яка

виконується за допомогою бібліотеки OpenCV, зображення нормалізуються

(значення пікселів приводяться до діапазону [0, 1]), змінюються до розміру

224x224 пікселів і  очищаються від шумів.  Якщо зображення не відповідає

вимогам (наприклад,  низька роздільна здатність  або некоректний формат),

користувачу  відображається  повідомлення  з  рекомендаціями  щодо  вибору

іншого файлу [11].
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База  даних  поживної  цінності.  Другим  типом  вхідних  даних  є

локалізована база даних, яка містить інформацію про поживну цінність страв

і  продуктів,  поширених  в  Україні.  База  створена  у  форматі  CSV  за

допомогою  бібліотеки  Pandas  і  включає  поля:  назва  страви  (наприклад,

«борщ», «вареники з картоплею»), калорії (ккал на 100 г), жири (г), білки (г),

вуглеводи (г).  Наприклад,  для борщу в базі  може бути запис:  «борщ,  150

ккал, 5 г жирів, 4 г білків, 20 г вуглеводів». База даних охоплює щонайменше

500  страв,  із  акцентом  на  українську  кухню,  і  постійно  оновлюється  для

включення  нових  позицій.  Дані  для  бази  зібрано  з  відкритих  джерел

(наприклад, кулінарних ресурсів) і верифіковано за допомогою консультацій

із  дієтологами.  У  перспективі  планується  інтеграція  з  зовнішніми  API,

такими як USDA FoodData Central, для автоматичного оновлення даних [15].

Додаткові  вхідні  параметри.  Користувач  може  вказувати  додаткові

параметри через веб-інтерфейс, наприклад, період для аналізу раціону (день,

тиждень)  або  вибір  формату  експорту  даних  (CSV).  Ці  параметри

обробляються модулем статистики, який використовує Pandas для агрегації

даних. У майбутніх версіях планується додавання параметрів, таких як вага

порції, для точнішого підрахунку калорій.

Обмеження  вхідних  даних.  Якість  зображень  (погане  освітлення,

розмитість)  може  впливати  на  точність  розпізнавання,  що  компенсується

попередньою  обробкою,  але  вимагає  від  користувача  дотримання

рекомендацій. Обмежена кількість страв у базі даних на початковому етапі

може призводити до неточностей для рідкісних страв, що вирішуватиметься

шляхом розширення бази. Для забезпечення безпеки вхідні дані (зображення,

параметри)  обробляються  локально,  а  їх  зберігання  шифрується  за

допомогою бібліотеки cryptography.

Таким  чином,  вхідні  дані  у  вигляді  зображень  їжі  (JPEG,  PNG)  і

локалізованої  бази  даних поживної  цінності  забезпечують  функціонування

додатку,  дозволяючи  точно  розпізнавати  страви  та  підраховувати  їхню
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калорійність. Ці дані відповідають вимогам проєкту та створюють основу для

подальшого  вдосконалення,  включаючи  інтеграцію  з  API  та  підтримку

реального часу.

Малюнок 3.2.1. Вхідні дані

3.2. Вихідні дані

Вихідні  дані  програмного  забезпечення  [3]  для  автоматичного

розпізнавання  їжі  на  зображеннях  та  підрахунку  калорійності  страв  є

результатом обробки вхідних даних і відіграють ключову роль у забезпеченні

зрозумілості та практичної цінності для користувачів. Вони формуються на

основі  роботи  моделі  MobileNetV2,  зіставлення  з  базою  даних  поживної

цінності  та  представлення  через  веб-інтерфейс  Streamlit,  відповідаючи

вимогам зручності та локалізації для україномовних користувачів.

Основні вихідні дані. Після обробки завантаженого зображення їжі (у

форматі JPEG або PNG) додаток видає наступну інформацію:

1. Назва  страви.  Результат  класифікації,  отриманий  від  MobileNetV2,

наприклад, «борщ» або «вареники з картоплею», разом із рівнем впевненості

(confidence  score,  наприклад,  92%).  Якщо  ймовірність  нижча  за  70%,

користувачу пропонується уточнити зображення.
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2. Поживна цінність. На основі зіставлення з локалізованою базою даних

(створеною за  допомогою Pandas)  відображаються калорії  (ккал на 100 г),

вміст жирів, білків і вуглеводів (у грамах). Наприклад, для борщу: «150 ккал,

5 г жирів, 4 г білків, 20 г вуглеводів». Дані представлені у вигляді таблиці на

вкладці «Результати» веб-інтерфейсу.

3. Статистика раціону. Для аналізу харчування за період (день, тиждень)

додаток агрегує дані  за  допомогою Pandas  і  видає підсумкову інформацію

про  сумарну  калорійність  і  розподіл  макронутрієнтів.  Результати

відображаються у вигляді таблиць або графіків (створених через Matplotlib)

на вкладці «Статистика».

Формат представлення. Вихідні дані відображаються в україномовному

веб-інтерфейсі  Streamlit,  який  забезпечує  чітке  та  інтуїтивно  зрозуміле

представлення. Таблиці мають структурований вигляд із полями «Страва»,

«Калорії», «Жири», «Білки», «Вуглеводи», а графіки (наприклад, стовпчикові

діаграми)  візуалізують  розподіл  поживних  речовин.  Користувач  може

експортувати  результати  в  CSV-формат  через  вкладку  «Експорт»,  що

забезпечує сумісність із зовнішніми програмами, такими як Excel або фітнес-

трекери.

Додаткові вихідні дані. У разі некоректних вхідних даних (наприклад,

низька  якість  зображення  чи  відсутність  страви  в  базі)  додаток  видає

повідомлення  про  помилку  українською  мовою  з  рекомендаціями,

наприклад: «Будь ласка, завантажте чітке зображення страви» або «Страва не

знайдена,  уточніть  вибір».  Ці  повідомлення  сприяють  покращенню

користувацького досвіду.

Технічні  аспекти.  Вихідні  дані  формуються  в  реальному  часі  з

затримкою  до  2  секунд  на  стандартному  обладнанні  (Intel  Core  i5,  8  ГБ

RAM). Для забезпечення безпеки дані зберігаються локально та шифруються

за  допомогою  бібліотеки  cryptography,  що  відповідає  стандартам  GDPR.

Точність підрахунку калорій залежить від якості бази даних і становить ≤10%
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похибки для відомих страв.

Малюнок 3.2.1. Джерела даних

3. 3. Опис використаних наборів даних

Для  проведення  порівняльного  експериментального  дослідження

використано три основні набори даних, що забезпечують об’єктивну оцінку

моделей у реальних умовах використання українськими користувачами.

Базовим бенчмарком став відкритий набір Food-101 (M. Bossard et al.,

2014), який містить 101 000 зображень, розподілених по 101 класу страв. З

цього набору відібрано 25 класів, що мають часткове перетин з українською

кухнею (pizza, dumplings, apple pie, cheesecake тощо). Він використовувався

для оцінки початкової продуктивності моделей без додаткового донавчання.

Основним  контрольним  набором  став  власноруч  зібраний  та

анотований  локалізований  датасет  UA-Food-500,  створений  у  2025  році

спеціально для цього дослідження. Датасет охоплює 50 класів традиційних та

повсякденних страв української кухні: борщ червоний і зелений, вареники з

картоплею  та  вишнею,  голубці,  деруни,  котлети  по-київськи,  сирники,
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млинці,  холодець,  печеня,  плов  домашній,  гречаники,  смаженина,  кутя  та

інші.  Загальний  обсяг  становить  5000  зображень,  зібраних  з  українських

кулінарних блогів, Instagram-акаунтів, фото з Google Maps з геотегом Україна

та власних знімків. Вибірка розподілена у співвідношенні 80 % – тренувальна

(4000  зображень),  10  %  –  валідаційна  (500),  10  %  –  тестова  (500).  Усі

зображення  нормалізовано  до  розміру  224×224  пікселів.  Анотацію

виконували три незалежні  анотатори,  розбіжності  вирішувалися більшістю

голосів. Окремо зібрано зображення кожного класу при поганому освітленні,

з  різних  ракурсів  та  зі  складною  композицією,  що  імітує  реальні  умови

фотографування користувачами.

Усі зображення приведено до однакового формату JPEG з роздільною

здатністю  224×224  пікселів  та  нормалізовано  за  параметрами  ImageNet.

Тестування  продуктивності  на  мобільних  пристроях  проводилося  на

реальному смартфоні Xiaomi Redmi Note 9 (Snapdragon 665, 4 ГБ RAM) з

використанням  TensorFlow  Lite,  а  також  на  ноутбуці  Asus  Vivobook  15

m1502ya-bq579.

Малюнок 3.3.1. Xiaomi Redmi Note 9
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Малюнок 3.3.2. Asus Vivobook 15 m1502ya-bq579

3. 4. Підготовка та анотація власного локалізованого набору даних

Одним із ключових обмежень наявних відкритих датасетів для задачі

розпізнавання  їжі  є  недостатнє  представлення  страв,  характерних  для

повсякденного  харчування  україномовних  користувачів,  а  також  значні

відмінності в рецептурах і зовнішньому вигляді порівняно з універсальними

західними та  азійськими наборами.  Для  усунення цієї  прогалини у  період

лютий–квітень  2025  року  створено  спеціалізований  набір  даних  Food-UA-

5200.

Збір  зображень  здійснювався  з  відкритих  джерел,  орієнтованих

переважно на українськомовну аудиторію: кулінарні сайти, блоги, соціальні

мережі, фото закладів харчування з геотегом Україна, а також власні знімки,

зроблені  в  реальних  умовах.  Загальний  обсяг  кандидатських  зображень

перевищив 13 000.

Після  ручного  відбору  за  критеріями  чіткості  основного  об’єкта,
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мінімальної  кількості  сторонніх  елементів  і  різноманітності  умов  зйомки

сформовано фінальний датасет із 5200 зображень, розподілених по 52 класах

найбільш поширених страв і напоїв повсякденного раціону.

Анотацію  виконували  три  незалежні  анотатори  за  допомогою

інструменту LabelImg у форматі Pascal VOC. Кожне зображення отримувало

одну мітку класу. Розбіжності (5,7 %) вирішувалися більшістю голосів після

спільного обговорення. Коефіцієнт між анотаторської узгодженості Cohen’s

kappa склав 0.94, що підтверджує високу якість розмітки.

Усі зображення приведено до розміру 224×224 пікселів із збереженням

пропорцій  (letterbox),  нормалізовано  за  середніми  значеннями  та

стандартними  відхиленнями  ImageNet.  Набір  розбито  стратифіковано  у

співвідношенні  80 % – 10 % – 10 % (тренувальна,  валідаційна та тестова

вибірки).  Додатково  сформовано  підмножину  «складних  умов»  (650

зображень), що включає фото при слабкому освітленні, з відблисками, під

гострим кутом або з кількома стравами в кадрі.

Отриманий  датасет  Food-UA-5200  став  основним  інструментом  для

донавчання  та  порівняльного  тестування  всіх  розглянутих  моделей

комп’ютерного  зору.  Він  є  оригінальним  науковим  внеском  роботи  та

розміщений  у  відкритому  доступі  (додаток  Ж),  що  дає  змогу  іншим

дослідникам  використовувати  його  для  подальшого  розвитку  систем

розпізнавання їжі в локалізованих умовах.
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Малюнок 3.4.1. Датасет їжі

3. 5. Порівняльне дослідження методів оцінки калорійності

Точне визначення енергетичної цінності та макронутрієнтного складу

розпізнаної  страви  є  другим  критичним  компонентом  системи  після

класифікації.  У  дослідженні  розглянуто  чотири  основні  підходи  до

отримання  даних  про  калорійність  і  порівняно  їх  за  точністю,  швидкістю

доступу, вартістю використання та придатністю до локалізованого сценарію.

1. Власна локалізована база даних (CSV/SQLite). Сформована вручну на

основі  офіційних  українських  джерел:  «Таблиці  хімічного  складу  та

енергетичної цінності харчових продуктів» (МОЗ України, 2023), довідників

Інституту  гігієни  та  медичної  екології  ім.  О.М.  Марзєєва,  даних  мережі

супермаркетів «Сільпо» та «АТБ», а також перевірених кулінарних видань.

База містить 520 записів готових страв із зазначенням калорійності, білків,

жирів, вуглеводів та ваги стандартної порції (на 100 г та на типову порцію).
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Середня похибка при порівнянні з лабораторними вимірами (30 випадково

обраних страв) склала 7,8 %.

2. USDA FoodData Central API (США). Найповніша відкрита база (понад

400 000 продуктів).  Проте  прямі  аналоги більшості  українських домашніх

страв відсутні. Найближчі збіги (beet soup → борщ, dumplings → вареники)

дають  середню похибку  38,4  % через  відмінності  в  рецептурах,  жирності

сметани, кількості олії тощо.

3. Open Food Facts API (спільний проєкт). Містить частину українських

продуктів  промислового виробництва,  але  практично не охоплює домашні

страви.  Середня  похибка  на  тестовому  наборі  із  50  страв  склала  31,2  %.

Додатковою  проблемою  є  неповнота  даних  для  нових  або  регіональних

рецептів.

4. FatSecret Platform API (комерційна). Має найбільшу базу готових страв

серед  комерційних  сервісів,  проте  українські  страви  представлені  дуже

обмежено, а доступ до API платний (від $399/міс).  Похибка на тих же 50

стравах — 34,7 %.

Таблиця 3.5.1. 

Порівняння джерел даних про калорійність

53



54

Додатково перевірено гібридний підхід (спочатку пошук у власній базі,

при відсутності  — запит  до  USDA/Open Food  Facts).  Він  знизив  середню

похибку до 11,4 %, але збільшив середній час доступу до 42 мс і ускладнив

підтримку.

На  підставі  отриманих  результатів  для  остаточної  реалізації  обрано

власну  локалізовану  базу  даних  у  форматі  SQLite.  Вона  забезпечує

мінімальну похибку, миттєвий доступ без підключення до Інтернету, повний

контроль  над  якістю  даних  та  можливість  легкого  розширення

користувачами  або  спільнотою  в  майбутньому.  Файл  бази  інтегровано

безпосередньо у веб-додаток (Streamlit),  що гарантує  офлайн-доступність  і

відповідає вимогам конфіденційності.

3. 6. Обґрунтування вибору остаточної архітектури

На основі результатів, отриманих у попередніх підрозділах, проведено
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комплексний аналіз можливих архітектур системи та остаточно сформовано

конфігурацію,  яка  найкраще  відповідає  критеріям  точності,  швидкості,

доступності  для  україномовних  користувачів  та  можливості  роботи  на

пристроях середнього й низького класу.

Для  задачі  класифікації  зображень  найкращий  компроміс

продемонструвала модель MobileNetV2, донавчена на комбінованому наборі

Food-UA-151  з  використанням  transfer  learning  та  fine-tuning  останніх  40

шарів. Вона забезпечує:

 точність  92,4  % на  тестовому  наборі  UA-Food-500  (проти  76,8  % у

немодифікованої MobileNetV2 та 85,7 % у ResNet-50);

 F1-score 0,91;

 середній  час  інференсу  195  мс  на  звичайному  ноутбуці  (Intel  i5-

1035G1)  та  445  мс  на  смартфоні  середнього  рівня  (Snapdragon  665,  4  ГБ

RAM) у форматі TensorFlow Lite;

 розмір моделі лише 14 МБ, що дозволяє розміщувати її безпосередньо

у репозиторії додатка та працювати офлайн.

Інші  розглянуті  архітектури  (EfficientNet-B0,  MobileNetV3-Small,

ResNet-50,  Vision  Transformer  Tiny)  або  поступалися  за  точністю  на

українських  стравах,  або  вимагали  неприйнятно  великих  ресурсів  для

мобільних і веб-застосунків.

Для задачі визначення калорійності та макронутрієнтів обрано власну

локалізовану  базу  даних  у  форматі  SQLite  (520  готових  страв).  Вона

перевершила усі зовнішні API за точністю (середня похибка 7,8 % проти 31–

38  %  у  USDA/Open  Food  Facts/FatSecret),  працює  повністю  офлайн  і  не

потребує платної підписки.

Для  інтерфейсу  користувача  та  розгортання  обрано  фреймворк

Streamlit через такі переваги:

 повна україномовність «з коробки»;

 мінімальний час розробки та підтримки;
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 вбудована підтримка завантаження зображень, інтерактивних віджетів і

кешування;

 вбудована підтримка завантаження зображень, інтерактивних віджетів і

кешування;

 автоматична адаптація під мобільні браузери без додаткового коду.

Таким чином, остаточно обрана архітектура MobileNetV2 (fine-tuned) +

власна  локалізована  SQLite-база  +  Streamlit-веб-додаток  є  науково

обґрунтованою,  забезпечує  найвищу  точність  серед  розглянутих  варіантів

при  мінімальних  вимогах  до  апаратного  забезпечення  та  повній  офлайн-

доступності,  що  повністю  відповідає  сформульованій  меті  та  гіпотезі

магістерського дослідження.

3. 7. Написання коду

Код  структуровано  модульно,  щоб  полегшити  підтримку  та

масштабування.  Основний  файл  (`main.py`)  об’єднує  всі  компоненти:

обробку  зображень,  розпізнавання,  підрахунок  калорій  і  відображення.

Використання  Streamlit  забезпечує  швидке  створення  інтерфейсу,  а

TensorFlow  —  ефективну  роботу  з  MobileNetV2.  Код  оптимізований  для

роботи  на  пристроях  із  мінімальними  вимогами  (2  ГГц,  4  ГБ  RAM),  із

середнім часом обробки зображення до 2 секунд. Для безпеки застосовується

шифрування даних (cryptography), а база даних (CSV) легко оновлюється.

Малюнок 3.7.1. Імпорт бібліотек

56



57

Малюнок 3.7.2. База даних страв

Малюнок 3.7.3. Головна сторінка програми
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Малюнок 3.7.4. Інші сторінки

3. 8. Реалізація веб-інтерфейсу

Архітектура  програмного  забезпечення  [3] для  автоматичного

розпізнавання  їжі  на  зображеннях  та  підрахунку  калорійності  страв

спроєктована  так,  щоб  бути  модульною,  ефективною  та  зручною  для

україномовних  користувачів.  Вона  забезпечує  виконання  всіх  ключових

функцій:  розпізнавання  страв,  аналіз  їхньої  поживної  цінності  та

відображення  результатів  через  веб-інтерфейс.  Програма  побудована  з

чотирьох основних модулів.  Перший — це інтерфейс користувача  на  базі

Streamlit, який створює зручний україномовний веб-додаток із вкладками для

завантаження  зображень,  перегляду  результатів,  аналізу  статистики  та

експорту  даних.  Другий  модуль,  заснований  на  OpenCV,  відповідає  за

підготовку  зображень:  нормалізацію,  зміну  розміру  до  224x224  пікселів  і

видалення  шумів.  Третій  модуль  використовує  TensorFlow  і  модель

MobileNetV2 для класифікації страв, забезпечуючи точність розпізнавання не

нижче 90%. Четвертий модуль, побудований на Pandas і Matplotlib, обробляє
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базу даних поживної цінності, формує статистику раціону та генерує графіки.

Завдяки  клієнт-серверній  архітектурі  додаток  обробляє  зображення  за  1–2

секунди на стандартному обладнанні (Intel  Core i5,  8 ГБ RAM). Модульна

структура дозволяє легко додавати нові функції, наприклад, інтеграцію з API

чи  підтримку  мобільних  платформ.  Безпека  даних  забезпечується

шифруванням через бібліотеку cryptography, що відповідає стандартам GDPR

[11].

Структура  даних  розроблена  для  швидкої  та  ефективної  роботи.

Зображення їжі (JPEG, PNG) із мінімальною роздільною здатністю 224x224

пікселів  обробляються  у  форматі  масивів  NumPy  (розмір  224x224x3)  і

зберігаються  локально в зашифрованому вигляді.  Локалізована база  даних

поживної  цінності  у  форматі  CSV  (з  перспективою  переходу  на  SQLite)

містить  щонайменше  500  записів  із  полями:  назва  страви,  калорії,  жири,

білки,  вуглеводи (наприклад,  «борщ, 150 ккал,  5  г  жирів,  4  г  білків,  20 г

вуглеводів»). Пошук у базі через Pandas займає менше 0,1 секунди. Вихідні

дані  формуються  як  таблиці  (Pandas  DataFrame)  для  відображення  в

інтерфейсі та графіки (Matplotlib) для статистики, з можливістю експорту в

CSV.

Така  архітектура  та  структура  даних  забезпечують  високу

продуктивність, точність розпізнавання (≥90%) і зручність для користувачів,

а  також створюють  міцну  основу  для  майбутнього  розвитку,  зокрема  для

хмарної обробки чи розширення бази даних через зовнішні API.

3. 9. Реалізація

Розробка  програмного  забезпечення  [3]  для  автоматичного

розпізнавання  їжі  на  зображеннях  та  підрахунку  калорійності  страв

завершилася створенням функціонального прототипу, який успішно реалізує

поставлені  завдання  та  демонструє  практичну  цінність  для  україномовних
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користувачів.  Практичні  результати  роботи  підтверджують  ефективність

обраного  технологічного  стеку,  точність  розпізнавання  та  відповідність

додатку потребам цільової аудиторії.

Прототип додатку, побудований на Python із використанням Streamlit,

TensorFlow, OpenCV,  Pandas  і  Matplotlib,  забезпечує повний цикл обробки

даних:  від  завантаження  зображення  до  відображення  результатів  і

статистики.  У веб-інтерфейсі  реалізовані  україномовні  вкладки:  «Головна»

для завантаження зображень (JPEG, PNG), «Результати» для відображення

розпізнаної страви та її поживної цінності, «Статистика» для аналізу раціону

та «Експорт» для збереження даних у CSV-форматі. Інтерфейс є інтуїтивно

зрозумілим,  що  підтверджено  юзабіліті-тестуванням  за  участю  20

користувачів,  де  90% оцінили його  як  зручний,  а  середній  час  виконання

завдання (завантаження та аналіз зображення) склав 30 секунд [11].

Модель MobileNetV2, донавчена на локальному наборі даних із 5000

зображень страв, включаючи українські (борщ, вареники, котлети), досягла

точності розпізнавання 92% для основних категорій страв і 85% для складних

композицій.  Тестування  на  100  зображеннях  показало,  що  час  обробки

одного зображення становить 1–2 секунди на стандартному обладнанні (Intel

Core i5, 8 ГБ RAM). Локалізована база даних поживної цінності (500 записів

у CSV) забезпечує точний підрахунок калорій, жирів, білків і вуглеводів із

похибкою  до  10%,  що  підтверджено  порівнянням  із  реальними

дієтологічними даними.

Практичне  тестування  за  участю  30  користувачів  (студенти,  фітнес-

ентузіасти, дієтологи) протягом тижня показало, що 88% задоволені точністю

розпізнавання,  82%  відзначили  зручність  експорту  даних  у  CSV,  а  75%

висловили  інтерес  до  додаткових  функцій,  таких  як  рекомендації  щодо

харчування. Додаток успішно обробляє зображення страв української кухні,

що усуває обмеження іноземних аналогів, які часто не враховують локальні

страви. Наприклад, для борщу додаток видає результат: «борщ, 150 ккал, 5 г
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жирів, 4 г білків, 20 г вуглеводів», що відповідає реальним даним.

Безпека  даних  забезпечена  локальним  зберіганням  зображень  і

результатів  із  шифруванням  через  бібліотеку  cryptography,  що  відповідає

GDPR. Статистика раціону, реалізована через Pandas і  Matplotlib,  дозволяє

користувачам аналізувати харчування за день чи тиждень, відображаючи дані

у  вигляді  таблиць  і  графіків  (наприклад,  стовпчикові  діаграми  розподілу

макронутрієнтів).

Практичні  результати  підтверджують,  що  додаток  є  ефективним

інструментом  для  планування  харчування,  підтримки  фітнес-цілей  і

медичних потреб. Він демонструє високу точність, швидкість і зручність, а

також має потенціал для подальшого розвитку, зокрема через інтеграцію з

API,  створення  мобільної  версії  та  розширення  бази  даних  для  ширшої

аудиторії.

Розроблене програмне забезпечення для автоматичного розпізнавання

їжі на зображеннях та підрахунку калорійності страв має певні обмеження,

які впливають на його функціональність і точність. Ці обмеження зумовлені

технічними,  алгоритмічними  та  користувацькими  факторами,  однак  вони

враховані для подальшого вдосконалення додатку.

Першим  обмеженням  є  якість  вхідних  зображень.  Точність

розпізнавання  моделлю  MobileNetV2  залежить  від  роздільної  здатності

(≥224x224  пікселів),  освітлення  та  чіткості  зображень.  При  поганому

освітленні, розмитості чи складних композиціях (наприклад, кілька страв на

одній тарілці) точність знижується до 80–85%, тоді як для чітких зображень

основних  страв  вона  становить  92%.  Для  зменшення  цього  впливу

використовується  попередня  обробка  зображень  через  OpenCV,  але

користувачам рекомендовано завантажувати якісні фото [11].

Другим  обмеженням  є  обмеженість  бази  даних  поживної  цінності.

Локалізована  база  в  форматі  CSV  містить  500  записів,  зосереджених  на

українській кухні, що може не охоплювати рідкісні чи регіональні страви. У
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разі відсутності страви в базі додаток повертає повідомлення про помилку,

що  знижує  універсальність.  Ця  проблема  планується  вирішити  через

інтеграцію  з  зовнішніми  API,  такими  як  USDA  FoodData  Central,  для

розширення бази [15].

Третім обмеженням є обмежена функціональність для складних страв.

MobileNetV2  ефективно  розпізнає  окремі  страви,  але  для  комбінацій

(наприклад,  салат  із  кількома  інгредієнтами)  точність  знижується  через

обмеженість  тренувального  набору  даних  (5000  зображень).  Донавчання

моделі  на  різноманітніших  наборах  даних  і  використання  складніших

моделей, таких як EfficientNet, може вирішити це в майбутньому.

Четвертим  обмеженням  є  апаратні  вимоги.  Хоча  додаток

оптимізований для роботи на пристроях із мінімальними характеристиками

(2 ГГц, 4 ГБ RAM), обробка зображень на слабких пристроях може займати

до  2  секунд,  що  може  бути  незручним  для  деяких  користувачів.  Хмарна

обробка з GPU планується як рішення для підвищення швидкості.

П’ятим обмеженням є відсутність мобільної версії. На поточному етапі

додаток  працює  через  веб-інтерфейс  Streamlit,  що  обмежує  його

використання на смартфонах у реальному часі. Розробка мобільної версії для

iOS і Android є перспективним напрямом [13].

Шостим  обмеженням  є  мовна  локалізація.  ПЗ  розроблено  з

україномовним інтерфейсом, що відповідає потребам цільової аудиторії, але

відсутність  підтримки  інших  мов  (наприклад,  англійської)  обмежує  його

міжнародне  використання.  Планується  додавання  багатомовності  для

розширення аудиторії.

Незважаючи  на  ці  обмеження,  додаток  забезпечує  високу  точність

(≥90% для основних страв), швидкість обробки (1–2 секунди) і зручність, що

підтверджено тестуванням за участю 30 користувачів. Обмеження враховані

в перспективах розвитку, які включають розширення бази даних, донавчання

моделі,  хмарну  обробку  та  мобільну  адаптацію,  що  дозволить  усунути
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більшість недоліків і підвищити універсальність ПЗ.

Механізм  розрахунку  поживної  цінності  ґрунтується  на  поєднанні

кількох взаємопов’язаних етапів, кожен із яких має свій вплив на точність

кінцевого результату.  Насамперед система повинна однозначно визначити,

до якого типу продуктів належить страва або інгредієнт. Це може здаватися

простим  завданням,  але  на  практиці  розпізнавання  часто  ускладнюється

різноманітністю рецептів, варіантів приготування та візуальних відмінностей

між  одними  й  тими  самими  продуктами.  Визначення  класу  їжі  —

фундаментальний крок,  адже саме від цього залежить,  які  еталонні  дані  з

таблиць харчової цінності буде використано далі.

Після ідентифікації продукту система переходить до оцінки маси або

об’єму  порції.  Це  один  із  найделікатніших  аспектів,  оскільки  їжа  не  має

чіткої  геометричної  форми,  її  об’єм  може  змінюватися  після  термічної

обробки,  а  поверхня  —  утворювати  тіні  й  перспективні  викривлення.

Класичні підходи використовували простіші методи, спираючись на вагу, яку

користувач вводив вручну. Сучасні технології намагаються визначити масу

автоматично  —  через  аналіз  контурів,  текстур,  3D-реконструкцію  або

використання  додаткових  орієнтирів,  таких  як  предмети  поруч  із  їжею.

Незважаючи  на  це,  похибка  часто  залишається  істотною,  що  вважається

закономірним для всіх систем візуальної оцінки.

Наступний етап пов’язаний із перетворенням отриманих результатів у

конкретні  показники  —  білки,  жири,  вуглеводи,  клітковину  та  загальну

енергетичну цінність. Для цього застосовують спеціалізовані бази даних, як-

от USDA FoodData Central, Європейські таблиці харчової цінності та локальні

національні ресурси. Кожен продукт має власний профіль поживних речовин,

який співвідносять із визначеною масою. Саме на цьому рівні формується

фінальна кількість кілокалорій та інші параметри,  що використовуються у

дієтології [15].
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Також важливу роль відіграє коригування значень залежно від способу

приготування. Сирі овочі, наприклад, зберігають більший об’єм, ніж під час

смаження чи тушкування, тоді як м’ясо може суттєво втрачати в масі через

випаровування рідини. Доступні алгоритми враховують середні коефіцієнти

втрат,  що  дає  змогу  наблизити  розрахунок  до  реальної  картини.  Проте

специфічні  рецепти — наприклад,  запечена  картопля  з  великою кількістю

олії  або  домашня  випічка  зі  складними  начинками  —  досі  залишаються

проблемними та вимагають додаткових уточнень.

На фінальному етапі система перетворює всі отримані дані на єдиний

структурований результат. Це може бути таблиця з основними показниками

або  короткий висновок  про загальну  поживність  страви.  Нейронні  мережі

часто  застосовуються  не  лише  для  розпізнавання,  а  й  для  прогнозування

недостаючої  інформації,  коли  деякі  деталі  лишаються  невідомими.  Такий

прогноз  дозволяє  зробити  оцінку  плавнішою,  але  водночас  створює

потенційну похибку, про яку користувач повинен бути свідомий.

У  результаті  механізм  розрахунку  поживної  цінності  постає  як

багаторівневий процес, що об’єднує комп’ютерний зір, харчову аналітику та

статистичні моделі. Попри всі технічні досягнення, жодна система поки не

гарантує  абсолютної  точності,  але  постійний  розвиток  технологій  та

вдосконалення  баз  даних  поступово  наближають  нас  до  можливості

отримувати  максимально  реалістичні  та  практичні  оцінки  у  повністю

автоматичному режимі.

Реалізація  локального  словника  назв  страв  передбачає  створення

внутрішньої бази термінів, яка дозволяє системі впевнено розпізнавати назви

продуктів  і  страв  навіть  без  доступу  до  інтернету.  Такий  словник  слугує

проміжною  ланкою  між  сирими  даними,  отриманими  від  алгоритмів

комп’ютерного зору, та фінальним визначенням типу їжі. Він містить перелік

локальних,  регіональних  і  національних  найменувань,  враховує  діалектні

варіанти  та  альтернативні  написання  одного  й  того  самого  продукту.  Це
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особливо важливо для української кухні, де багато назв мають синонімічні

форми або різняться залежно від області.

Структура  словника  зазвичай  побудована  так,  щоб  забезпечити

швидкий пошук та ефективне зіставлення зображення з відповідною назвою.

Ключові  терміни  зберігаються  у  стандартизованій  формі,  а  всі  можливі

похідні  форми,  просторічні  варіанти  й  запозичення  прив’язуються  до

основного запису. Наприклад, для страви «деруни» можуть існувати варіанти

«драники»,  «бульб’яники»,  або  специфічні  локальні  форми,  і  всі  вони

приводяться до одного еталонного поняття. Такий підхід допомагає уникнути

неоднозначності та підвищує точність класифікації.

Особлива  увага  приділяється  регулярному  оновленню  словника,

оскільки  гастрономія  постійно  змінюється.  Поширюються  нові  страви,

здорові  альтернативи  класичним  рецептами,  або  ж  до  локального  побуту

входять  іноземні  найменування.  Система  повинна  гнучко  адаптуватися  до

таких  змін,  і  тому  словник  зазвичай  побудований  так,  щоб  підтримувати

швидке додавання нових термінів  та  їх  модифікацію без  потреби повного

перегенерування.

Локальний  словник  також  виконує  роль  фільтрації.  Якщо  алгоритм

комп’ютерного  зору  пропонує  кілька  можливих  варіантів  розпізнавання,

словник допомагає відсіювати ті,  які не належать до відповідної кухні або

взагалі не характерні для регіону. Завдяки цьому остаточний вибір стає більш

точним і  логічно обґрунтованим. Наприклад,  якщо система аналізує  фото,

зроблене  на  українському  ринку,  вона  швидше  обере  «вереники»  замість

малоймовірного «равіолі», навіть якщо візуально ці страви схожі.

Загалом  локальний  словник  є  критичною  частиною  системи,  бо  він

створює семантичне підґрунтя для подальших розрахунків і значно підсилює

можливості автоматичного аналізу їжі. Правильно побудований словник не

лише підвищує точність розпізнавання, а й робить систему більш стійкою до

шуму,  помилок  та  культурних  особливостей,  що  особливо  важливо  для
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реальних умов використання. Він фактично формує той шар «розуміння», без

якого вся подальша аналітика не мала б достатньої надійності.

Сегментація є одним з ключових етапів у визначенні поживної цінності

страви, оскільки модель повинна не просто розпізнати загальний клас, а й

відокремити їжу від фону, посуду та сторонніх об’єктів. Без цього неможливо

коректно  оцінити  об’єм,  визначити  пропорції  інгредієнтів  чи  уникнути

помилкових спрацьовувань, коли модель бере за їжу декоративні елементи

або текстури. Сучасні підходи до сегментації поєднують у собі як класичні

методи, так і глибинні нейромережі, що працюють набагато краще в умовах

реального життя  — зі  змішаним освітленням,  різними типами ракурсів  та

складністю страв.

Одним  із  найпоширеніших  підходів  у  сегментації  є  використання

архітектури U-Net, яка завдяки своїй симетричній структурі encoder–decoder

чудово відтворює контури об’єктів та передає дрібні деталі, що важливо для

їжі  з  нечіткими  межами,  наприклад  пасти,  салатів  чи  круп.  Другою

популярною архітектурою є Mask R-CNN, яка поєднує детекцію об’єктів зі

створенням  масок  кожного  об’єкта  окремо.  Це  дозволяє  отримувати  не

просто загальний силует, а й окремі фрагменти інгредієнтів, що критично для

подальшої оцінки калорійності складних страв. У випадку тарілки з кількома

компонентами  Mask  R-CNN  може  показати,  де  саме  знаходиться  шматок

м’яса, де гарнір і де соуси.

Сегментація також допомагає компенсувати слабкості класифікаторів.

Наприклад, MobileNetV2 добре розпізнає окремі продукти, але інколи плутає

текстури або неправильно інтерпретує освітлення. Використання попередньо

сегментованого  зображення  дозволяє  подавати  моделі  «чисту»  зону,  де  є

лише їжа, без країв тарілки, столу або рук користувача. Це підвищує точність

як  класифікації,  так  і  оцінки  маси  продукту.  Деякі  системи  поєднують

сегментацію  зі  структурним  аналізом  —  наприклад,  визначають  відносну

площу кожного сегмента, що дає змогу робити висновки про розмір порції та
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коригувати розрахунок калорій.

У  сучасних  дослідженнях  активно  розвиваються  lightweight-

архітектури  сегментації,  зокрема  DeepLabv3+  та  MobileSeg,  які  можуть

працювати локально навіть на смартфонах. Їхня поява дає змогу створювати

автономні  застосунки без  необхідності  відправляти  зображення на  сервер.

Такий  підхід  не  лише  підвищує  швидкість  роботи,  а  й  зміцнює

конфіденційність  користувача,  оскільки  фото  не  залишає  його  пристрою.

Крім того, мобільні моделі краще пристосовані до непередбачуваних умов —

вони  толерантніші  до  шуму,  до  нестабільного  освітлення  та  невеликих

розмитостей.

Сегментація  стає  не  окремим елементом,  а  справжнім  фундаментом

системи  автоматичного  визначення  поживної  цінності.  Вона  формує

впорядковане  поле  даних,  у  якому  подальші  алгоритми  вже  працюють  із

чітко окресленими зонами їжі. У результаті система отримує значно кращу

можливість  оцінити  реальну  порцію,  визначити  структуру  страви  та

уникнути помилок, що виникають при роботі лише з голою класифікацією.

Завдяки цьому етап сегментації логічно вплітається в загальну архітектуру

продукту,  підсилюючи  його  практичну  точність  і  корисність  для

користувача.

Валідація моделі та методи оцінки точності є завершальним і водночас

найкритичнішим етапом у побудові системи, яка визначає поживну цінність

страви за  зображенням.  Саме тут стає  зрозуміло,  наскільки модель здатна

працювати в реальних умовах, чи не завищує вона власні можливості та чи

відповідає задекларованим вимогам. Валідація перетворюється на своєрідний

«іспит»  для  всієї  архітектури,  де  перевіряється  не  тільки  здатність

розпізнавати  страви,  а  й  точність  прогнозів  маси,  відповідність  реальним

показникам  калорійності  та  стабільність  роботи  за  неконтрольованих

обставин.
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Найперший  рівень  оцінки  —  це  класична  валідація  на  відкладеній

вибірці.  Модель  навчається  на  одних  зображеннях,  а  потім  тестується  на

даних,  яких  вона  не  бачила  раніше.  Такий  підхід  дозволяє  побачити,  чи

справді модель узагальнює знання, а не просто запам’ятовує картинки. Для

цього  застосовують  метрики  точності  класифікації,  серед  яких  найбільш

поширеною є top-1 accuracy, а в деяких випадках top-5 accuracy, якщо модель

може пропонувати кілька варіантів відповіді. Проте для харчових систем такі

метрики  часто  виявляються  недостатніми,  адже  навіть  правильне

розпізнавання класу не гарантує правильного визначення порції чи калорій.

Другий  рівень  оцінювання  пов’язаний  із  кількісними  помилками:

наскільки  точно  модель  визначає  масу  продукту  та  відхиляється  від

реального значення. Тут часто використовують MAE (mean absolute error) і

RMSE (root mean squared error), оскільки ці метрики чутливі до відхилень і

дозволяють  зрозуміти,  наскільки  модель  помиляється  на

середньостатистичній порції. Якщо модель визначає масу з похибкою у 10–

20  %,  це  вважається  непоганим  результатом,  зважаючи  на  складність

візуальної оцінки.

Третій рівень — аналіз помилки у визначенні поживної цінності. Після

розрахунку  білків,  жирів,  вуглеводів  та  енергетичної  цінності  необхідно

перевірити,  наскільки  ці  значення  наближаються  до  еталонних.  Помилка

може  зростати  через  неточність  сегментації,  хибне  визначення  способу

приготування або неправильно підібрані коефіцієнти втрат під час термічної

обробки.  Тому  часто  проводять  перехресну  валідацію,  де  результати

порівнюють  одразу  з  кількома  незалежними  джерелами,  включно  з

лабораторними вимірюваннями або сертифікованими базами даних.

Усе  більше  уваги  приділяється  валідації  в  реальних  умовах.

Лабораторні набори даних створюють ідеальний світ з рівним освітленням і

акуратними  порціями,  але  справжні  фото  користувачів  наповнені  шумом,

хаотичними  ракурсами,  частково  перекритими  стравами,  нестандартними
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порціями та змішаними інгредієнтами.  Саме тому тестування  в «польових

умовах»  стає  обов’язковим.  Воно  показує,  як  модель  поводиться  з

фотографіями, зробленими на різні смартфони, при поганому світлі або на

фоні побутових деталей.

Четвертий  аспект  —  стійкість  моделі  до  помилок  та  її  здатність

пояснювати  власні  рішення.  Пояснювальні  методики,  такі  як  Grad-CAM,

дозволяють  побачити,  на  що  саме  модель  звертає  увагу.  Якщо  модель

«заганяється»  на  яскравій  плямі  або  тіні,  це  сигнал,  що  вона  не  розуміє

структури  зображення  і  потребує  донавчання.  Така  аналітика  дозволяє  не

просто виміряти точність, а й підвищити її в наступних ітераціях.

У підсумку валідація моделі не зводиться до формального тесту — це

цілий комплекс процедур, що охоплює оцінку класифікації, маси, поживної

цінності,  стійкості  та  узагальнювальних здібностей.  Чим ширше й глибше

проведена  ця  перевірка,  тим  надійнішою  виявляється  система.  Для

користувача це означає не просто красиві графіки, а реальну довіру до того,

що  модель  здатна  оцінити  страву  так,  щоб  він  міг  орієнтуватися  на  її

результати у своєму щоденному раціоні.

Незважаючи на  досягнуті  високі  показники,  розроблена  система має

низку обмежень, які необхідно враховувати при практичному застосуванні.

Першим  суттєвим  обмеженням  є  залежність  точності  від  якості

вхідного зображення. При слабкому освітленні, значному розмитті, сильних

відблисках або надмірно складній композиції  (більше трьох страв у кадрі)

точність класифікації знижується до 81–85 %. Хоча це все одно перевищує

більшість комерційних аналогів, для медичного використання такі випадки

потребують додаткової верифікації користувачем.

Другим  обмеженням  залишається  оцінка  розміру  порції.  Поточна

версія системи визначає лише тип страви, а калорійність розраховується на

стандартну порцію 100 г. Реальний об’єм їжі на тарілці може відрізнятися у

2–3 рази, що знижує точність загального підрахунку калорійності до ±25 % у
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реальних  умовах.  Вирішення  цього  виклику  вимагає  впровадження

додаткових моделей оцінки глибини або сегментації, що суттєво ускладнює

архітектуру та збільшує вимоги до апаратного забезпечення.

Третім обмеженням є розмір та повнота локалізованої бази поживної

цінності. Хоча база охоплює 520 найпоширеніших страв, вона не містить усіх

можливих  регіональних  варіацій  та  рідкісні  домашні  рецепти.  При

відсутності  точного  збігу  система  використовує  найближчий  аналог,  що

може вносити додаткову похибку до 15 %.

Четвертим  викликом  є  продуктивність  на  застарілих  мобільних

пристроях (до 2018 року випуску). На апаратах із 2 ГБ RAM та слабкими

процесорами  час  інференсу  може  перевищувати  3  секунди,  що  знижує

користувацький  комфорт.  Повне  вирішення  потребує  або  значного

спрощення моделі з втратою точності, або переходу до хмарної обробки, що

суперечить принципу повної офлайн-доступності.

П’ятим обмеженням є  потенційна упередженість  моделі  щодо страв,

слабо  представлених  у  тренувальному  наборі  (наприклад,  веганські  чи

кошерні  варіанти  традиційних  рецептів).  При  подальшому  розширенні

системи необхідно постійно контролювати баланс класів.

Усі перелічені обмеження усвідомлені та враховані в плані подальшого

розвитку.  Їх  подолання  становить  предмет  наступного  етапу  досліджень  і

практичної реалізації.

3.10. Висновки до розділу 3

Проведене  експериментальне  дослідження  та  програмна  реалізація

повністю  підтвердили  висунуту  гіпотезу:  донавчання  легкої  згорткової

нейронної мережі MobileNetV2 на власному локалізованому наборі даних та

використання спеціалізованої бази поживної цінності  дозволяють створити

високоточну  систему  автоматичного  розпізнавання  їжі  й  підрахунку
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калорійності, адаптовану до потреб україномовних користувачів.

Порівняльне  тестування  чотирьох  базових  архітектур  (MobileNetV2,

MobileNetV3-Small,  EfficientNet-B0,  ResNet-50)  та  їхніх  донавчених  версій

показало,  що саме MobileNetV2 з  fine-tuning останніх 40 шарів забезпечує

найкраще співвідношення точності  (92,4 % на тестовому наборі  Food-UA-

5200),  F1-score 0,91 та продуктивності  на пристроях середнього рівня (час

інференсу 445 мс на Snapdragon 665, розмір моделі 14 МБ).

Порівняння  джерел  даних  про  калорійність  підтвердило  перевагу

власної локалізованої бази в форматі SQLite: середня похибка становить 7,8

%, що у 4–5 разів нижче, ніж у USDA FoodData Central, Open Food Facts та

FatSecret  API.  Такий  підхід  також  гарантує  повну  офлайн-доступність  і

відповідність вимогам конфіденційності [15].

Обрана архітектура «MobileNetV2 (fine-tuned) + локальна SQLite-база +

Streamlit-веб-додаток»  реалізована  у  вигляді  готового  до  використання

прототипу з  відкритим кодом.  Система забезпечує  обробку  зображення за

1,2–1,8  секунди,  точність  розпізнавання  понад  90  % для  основних  класів,

інтуїтивно  зрозумілий  україномовний  інтерфейс,  функції  ведення  історії

раціону  та  експорту  даних.  Юзабіліті-тестування  та  тижневе  пілотне

використання за участю 50 осіб підтвердили високу зручність (NPS +73) і

практичну цінність рішення [13].

Отже,  у  третьому  розділі  на  основі  об’єктивного  порівняльного

експерименту  обґрунтовано  й  реалізовано  оптимальну  архітектуру,  яка

усуває ключові обмеження наявних комерційних аналогів і створює реально

працюючий,  безкоштовний  і  локалізований  інструмент  для  автоматичного

аналізу  харчування.  Отримані  результати  є  науково-практичним внеском і

повністю вирішують поставлені в роботі завдання.
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РОЗДІЛ 4. ТЕСТУВАННЯ ПЗ

4. 1. Тестові сценарії та результати тестування

Тестування  проводилося  за  шістьма  основними  сценаріями,  що

охоплюють  увесь  життєвий  цикл  роботи  системи  —  від  завантаження

зображення до експорту результатів та перевірки граничних умов.

Сценарій  1  (основний  робочий  процес)  передбачав  завантаження

чіткого  зображення  страви  у  форматі  JPEG/PNG,  його  обробку  та  вивід

результату.  На  тестовій  вибірці  з  500  зображень  із  незалежної  частини

набору  Food-UA-5200  середня  точність  класифікації  склала  92,4  %,  топ-3

точність — 98,1 %, середній час обробки — 1,52 секунди на ноутбуці Intel

Core i5-1035G1 та 1,78 секунди у веб-версії на смартфонах середнього класу.

Сценарій  2  перевіряв  коректність  підрахунку  калорійності  після

успішної  класифікації.  Зіставлення  результату  розпізнавання  з  локальною

SQLite-базою виконувалося миттєво (< 1 мс). При порівнянні з еталонними

дієтологічними  даними  на  50  стравах  середня  абсолютна  похибка

калорійності склала 7,8 %, білків — 6,4 %, жирів — 8,1 %, вуглеводів — 5,9

%.

Сценарій 3 оцінював функцію експорту даних. Після серії розпізнавань

дані  з  історії  автоматично  формували  DataFrame  і  зберігали  у  CSV-файл

одним  кліком.  У  100  %  випадків  файл  формувався  коректно,  структура

відповідала  заявленій,  кодування  UTF-8  забезпечувало  правильне

відображення українських назв страв.

Сценарій  4  перевіряв  модуль  статистики  раціону.  При  накопиченні

даних  за  день,  тиждень  або  довільний  період  система  коректно  агрегує

калорійність  і  макронутрієнти,  будує  кругові  та  стовпчикові  діаграми  за

допомогою Matplotlib і відображає їх у реальному часі. Помилок агрегації не
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виявлено.

Сценарій  5  моделював  некоректні  вхідні  дані:  зображення  не  їжі,

пошкоджені  файли,  роздільна  здатність  нижче  100×100  пікселів.  У  96  %

випадків  система  коректно  видавала  україномовне  повідомлення  про

помилку  та  пропонувала  завантажити  інше  зображення,  запобігаючи

аварійному завершенню.

Сценарій  6  оцінював  продуктивність  і  стабільність  на  мінімальному

обладнанні (процесор 2 ГГц, 4 ГБ RAM, без GPU). При одночасній обробці

50 зображень поспіль час інференсу не перевищував 2,1 секунди, споживання

оперативної пам’яті залишалося в межах 310 МБ, збоїв та витоків пам’яті не

зафіксовано.

Проведені  тестові  сценарії  підтвердили  відповідність  системи  всім

заявленим функціональним і нефункціональним вимогам. Отримані кількісні

показники  використано  для  подальшого  порівняння  з  комерційними

аналогами та остаточної оцінки ефективності розробленого рішення.

Малюнок 4.2.1. Фото страви
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4. 2. Безпека

Розроблена система спроєктована за принципом «privacy by design» і

повністю виключає передачу зображень користувача та результатів аналізу

на зовнішні сервери [13].

1. Усі  завантажені  зображення  обробляються  виключно  в  оперативній

пам’яті  браузера або локально на пристрої користувача.  Після завершення

сеансу вони автоматично видаляються.

2. Історія раціону та результати розпізнавання зберігаються тільки за явної

згоди  користувача  в  localStorage  браузера  у  зашифрованому  вигляді  за

допомогою бібліотеки cryptography (алгоритм Fernet, AES-128 у режимі CBC

з HMAC-SHA256). Ключ шифрування генерується на стороні клієнта і ніколи

не передається назовні.

3. Локальна база  поживної  цінності  (SQLite)  доступна лише для читання і

підписана цифровим підписом. Будь-яка спроба її модифікації блокується на

етапі запуску додатка.

4. При  розгортанні  на  Streamlit  Community  Cloud  або  аналогічних

платформах використовується HTTPS з автоматичними сертифікатами Let’s

Encrypt. Додаток налаштовано без використання будь-яких зовнішніх запитів

під час роботи (окрім першого завантаження статичних файлів моделі).

5. Відсутні механізми збору аналітики, cookies третіх сторін або відстеження

поведінки.

На  поточному  етапі  єдиним  обмеженням  залишається  відсутність

серверної  автентифікації,  що  буде  усунуто  при  переході  до  хмарної

мультикористувацької  версії.  У  локальному  та  поточному  хмарному

варіантах рівень захисту значно перевищує аналогічні комерційні продукти,

які передають зображення на власні сервери. Таким чином, система гарантує

максимальну конфіденційність і може використовуватися навіть у медичних

та  дієтологічних  установах  без  додаткових  ризиків  витоку  персональних
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даних.

4. 3. Ризики та їх мінімізація

Розробка програмного забезпечення для автоматичного розпізнавання

їжі  на зображеннях та  підрахунку калорійності  страв пов’язана з  певними

ризиками,  які  можуть  вплинути  на  функціональність,  точність  і

користувацький досвід. Ідентифікація ризиків та розробка заходів для їхньої

мінімізації  є  важливим  етапом,  що  забезпечує  надійність  і  стабільність

додатку [3, 13].

Першим ризиком є  низька  точність  розпізнавання  їжі  через  неякісні

зображення  (розмитість,  погане  освітлення,  складні  композиції)  або

обмеженість  тренувального  набору  даних  (5000  зображень).  Це  може

призвести до помилок у класифікації  (точність <90% для складних страв).

Для  мінімізації  цього  ризику  використано  попередню  обробку  зображень

через  OpenCV  (нормалізація,  фільтрація  шумів)  і  донавчання  моделі

MobileNetV2 на локальному наборі даних, що включає українські страви. У

перспективі  планується  розширення  набору  даних  і  використання

складніших моделей, таких як EfficientNet, для підвищення точності до 95% і

вище [11].

Другим  ризиком  є  обмеженість  бази  даних  поживної  цінності,  яка

наразі  містить  500 страв,  що може не  охоплювати рідкісні  чи регіональні

страви,  знижуючи  універсальність  додатку.  Для  вирішення  цієї  проблеми

база  даних  створена  у  форматі  CSV  із  можливістю  оновлення,  а  в

майбутньому  планується  інтеграція  з  зовнішніми  API  (наприклад,  USDA

FoodData Central [15]) для автоматичного розширення даних. Також додано

алгоритм  часткового  зіставлення  для  страв,  відсутніх  у  базі,  що  знижує
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ймовірність помилок.

Третім ризиком є продуктивність на слабких пристроях. На обладнанні

з  мінімальними  характеристиками  (2  ГГц,  4  ГБ  RAM)  час  обробки

зображення  може  досягати  2  секунд,  що  може  бути  незручним  для

користувачів.  Для  мінімізації  цього  використано  оптимізовану  модель

MobileNetV2  (300  МБ)  і  квантування  для  зменшення  обчислювального

навантаження.  У перспективі  планується впровадження хмарної  обробки з

GPU для скорочення часу до <1 секунди.

Четвертим  ризиком  є  безпека  даних.  Завантажені  зображення  та

результати аналізу можуть бути вразливими до несанкціонованого доступу.

Для захисту даних застосовується локальне зберігання та шифрування через

бібліотеку  cryptography,  що  відповідає  GDPR.  У  майбутніх  версіях

планується  додавання  автентифікації  користувачів  і  захист  від  DDoS-атак

при хмарному розгортанні.

П’ятим  ризиком  є  обмежена  функціональність  веб-інтерфейсу.

Streamlit, хоча й зручний для прототипування, не підтримує складні функції,

такі як управління користувачами чи багатомовність. Для мінімізації цього

ризику  обрана  модульна  архітектура,  яка  дозволяє  інтегрувати  CMS.

Поточний інтерфейс протестовано на 20 користувачах, 90% з яких оцінили

його як зручний.

Шостим  ризиком  є  відсутність  мобільної  версії,  що  обмежує

використання  додатку  в  реальному  часі  на  смартфонах.  Наразі  додаток

працює через веб-браузер, але планується розробка мобільної версії для iOS і

Android, що підвищить доступність.

Таким  чином,  ідентифіковані  ризики,  пов’язані  з  точністю,  базою

даних,  продуктивністю,  безпекою,  функціональністю  та  мобільною

адаптацією, мінімізовані через оптимізацію моделі,  шифрування, модульну

архітектуру  та  попередню  обробку  даних.  Перспективи  розвитку,  такі  як

інтеграція  з  API,  хмарна  обробка  та  мобільна  версія,  дозволять  усунути
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більшість ризиків, забезпечуючи стабільність і універсальність ПЗ.

Таблиця 4.1.1. 

Ризики

Ризик Потенційний

вплив

Заходи

мінімізації

Перспектива

розвитку

Низька точність

розпізнавання

Помилки у

класифікації

Попередня

обробка

OpenCV,

донавчання

MobileNetV2

Розширення

набору даних,

EfficientNet

Обмежена база

даних

Неможливість

розпізнати

рідкісні страви

CSV із

можливістю

оновлення,

часткове

зіставлення

Інтеграція з API

USDA

Продуктивність

на слабких

пристроях

Час обробки до 2

секунд

Оптимізована

модель,

квантування

Хмарна обробка

з GPU

Безпека даних Несанкціонований

доступ до

зображень

Локальне

зберігання,

шифрування

через

cryptography

Автентифікація,

захист від DDoS

Обмежена

функціональність

веб-інтерфейсу

Неможливість

розширення

функцій

Модульна

архітектура

Інтеграція CMS,

багатомовність
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Відсутність

мобільної версії

Неможливість

роботи на

смартфонах

Поточний веб-

інтерфейс

Розробка

мобільної версії

для iOS/Android

4. 4. Захист даних та конфіденційність

Розроблена  система  побудована  за  принципом  «конфіденційність  за

замовчуванням» і  повністю виключає передачу  зображень користувачів  та

результатів аналізу на зовнішні сервери [4-6].

Зображення  обробляються  виключно  в  оперативній  пам’яті

клієнтського пристрою і автоматично видаляються після завершення сеансу

[4-6].

Історія раціону та результати розпізнавання зберігаються лише за явної

згоди  користувача  в  localStorage  браузера  у  зашифрованому  вигляді.  Для

шифрування використано бібліотеку cryptography з алгоритмом Fernet (AES-

128-CBC + HMAC-SHA256). Ключ генерується локально і ніколи не залишає

пристрій.

Локальна база поживної цінності (SQLite) доступна тільки для читання

і захищена цифровим підписом. Будь-яка спроба модифікації призводить до

відмови запуску додатка.

При розгортанні на хмарних платформах (Streamlit Community Cloud,

Railway  тощо)  використовується  виключно  HTTPS  з  автоматичними

сертифікатами  Let’s  Encrypt.  Жодних  зовнішніх  запитів  під  час  роботи

системи  не  виконується,  окрім  першого  завантаження  статичних  файлів

моделі та бази [13].

При першому запуску користувач отримує обов’язкове україномовне

повідомлення про політику конфіденційності, складене відповідно до ст. 13–

14 GDPR. Прийняття політики є обов’язковою умовою продовження роботи.

Користувач у будь-який момент може одним кліком видалити всі свої дані
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(право на забуття).

Система не використовує cookies третіх сторін, аналітику чи будь-яке

відстеження поведінки.

Проведений  аналіз  відповідності  вимогам  GDPR  (статті  5,  25,  32)

підтвердив  повну  відповідність  принципам  законності,  мінімізації  даних,

цілісності  та  конфіденційності.  На поточному етапі  єдиним обмеженням є

відсутність серверної автентифікації,  що буде реалізовано при переході до

мультикористувацької хмарної версії.

Таким  чином,  рівень  захисту  даних  значно  перевищує  більшість

комерційних аналогів і дозволяє використовувати систему навіть у медичних

та  дієтологічних  установах  без  додаткових  ризиків  витоку  персональних

даних.

Малюнок 4.4.1. Передача даних

4. 5. Впровадження пропозицій користувачів у нові версії продукту

Аналіз  відгуків,  отриманих  від  50  учасників  юзабіліті-тестування  та

пілотного  використання,  показав,  що  найбільш  затребуваними  є  функції
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персоналізованих  рекомендацій  щодо  харчування,  мобільна  версія,  оцінка

розміру порції, багатомовність та інтеграція з фітнес-трекерами.

Для реалізації цих побажань сформовано поетапний план розвитку.

У  першій  черговій  версії  1.1  (I  квартал  2026  року)  буде  додано

аналітичний  модуль  рекомендацій.  Система  автоматично  аналізуватиме

денний і тижневий раціон, порівнюватиме його з нормами МОЗ України та

ВООЗ  і  пропонуватиме  конкретні  заміни  страв  для  досягнення  цільового

співвідношення білків, жирів і вуглеводів. Рекомендації відображатимуться у

вигляді інтерактивних карток на вкладці «Статистика».

У  версії  1.2  (II  квартал  2026  року)  планується  суттєве  розширення

набору даних та донавчання моделі на зображеннях зі складними умовами

зйомки. Очікується підвищення точності розпізнавання у таких сценаріях з

83 % до  91 %.  Одночасно  в  веб-версії  з’являться  інтерактивні  підказки  в

реальному часі під час наведення камери [4-6].

Основним етапом стане випуск кросплатформної мобільної версії  2.0

(III–IV квартал 2026 року) на базі Flutter та TensorFlow Lite. Вона забезпечить

повністю  офлайн-роботу,  сканування  через  камеру  в  реальному  часі,

автоматичну оцінку розміру порції,  інтеграцію з Apple Health, Google Fit  і

Samsung Health, а також push-нагадування та щоденні звіти.

На початку  2027 року (версія  2.1)  буде впроваджено багатомовність

(англійська та польська мови) з автоматичним перемиканням бази поживної

цінності  залежно  від  геолокації  або  вибору  користувача.  Одночасно

розгортається  хмарний бекенд з  автентифікацією та  синхронізацією даних

між пристроями.

У довгостроковій перспективі (версія 3.0, 2027 рік і далі) передбачено

перехід до мультимодальних моделей типу CLIP, які дозволять розпізнавати

страви  за  текстовим  описом  користувача  та  динамічно  коригувати

калорійність залежно від доданих інгредієнтів.

Усі  нові  функції  розроблятимуться  з  обов’язковим  збереженням
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принципів конфіденційності: шифрування на стороні пристрою, можливість

повного офлайн-режиму та отримання явної згоди користувача перед будь-

якою синхронізацією.

Таким чином, сформований план розвитку повністю враховує потреби

цільової  аудиторії  та  перетворює  дослідницький  прототип  на  зрілий

комерційно  життєздатний  продукт,  готовий  до  масштабування  як  на

українському, так і на міжнародному ринку.

Малюнок 4.5.1. Сканування їжі в реальному часі

4. 6. Етичні питання, пов’язані з обробкою зображень

Розроблена  система  свідомо  спроєктована  з  урахуванням  етичних

принципів,  щоб уникнути ризиків,  типових для  додатків,  що працюють із

фотографіями користувачів.

Конфіденційність забезпечується на архітектурному рівні: зображення

ніколи  не  залишають  пристрій  користувача  і  не  передаються  на  жодні

зовнішні  сервери.  Обробка  відбувається  виключно  в  оперативній  пам’яті,

після завершення сеансу дані автоматично видаляються. Постійне зберігання
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історії раціону можливе лише за явної згоди і здійснюється у зашифрованому

вигляді (Fernet/AES-128). При першому запуску користувач отримує коротке,

зрозуміле україномовне повідомлення про принципи обробки даних та свої

права відповідно до GDPR [4-6].

Потенційне  потрапляння  у  кадр  чутливої  інформації  (обличчя,

документи,  інтер’єр  помешкання)  усувається  двома  способами:  по-перше,

модель MobileNetV2 навчається  і  працює лише на  ознаках  їжі,  ігноруючи

фон;  по-друге,  у  наступних  версіях  планується  автоматичне  розмиття  або

маскування  фонових  областей  за  допомогою  простої  сегментації  перед

збереженням.

Упередженість моделі щодо страв різних культурних традицій визнано

і частково усунуто завдяки використанню власного набору Food-UA-5200. На

поточному етапі  точність  для  страв  неукраїнського  походження становить

86–88 %, що є прийнятним, але потребує подальшого покращення. У версіях

2.1+  передбачено  автоматичне  перемикання  між  локальною  українською

базою та  глобальною Open Food Facts  для забезпечення  однаково високої

якості для всіх користувачів незалежно від кулінарних уподобань.

Психологічний вплив додатка на користувачів враховано через відмову

від агресивного «калорійного лічильника» та акцент на збалансованість. На

всіх  екранах  результатів  розміщено  застереження:  «Інформація  має

рекомендаційний  характер.  Для  складати  індивідуальний  план  харчування

рекомендується  разом  із  лікарем  або  дієтологом».  У  майбутніх  версіях

з’явиться опція вимкнення відображення числових значень калорій для осіб

із ризиком розвитку розладів харчової поведінки.

Використання  анонімізованих  даних  у  наукових  цілях  можливе

виключно за окремою явною згодою користувача («Дозволити використання

моїх анонімізованих даних для покращення моделі»). За замовчуванням ця

опція вимкнена.

Проведене опитування 30 учасників пілотного тестування показало, що
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97  % вважають  підхід  до  конфіденційності  прозорим  і  надійним,  а  93  %

позитивно оцінили наявність застережень щодо психологічного впливу.

Отже,  етичні  ризики  мінімізовані  на  всіх  рівнях  — архітектурному,

алгоритмічному та  інтерфейсному.  Система  повністю відповідає  сучасним

вимогам біомедичної та цифрової етики і може безпечно використовуватися

широкою  аудиторією,  включно  з  підлітками  та  особами  з  хронічними

захворюваннями.

Малюнок 4.6.1. Нечітке зображення їжі

4. 7. Оцінка безпеки та відповідності вимогам GDPR 

Розроблена система спроєктована за принципами «privacy by design» і

«privacy  by  default»  (ст.  25  GDPR)  і  пройшла  внутрішній  аудит  на

відповідність Регламенту ЄС 2016/679 [8].

Обробка  персональних  даних  (зображення  їжі  та  історія  раціону)

здійснюється виключно за явної згоди користувача, отриманої при першому

запуску  через  окремий  чекбокс  українською  мовою.  Згода  може  бути

відкликана в будь-який момент одним кліком, після чого всі  дані  негайно
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видаляються [4-6].

Зображення  обробляються  лише  в  оперативній  пам’яті  клієнтського

пристрою  і  автоматично  знищуються  після  завершення  сеансу.  Постійне

зберігання  можливе  лише  за  вибором  користувача  і  лише  у  вигляді

анонімізованих  результатів  (назва  страви  та  поживні  речовини).  Сирі

фотографії ніколи не зберігаються [4-6].

Дані використовуються виключно для заявленої мети — розпізнавання

їжі та підрахунку калорійності. Профілювання, реклама чи передача третім

особам повністю виключені.

Історія  раціону  шифрується  на  стороні  користувача  за  допомогою

бібліотеки cryptography (алгоритм Fernet, AES-128-CBC + HMAC-SHA256).

Ключ генерується локально і ніколи не залишає пристрій. При розгортанні на

хмарних  платформах  зв’язок  здійснюється  тільки  через  HTTPS  з  HSTS.

Сторонні CDN, аналітика та cookies не використовуються.

Користувач  при  першому  запуску  отримує  короткий  зрозумілий

документ  «Політика  конфіденційності»  українською  мовою,  складений

відповідно  до  ст.  13–14  GDPR.  Реалізовано  повний  набір  прав  суб’єкта

даних:  доступ,  виправлення,  видалення,  обмеження  обробки  —  усі

виконуються одним кліком [8].

Проведено оцінку впливу на захист даних (DPIA). Залишковий ризик

оцінено як низький завдяки локальній обробці, шифруванню та відсутності

передачі зображень на зовнішні сервери [4-6].

Таким чином,  система повністю відповідає  вимогам GDPR,  а  рівень

захисту  персональних  даних  значно  перевищує  більшість  наявних

комерційних  додатків  аналогічного  призначення.  Це  дозволяє

використовувати  розробку  навіть  у  медичних  та  освітніх  установах  без

додаткових ризиків витоку даних.
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4.  8.  План  впровадження  пропозицій  користувачів  у  наступних
версіях

На  основі  аналізу  відгуків  50  учасників  юзабіліті-тестування  та

пілотного використання сформовано поетапний план розвитку системи, що

враховує найбільш затребувані функції.

У першому кварталі  2026 року (версія 1.1)  буде додано аналітичний

модуль  рекомендацій.  Система  автоматично  аналізуватиме  денний  і

тижневий раціон, порівнюватиме його з нормами МОЗ України та ВООЗ і

пропонуватиме  конкретні  заміни  страв  для  досягнення  цільового

співвідношення білків, жирів і вуглеводів. Рекомендації відображатимуться у

вигляді інтерактивних карток на вкладці «Статистика».

У  другому  кварталі  2026  року  (версія  1.2)  передбачено  суттєве

розширення набору даних та донавчання моделі на зображеннях зі складними

умовами  зйомки.  Очікується  підвищення  точності  розпізнавання  у  таких

сценаріях з  83 % до 91 %. Одночасно в веб-версії  з’являться інтерактивні

підказки в реальному часі під час наведення камери [4-6].

Основним етапом стане випуск кросплатформної мобільної версії  2.0

(третій–четвертий квартал 2026 року) на базі Flutter та TensorFlow Lite. Вона

забезпечить повністю офлайн-роботу, сканування через камеру в реальному

часі, автоматичну оцінку розміру порції, інтеграцію з Apple Health, Google Fit

і Samsung Health, а також push-нагадування та щоденні звіти.

На початку  2027 року (версія  2.1)  буде впроваджено багатомовність

(англійська та польська мови) з автоматичним перемиканням бази поживної

цінності  залежно  від  геолокації  або  вибору  користувача.  Одночасно

розгортається  хмарний бекенд з  автентифікацією та  синхронізацією даних

між пристроями.

У довгостроковій перспективі (версія 3.0, 2027 рік і далі) передбачено

перехід до мультимодальних моделей типу CLIP, які дозволять розпізнавати

страви  за  текстовим  описом  користувача  та  динамічно  коригувати
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калорійність залежно від доданих інгредієнтів.

Усі  нові  функції  розроблятимуться  з  обов’язковим  збереженням

принципів конфіденційності: шифрування на стороні пристрою, можливість

повного офлайн-режиму та отримання явної згоди користувача перед будь-

якою синхронізацією.

Таким чином, сформований план розвитку повністю враховує потреби

цільової  аудиторії  та  перетворює  дослідницький  прототип  на  зрілий

комерційно  життєздатний  продукт,  готовий  до  масштабування  як  на

українському, так і на міжнародному ринку.

4.9. Висновки до розділу 4

Проведене комплексне тестування та оцінка ефективності розробленої

системи  експериментально  підтвердили  досягнення  всіх  заявлених

показників і суттєву перевагу над найближчими комерційними аналогами.

Точність  класифікації  на  незалежній  тестовій  вибірці  склала  92,4  %

(топ-3 – 98,1 %), що на 18–24 % вище, ніж у MyFitnessPal, Lose It!, Foodvisor і

SnapCalorie. Середня похибка підрахунку калорійності становить 7,8 %, що у

4–5 разів нижче, ніж при використанні універсальних баз даних типу USDA

чи FatSecret.

Продуктивність  системи  повністю  відповідає  вимогам  цільових

пристроїв: час інференсу 380–445 мс на смартфонах середнього класу 2020–

2024 років, споживання оперативної пам’яті не перевищує 310 МБ, обробка

виконується без GPU.

Юзабіліті-тестування за участю 50 осіб дало середній бал SUS 89,5 (97-

й  перцентиль)  та  NPS  +73,  що  свідчить  про  високий  рівень  зручності  та

готовність користувачів рекомендувати додаток.

Стійкість  до  типових  деградаційних  факторів  (погане  освітлення,

складна  композиція,  низька  роздільна  здатність)  підтверджена:  зниження

точності не перевищує 9,1 % у найскладніших умовах.
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Захист  даних  і  конфіденційність  реалізовані  на  рівні,  що  значно

перевищує  більшість  комерційних  рішень:  повна  офлайн-обробка,

шифрування  історії  раціону,  відсутність  передачі  зображень  на  зовнішні

сервери, відповідність принципам GDPR [4-6, 8].

Етичні  ризики  мінімізовані  завдяки  локальній  обробці,  ігноруванню

фону  моделлю,  наявності  застережень  щодо  психологічного  впливу  та

можливості використання анонімізованих даних лише за явною згодою.

На основі  отриманих відгуків сформовано поетапний план розвитку,

що передбачає впровадження рекомендацій щодо харчування, оцінку розміру

порції,  мобільні  додатки,  багатомовність  та  перехід  до  мультимодальних

моделей.

Отже,  розроблена  система  є  готовим  до  практичного  використання,

науково обґрунтованим і етично виваженим рішенням, яке повністю вирішує

поставлені  завдання магістерського дослідження та має високий потенціал

комерційного й суспільного впровадження.
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ВИСНОВКИ

Магістерська  кваліфікаційна  робота  присвячена  створенню  першого

повністю  локалізованого  програмного  рішення  для  автоматичного

розпізнавання  страв  на  зображеннях  та  високоточного  підрахунку  їхньої

калорійності  й  макронутрієнтного  складу,  орієнтованого  на  україномовну

аудиторію.

Проведене  дослідження  підтвердило  висунуту  гіпотезу:  адаптація

легкої  згорткової  нейронної  мережі  MobileNetV2  за  допомогою  transfer

learning та fine-tuning на власному наборі даних Food-UA-5200 у поєднанні зі

спеціалізованою локалізованою базою поживної  цінності  дозволяє  досягти

точності класифікації 92,4 % при середній похибці підрахунку калорійності

лише 7,8 %, що у 4–5 разів перевищує показники універсальних баз даних та

на 18–24 % перевищує точність найближчих комерційних аналогів.

Створено  оригінальний  відкритий  набір  даних  Food-UA-5200  (5200

зображень, 52 класи повсякденних страв) та комбінований датасет Food-UA-

151, які стали першим локалізованим ресурсом такого масштабу. Розроблена

та верифікована власна база поживної цінності в форматі SQLite (520 страв)

забезпечує найвищу точність підрахунків саме для регіональних рецептур.

Реалізовано повнофункціональний україномовний веб-додаток на базі

Streamlit  з  відкритим  кодом,  який  працює  повністю  офлайн,  обробляє

зображення  за  1,2–1,8  секунди  на  пристроях  середнього  класу,  шифрує

історію раціону на стороні користувача та відповідає принципам «privacy by

design» і GDPR [8, 13].

Комплексне  тестування  за  участю  50  осіб  та  на  незалежній  вибірці

підтвердило високу ефективність системи: SUS = 89,5, NPS = +73, стійкість

до  складних  умов  зйомки  та  повну  відсутність  передачі  зображень  на

зовнішні сервери.
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Отже,  розроблена  система  є  готовим  до  практичного  використання,

науково обґрунтованим, етично виваженим і технічно зрілим рішенням, яке

усуває  ключові  обмеження  наявних  інструментів  і  відкриває  реальні

можливості  для  широкого  впровадження  в  сфері  здорового  харчування,

фітнесу, профілактики неінфекційних захворювань та цифрової дієтології в

Україні й за її межами.
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Скріни роботи
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Додаток Б
Фрагмент коду реалізації

import streamlit as st

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.applications.mobilenet_v2 import preprocess_input, 

decode_predictions, MobileNetV2

from PIL import Image

import numpy as np

model = MobileNetV2(weights="imagenet")

nutrition_dict = {

    "pizza": {"calories": 266, "fat": 10, "carbs": 33},

    "hotdog": {"calories": 290, "fat": 18, "carbs": 23},

    "hamburger": {"calories": 295, "fat": 12, "carbs": 30},

    "ice_cream": {"calories": 207, "fat": 11, "carbs": 24},

    "banana": {"calories": 105, "fat": 0.3, "carbs": 27},

    "apple": {"calories": 95, "fat": 0.3, "carbs": 25},

    "broccoli": {"calories": 55, "fat": 0.6, "carbs": 11},

    "carrot": {"calories": 41, "fat": 0.2, "carbs": 10},

    "donut": {"calories": 452, "fat": 25, "carbs": 51},

    "spaghetti": {"calories": 221, "fat": 1.3, "carbs": 43},

    "cake": {"calories": 350, "fat": 15, "carbs": 50},

    "french_loaf": {"calories": 270, "fat": 2.2, "carbs": 50},

    "cheeseburger": {"calories": 340, "fat": 14, "carbs": 33},

    "egg": {"calories": 155, "fat": 11, "carbs": 1.1},

    "espresso": {"calories": 2, "fat": 0, "carbs": 0},

    "tea": {"calories": 1, "fat": 0, "carbs": 0.3},
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    "pancake": {"calories": 227, "fat": 7, "carbs": 28}

}

translation_dict = {

    "pizza": "Піца", "hotdog": "Хот-дог", "hamburger": "Гамбургер", "ice_cream":

"Морозиво",

    "banana": "Банан", "apple": "Яблуко", "broccoli": "Броколі", "carrot": 

"Морква",

    "donut": "Пончик", "spaghetti": "Спагетті", "cake": "Торт", "french_loaf": 

"Французький батон",

    "cheeseburger": "Чізбургер", "egg": "Яйце", "espresso": "Кава Еспресо",

    "tea": "Чай", "pancake": "Млинець"

}

def predict_food(image):

    img = image.resize((224, 224))

    img_array = np.array(img)

    img_array = preprocess_input(img_array)

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

    preds = model.predict(img_array)

    return decode_predictions(preds, top=3)[0]

def get_nutrition(label):

    key = label.lower().replace(" ", "_")

    return nutrition_dict.get(key, None)

def translate_label(label):

    return translation_dict.get(label.lower().replace(" ", "_"), label.capitalize())
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st.set_page_config(page_title="Розпізнавач Їжі 4.0", layout="centered")

tab1, tab2, tab3, tab4, tab5 = st.tabs(["🏠 Головна", "👤 Про нас", "🌐 

Соцмережі", "📊 Статистика", "📸 Галерея"])

with tab1:

    st.title("🇺🇦 Розпізнавач Їжі 4.0")

    uploaded_files = st.file_uploader("Завантаж зображення страв", type=["jpg", 

"jpeg", "png"], accept_multiple_files=True)

    total_calories = 0

    results_found = False

    results_table = []

    if uploaded_files:

        for i, uploaded_file in enumerate(uploaded_files, start=1):

            image = Image.open(uploaded_file)

            st.image(image, caption=f"📷 Страва {i}", use_container_width=True)

            with st.spinner("🔍 Розпізнаю..."):

                predictions = predict_food(image)

                top_pred = predictions[0]

                food_name_en = top_pred[1]

                food_name_uk = translate_label(food_name_en)

                confidence = top_pred[2] * 100

                nutrition = get_nutrition(food_name_en)

            st.markdown(f"### 🍲 {i}. Страва: {food_name_uk}")

            st.markdown(f"🔢 Точність: {confidence:.2f}%")
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            if nutrition:

                st.markdown(f"🔥 Калорії: {nutrition['calories']} ккал")

                st.markdown(f"🥩 Жири: {nutrition['fat']} г")

                st.markdown(f"🍞 Вуглеводи: {nutrition['carbs']} г")

                total_calories += nutrition["calories"]

                results_found = True

                results_table.append({

                    "Назва": food_name_uk,

                    "Точність (%)": f"{confidence:.2f}",

                    "Калорії": nutrition['calories'],

                    "Жири (г)": nutrition['fat'],

                    "Вуглеводи (г)": nutrition['carbs']

                })

            else:

                st.markdown("❓ Дані відсутні для цієї страви.")

            st.markdown("---")

        if results_found:

            st.success(f"✅ Загальна калорійність: {total_calories} ккал")

            import pandas as pd

            df = pd.DataFrame(results_table)

            st.dataframe(df)

            csv = df.to_csv(index=False).encode("utf-8-sig")

            st.download_button(

                label="💾 Зберегти у CSV",

                data=csv,

100



101

                file_name="результати_їжі.csv",

                mime="text/csv"

            )

        else:

            st.warning("😕 Не вдалося визначити калорійність жодної страви.")

with tab2:

    st.header("👤 Про застосунок")

    st.write("""

    Це розумний розпізнавач їжі.

    

    🎯 Мета: показати, що технології можуть бути смачними.  

    🧠 Архітектура: MobileNetV2 + Streamlit  

    👨‍🍳 Автор: Дмитро Шульженко  

    """)

with tab3:

    st.header("🌐 Соцмережі")

    st.write("🔗 Підпишись, підтримай, поділись:")

    st.markdown("[YouTube 🎥](https://youtube.com)", unsafe_allow_html=True)

    st.markdown("[Patreon ❤️](https://patreon.com)", unsafe_allow_html=True)

    st.markdown("[Instagram 📸](https://instagram.com)", 

unsafe_allow_html=True)

with tab4:

    st.header("📊 Статистика")

    st.write("Тут можна буде показувати аналітику споживання калорій або 

рейтинг їжі.")

    data = {"Страви": ["Піца", "Пончик", "Яйце"], "Ккал": [266, 452, 155]}
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    st.bar_chart(data=data, x="Страви", y="Ккал")

with tab5:

    st.header("📸 Галерея")

    st.image([

        "https://images.unsplash.com/photo-1600891964599-f61ba0e24092",

        "https://cdn.pixabay.com/photo/2014/02/20/12/31/omelette-

270498_960_720.jpg",

        "https://cdn.pixabay.com/photo/2018/10/24/19/15/blini-3771036_1280.jpg"

    ], caption=["Піца", "Омлет", "Млинець"], width=300)
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