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КЛАСИФІКАЦІЯ СХОДІВ РОСЛИН ТА БУР’ЯНІВ 

ЗА ДОПОМОГОЮ ЗГОРТКОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 

Анотація. У роботі досліджується застосування згорткових нейронних мереж для авто-
матичної класифікації сходів культурних рослин та бур’янів. На основі датасету V2 Plant 
Seedlings Dataset здійснено навчання моделі глибокого навчання для розпізнавання 12 видів 
рослин на ранніх стадіях росту. Розроблена система може бути використана для автома-
тизації процесу прополювання та точного землеробства. 
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Вступ. Бур’яни становлять серйозну проблему в сільському господарстві, 

конкуруючи з культурними рослинами, що призводить до значних втрат вро-
жаю. Традиційні методи боротьби з бур’янами передбачають використання гер-
біцидів широкого спектра дії або ручне прополювання, що є економічно невигід-
ним та екологічно шкідливим. Розпізнавання сходів рослин на ранній стадії рос-
ту дає змогу застосовувати точкові методи боротьби з бур’янами. Метою роботи 
є розробка автоматизованої системи класифікації сходів культурних рослин 
та бур’янів на основі аналізу зображень з використанням методів глибокого на-
вчання. 

Основний текст. Для дослідження використано датасет V2 Plant Seedlings 
Dataset з платформи Kaggle, який містить зображення сходів 12 видів рослин, 
зроблені на різних стадіях росту [1]. Датасет включає як культурні рослини (бу-
ряк цукровий, кукурудза, пшениця), так і поширені види бур’янів (лобода біла, 
ромашка, підмаренник чіпкий та інші). 

Дані було розділено на три набори з використанням бібліотеки scikit-learn: 
навчальну вибірку (70 %), валідаційну (15 %) та тестову (15 %). Реалізація розді-
лення виконана так (рис. 1). 

 

Рисунок 1 – Фрагмент коду розбиття датасету на вибірки 

Попередня обробка даних включала нормалізацію значень пікселів (масш-
табування до діапазону 0–1) та аугментацію навчальних даних за допомогою 
ImageDataGenerator з бібліотеки Keras. Застосовано такі техніки аугментації: по-
вороти зображень до 20 градусів, горизонтальні та вертикальні зсуви до 20 %, 
горизонтальне віддзеркалення. Аугментація дала змогу штучно збільшити роз-
мір навчальної вибірки та підвищити робастність моделі. 

Наступним етапом роботи стало побудова згорткової нейронної мережі 

(CNN) для класифікації зображень листя [2, 4]. Архітектура моделі включає три 
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послідовні блоки згортки, кожен з яких складається з шару Conv2D для виділен-

ня ознак зображення та шару MaxPooling2D для зменшення розмірності ознак і 

підвищення інваріантності до зміщень та масштабування. Після блоків згортки 

застосовується шар Flatten, який перетворює багатовимірні ознаки в одномірний 

вектор, придатний для обробки повнозв’язними шарами. 

Для класифікації використані повнозв’язні (Dense) шари, які на основі витяг-

нутих ознак приймають рішення про належність зображення до певного класу [3]. 

Для запобігання перенавчанню (overfitting) додано шар Dropout, що у випадко-

вий спосіб відключає частину нейронів під час навчання, забезпечуючи більш 

узагальнену модель (рис. 2). 

 

Рисунок 2 – Фрагмент коду архітектури CNN 

Після побудови моделі проведено навчання на тренувальній вибірці з вико-

ристанням аугментації даних (rotation, shift, flip), що дає змогу моделі стати 

більш стійкою до зміни положення листя та освітлення. 

Для оцінки якості моделі використано метрики accuracy на валідаційній та 

тестовій вибірках (рис. 3). Побудовано матрицю плутанини (confusion matrix) для 

аналізу помилок класифікації окремих класів рослин. Графік навчання демонст-

рує стабільне зростання точності без значного перенавчання (рис. 4). 

 

Рисунок 3 – Динаміка точності навчання та валідації по епохах 
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Рисунок 4 – Матриця плутанини для тестових даних 

Матриця плутанини показує, що найкраще класифікуються Common Chick-

weed (101 правильних передбачень), Small-flowered Cranesbill (74), Loose Silky-

bent (72) та Charlock (65). Основні помилки спостерігаються під час класифікації 

схожих за морфологією видів, зокрема Cleavers часто плутається з Charlock 

(24 помилки), а Loose Silky-bent з Black-grass (27 помилок). Це пояснюється ві-

зуальною подібністю сходів цих рослин на ранніх стадіях росту. 

Висновки. Розроблена система автоматичної класифікації сходів рослин та 

бур’янів на основі власної архітектури CNN досягла точності 74 % на валідацій-

ній вибірці, що є прийнятним результатом для практичного застосування. Аналіз 

матриці плутанини показав, що основні помилки виникають під час розрізнення 

морфологічно схожих видів. Використання аугментації даних дало змогу покра-

щити узагальнюючу здатність моделі. Система може бути інтегрована в роботи-

зовані сільськогосподарські машини для точкового внесення гербіцидів. Подаль-

ші дослідження будуть спрямовані на застосування transfer learning з pretrained 

моделями (ResNet, EfficientNet) для підвищення точності, а також тестування 

ансамблевих методів для покращення класифікації проблемних класів. 

 
Список використаних джерел 

1. Kaggle V2 Plant Seedlings Dataset. URL: https://www.kaggle.com/datasets/vbookshelf/v2-

plant-seedlings-dataset/code (дата звернення: 25.10.2025). 

2. García-Navarrete A. L., Correa-Guimaraes A., Navas-Gracia L. M. Application of Convo-

lutional Neural Networks in Weed Detection. Agriculture. 2024. Vol. 14(4): 568. URL: 

https://www.mdpi.com/2077-0472/14/4/568 (дата звернення: 25.10.2025). 

https://www.kaggle.com/datasets/vbookshelf/v2-plant-seedlings-dataset/code
https://www.kaggle.com/datasets/vbookshelf/v2-plant-seedlings-dataset/code
https://www.mdpi.com/2077-0472/14/4/568


136 

IV Міжнародна науково-практична конференція «Прикладні аспекти сучасних міждисциплінарних досліджень» 

м. Вінниця, 05 листопада 2025 р., ДонНУ імені Василя Стуса 

3. TensorFlow Documentation: Image classification with Keras. URL: https://www.tensor-

flow.org/tutorials/images/classification (дата звернення: 26.10.2025). 

4. Deep Convolutional Neural Networks for Weeds and Crops Discrimination / L. Hashemi-

Beni, A. Gebrehiwot Asmamaw, A. Karimoddini, A. Shahbazi, F. Dorbu. Frontiers in Remote 

Sensing. 2022. Vol. 3. URL: https://www.frontiersin.org/journals/remote-sensing/articles/10.3389/f 

rsen.2022.755939/full (дата звернення: 26.10.2025). 

https://www.tensorflow.org/tutorials/images/classification
https://www.tensorflow.org/tutorials/images/classification
https://www.frontiersin.org/journals/remote-sensing/articles/10.3389/frsen.2022.755939/full
https://www.frontiersin.org/journals/remote-sensing/articles/10.3389/frsen.2022.755939/full

