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The paper presents a comparative analysis of computer vision models for 

automatic plant recognition based on images of leaves, flowers, and stems. The 

research is motivated by the growing importance of digital agriculture and 

environmental monitoring systems that require accurate and efficient 

classification methods. The study considers convolutional neural networks (CNN) 

as the fundamental approach for feature extraction and image classification. 

Mathematical principles of convolution operations and classification accuracy 

metrics are described to evaluate model performance. Three popular architectures 

are analyzed: classical CNN, ResNet, and EfficientNet. Each model is compared 

in terms of accuracy, computational complexity, and suitability for practical 

applications. The results demonstrate that lightweight architectures are preferable 

for mobile and embedded systems, while deeper networks provide higher 

accuracy for scientific and cloud-based solutions.  

 

В умовах розвитку цифрового сільського господарства та екологічного 

моніторингу актуальною є задача автоматичного розпізнавання видів рос-

лин за зображеннями листків, квітів або стебел. Сучасні моделі комп’ютер-

ного зору забезпечують високу точність класифікації, проте відрізняються 

архітектурою та обчислювальною складністю. Процес розпізнавання вклю-

чає попередню обробку зображення, виділення ознак, навчання моделі та 

класифікацію. У сучасних системах ці етапи реалізуються за допомогою зго-

рткових нейронних мереж (CNN), які автоматично витягують інформативні 

ознаки з даних. 

Основою роботи згорткових нейронних мереж є операція згортки, що 

дозволяє виділяти локальні ознаки зображення. Математично операція зго-

ртки описується виразом: 

 

(𝑆 ∗ 𝐾)(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝑆(𝑖 + 𝑚,  𝑗 + 𝑛)

𝑛𝑚

 𝐾(𝑚, 𝑛) 

 

де S – вхідне зображення,  

K – ядро згортки (фільтр), 

i,j – координати пікселя вихідної карти ознак. 
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Завдяки застосуванню набору фільтрів мережа формує багаторівневе 

представлення зображення: від простих контурів і текстур до складних стру-

ктур листка або квітки. 

Для оцінювання якості моделей використовується показник точності 

класифікації, що визначається як: 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

де TP – кількість правильно визначених позитивних прикладів,  

TN – правильно визначені негативні приклади, 

FP – хибнопозитивні результати, 

FN – хибнонегативні результати. 

У дослідженні було проаналізовано три популярні архітектури: класи-

чну CNN, ResNet та EfficientNet. 

 

Таблиця 1 – Порівняльний аналіз моделей для розпізнавання рослин 
Модель Основні особливості Переваги Обмеження 

CNN (базова) 
Послідовність згортко-

вих та pooling-шарів 

Простота реалізації, 

невисокі вимоги до 

ресурсів 

Нижча точність на 

складних датасетах 

ResNet 
Наявність залишкових 

(residual) з’єднань 

Глибокі архітек-

тури без затухання 

градієнта 

Підвищена  

обчислювальна 

складність 

EfficientNet 

Масштабування гли-

бини, ширини та 

роздільності 

Оптимальне 

співвідношення 

точності та швид-

кодії 

Потребує ретель-

ного налаштування 

гіперпараметрів 

 

Результати аналізу свідчать, що для мобільних і вбудованих систем 

доцільно використовувати легкі оптимізовані моделі, тоді як для наукових 

досліджень і хмарних сервісів ефективніші глибокі архітектури з вищою то-

чністю. Порівняльний аналіз моделей комп’ютерного зору допомагає обґру-

нтовано обрати архітектуру для автоматичного розпізнавання рослин у су-

часних аграрних та екологічних системах. 
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