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АНОТАЦІЯ 

 

Грегуль В. В. Формування у студентів коледжів практичних навиків 

розпізнавання об’єктів засобами нейронних мереж. – Кваліфікаційна робота 

за спеціальністю 015 Професійна освіта спеціалізації 015.39 Цифрові 

технології. Тернопільський національний педагогічний університет імені 

Володимира Гнатюка. Тернопіль, 2026. – 85 с. 

У роботі розглянуто проблему відставання традиційних навчальних 

програм закладів фахової передвищої освіти від індустріальних вимог до 

практичних компетентностей у сфері штучного інтелекту та комп’ютерного 

зору. Метою дослідження є теоретичне обґрунтування, розробка та 

експериментальна перевірка методики формування у студентів коледжів 

практичних навичок розпізнавання об’єктів засобами нейронних мереж на 

основі фреймворку YOLO. Використано комплекс теоретичних, 

емпіричних та математико-статистичних методів, зокрема 

квазіекспериментальний дизайн, hands-on підхід, data-centric методологію, 

хмарні середовища та критеріальне оцінювання.  

Робота складається з 81 сторінок основного тексту, який включає 8 

рисунків, 10 таблиць. 

Ключові слова: комп’ютерний зір, нейронні мережі, детекція об’єктів, 

YOLO, фахова передвища освіта, практико-орієнтоване навчання, 

педагогічний експеримент, data-centric AI. 
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ABSTRACT 

 

Hrehul V. V. Formation of practical skills in object recognition using 

neural networks among college students. – Qualification work in the speciality 

015 Professional education specialisation 015.39 Digital technologies. Ternopil 

Volodymyr Hnatyuk National Pedagogical University. Ternopil, 2026. – 85 p. 

The thesis addresses the gap between traditional theoretical AI curricula in 

vocational colleges and the industry’s demand for practical competencies in 

computer vision and deep learning. The aim of the research is to theoretically 

justify, design, and experimentally verify a methodology for forming practical 

object recognition skills in college students using neural networks based on the 

YOLO framework. The study employs a mixed-methods approach, including 

theoretical analysis, a quasi-experimental pedagogical design, hands-on and 

project-based learning, data-centric practices, cloud computing , and criterion-

referenced assessment. 

The work consists of 81 pages of main text, which include 8 figures, 10 

tables. 

Keywords: computer vision, neural networks, object detection, YOLO, 

vocational education, hands-on learning, pedagogical experiment, data-centric 

AI. 
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ВСТУП 

 

Сьогодні технології штучного інтелекту та комп’ютерного зору 

стрімко інтегруються у ключові галузі економіки та соціальної 

інфраструктури: промисловий контроль якості на автоматизованих 

виробничих лініях, інтелектуальні транспортні системи та автономна 

навігація, медичну візуалізацію й діагностичну підтримку, агротехнічний 

моніторинг, розумні міста та інтелектуальні охоронні комплекси. Ця 

трансформація супроводжується формуванням нового технологічного 

укладу, де алгоритми глибокого навчання виступають не як допоміжний 

інструмент, а як базова інфраструктурна складова, що визначає 

конкурентоспроможність підприємств та якість надання послуг. Світовий 

ринок праці демонструє експоненційне зростання попиту на фахівців, 

здатних не лише теоретично розуміти принципи машинного навчання, а й 

самостійно розробляти, налагоджувати, оптимізувати та інтегрувати 

нейронні мережі в реальні програмно-апаратні рішення. За даними 

аналітичних звітів міжнародних консалтингових агенцій та професійних 

спільнот, дефіцит кадрів з практичними навичками комп’ютерного зору 

досягає критичних значень, особливо у сегменті розробки real-time систем 

детекції, класифікації та сегментації об’єктів. 

Водночас у системі фахової передвищої освіти України навчальні 

програми часто відстають від темпів технологічних змін у промисловості. 

Викладання нейронних мереж у закладах цього рівня традиційно 

зосереджене на абстрактних математичних виведеннях, формальному описі 

архітектур та теоретичних концепціях оптимізації, що створює суттєвий 

когнітивний бар’єр для студентів, які не мають поглибленої математичної 

підготовки. Такий підхід, успадкований від академічних програм 

університетського типу, не враховує специфіки коледжної освіти, 

орієнтованої на формування прикладних, інженерно-технічних 
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компетентностей. Як наслідок, випускники часто володіють 

фрагментарними знаннями, але не здатні самостійно підготувати датасет, 

налаштувати середовище розробки, провести тренування моделі чи 

інтерпретувати метрики її якості, що суттєво знижує їхню 

конкурентоспроможність на ринку праці та подовжує період їхньої 

адаптації в реальних ІТ-командах. 

Архітектури сімейства YOLO (You Only Look Once) завдяки 

одноетапній детекції, високій швидкості інференсу, оптимальному балансу 

між точністю та обчислювальною продуктивністю, а також відкритому 

коду стали де-факто промисловим стандартом для систем розпізнавання 

об’єктів у реальному часі. Особливо показовим є випуск YOLOv8 

компанією Ultralytics, який не лише покращив архітектурну ефективність та 

розширив підтримку мультимодальних задач, а й радикально спростив 

поріг входження для розробників та дослідників. Завдяки інтуїтивному CLI-

інтерфейсу, вбудованій підтримці аугментації, автоматизованому 

логуванню тренувального процесу, сумісності з хмарними GPU-

середовищами (Google Colab, Kaggle, AWS Educate) та можливості 

експорту моделей у легковагові формати, YOLOv8 уможливлює повний 

цикл розробки моделі – від збору й анотації даних до валідації та 

розгортання – навіть за обмежених обчислювальних ресурсів. Інтеграція 

таких інструментів у навчальний процес коледжів дозволяє подолати 

«технологічний розрив» між освітою та ринком праці, надаючи здобувачам 

вимірюваний, ітеративний та максимально наближений до індустріальної 

практики інженерний досвід. 

Спираючись на теорію експерієнціального навчання Д. Колба та 

конструктивістський підхід у педагогіці, методика Hands-on (практико-

орієнтоване навчання) акцентує на активному конструюванні знань через 

виконання автентичних, технічно значущих завдань. Навчальний цикл 

«підготовка даних → тренування моделі → аналіз помилок → оптимізація 
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гіперпараметрів» трансформує абстрактні концепти машинного навчання у 

відчутні інженерні практики, де кожна ітерація супроводжується миттєвим 

візуальним та метричним зворотним зв’язком. Досвід впровадження 

подібних підходів у технічній та інженерній освіті підтверджує значне 

підвищення навчальної мотивації, здатності до трансферу знань у нові 

контексти, формування навичок системного дебагінгу та розвитку 

інженерної рефлексії. Умови фахової передвищої освіти вимагають 

адаптації цієї методології з урахуванням когнітивних особливостей 

студентів, інфраструктурних обмежень комп’ютерних класів та вимог 

національних освітніх стандартів, що передбачають формування цілісних 

професійних компетентностей, а не лише фрагментарних умінь. 

Саме тому дослідження системної інтеграції Hands-on-методології у 

підготовку студентів коледжів є науково обґрунтованим та соціально 

затребуваним. Воно дозволить трансформувати традиційну «лекційно-

лабораторну» модель у гнучку, проєктно-орієнтовану освітню траєкторію, 

де технології Python, OpenCV, TensorFlow/PyTorch та YOLO виступають не 

як ізольовані інструменти, а як єдине навчальне середовище для 

формування цілісних інженерно-педагогічних компетентностей. Практична 

реалізація такої методики не лише скоротить розрив між академічною 

підготовкою та індустріальними вимогами, а й створить масштабований, 

методично верифікований підхід, придатний для впровадження в освітні 

програми закладів фахової передвищої освіти України, відповідаючи 

стратегічним цілям цифрової трансформації, розвитку штучного інтелекту 

в освітньому просторі та національним пріоритетам підготовки 

конкурентоспроможних ІТ-фахівців. 

Об’єкт дослідження – процес підготовки студентів фахових 

коледжів. 
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Предмет дослідження – формування у студентів коледжів 

практичних навичок розпізнавання об’єктів засобами фреймворку 

TensorFlow. 

Мета дослідження – теоретично обґрунтувати, спроєктувати та 

експериментально перевірити методику формування практичних навичок 

розпізнавання об’єктів студентами фахових коледжів.   

Завдання дослідження:   

1. Проаналізувати сучасні підходи до викладання нейронних мереж та 

розпізнавання об’єктів у закладах фахової передвищої освіти.   

2. Розробити методику формування практичних вмінь студентів 

коледжів розробки нейронних мереж для розпізнавання об’єктів. 

3. Провести педагогічний експеримент. 

Дослідження базується на змішаному методологічному підході:   

Теоретичні методи: аналіз наукової літератури, порівняльно-

педагогічний аналіз, моделювання навчального процесу, системний підхід 

до проєктування методики.   

Емпіричні методи: спостереження, анкетування, діагностичне 

тестування, педагогічний експеримент (констатувальний, формувальний, 

контрольний етапи).   

Математико-статистичні методи: обробка даних у SPSS/Python, t-

критерій Стьюдента, χ²-критерій, розрахунок ефекту (Cohen’s d). 

Наукова новизна: 

- Удосконалено методику навчання через інтеграцію ітеративного 

циклу «завдання → виконання → аналіз логів → корекція гіперпараметрів», 

що формує навички інженерної діагностики та самостійного прийняття 

рішень.   

Практичне значення: 

Розроблено навчально-методичний комплекс, що включає: пакет 

лабораторних робіт, адаптований до технічних можливостей коледжів; 
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інструкції з роботи в Google Colab без локального встановлення 

ресурсомісткого ПЗ. 

Апробація: Результати дослідження були представлені на 

Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні проблеми та 

перспективи технологічної і професійної освіти». 

Структура роботи: Робота складається з Вступу, трьох розділів, 

загальних висновків та списку використаних джерел. У роботі також 

присутні 15 рисунків та 8 таблиць.  
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РОЗДІЛ 1. СУЧАСНІ ПІДХОДИ ДО ВИВЧЕННЯ НЕЙРОННИХ 

МЕРЕЖ У ЗАКЛАДАХ ФАХОВОЇ ПЕРЕДВИЩОЇ ОСВІТИ 

 

1.1. Сучасні підходи до навчання технологіям комп’ютерного зору 

 

Інтеграція технологій штучного інтелекту (ШІ) та комп’ютерного 

зору (Computer Vision, CV) у навчальні програми закладів фахової 

передвищої освіти (ЗФПО) сьогодні перебуває на етапі глибокої 

трансформації. Якщо ще десятиліття тому викладання нейронних мереж 

базувалося переважно на формальному виведенні математичних моделей, 

аналізі алгоритмів оптимізації та теоретичному описі архітектур згорткових 

шарів, то сучасний освітній ландшафт вимагає принципово іншої 

парадигми. Глобальний ринок праці демонструє експоненційне зростання 

попиту на фахівців, здатних не лише розуміти принципи машинного 

навчання, а й самостійно реалізовувати повний цикл розробки CV-рішень: 

від збору та анотації даних до тренування, валідації, оптимізації та 

інтеграції моделей у реальні програмно-апаратні системи. У цьому 

контексті сучасні підходи до навчання технологіям комп’ютерного зору 

формуються на перетині педагогічної теорії, інженерної практики та 

цифрової інфраструктури, що зумовлює необхідність їхнього системного 

аналізу. 

Традиційна модель викладання нейронних мереж, успадкована від 

академічних університетських програм, орієнтувалася на послідовне 

вивчення математичних основ (лінійна алгебра, теорія ймовірностей, 

чисельні методи), формальний опис функцій активації, механізмів 

зворотного поширення помилки (backpropagation) та архітектурних рішень 

(LeNet, AlexNet, VGG, ResNet). Такий підхід мав логічне обґрунтування у 

науково-дослідному середовищі, проте виявився неефективним у контексті 

професійної освіти, де пріоритетом є формування прикладних інженерно-
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технічних компетентностей. Аналіз освітніх практик 2020–2026 років 

свідчить про поступовий перехід до інженерно-прикладної моделі, де 

теоретичні знання інтегруються у практичний пайплайн розробки, а 

абстрактні концепції верифікуються через миттєвий візуальний та 

метричний зворотний зв’язок. 

У педагогічному вимірі цей зсув базується на конструктивістській 

теорії навчання та експерієнціальній моделі Д. Колба. Конструктивізм 

постулює, що знання не передаються пасивно, а конструюються 

здобувачами через активну взаємодію з середовищем, розв’язання 

аутентичних задач та рефлексію отриманого досвіду. Цикл Колба 

«конкретний досвід → рефлексивне спостереження → абстрактна 

концептуалізація → активне експериментування» природно відображає 

інженерний цикл машинного навчання: збір та анотація даних → аналіз 

логів тренування та інтерпретація метрик → корекція архітектурних або 

гіперпараметричних рішень → повторне тренування та валідація. Така 

відповідність дозволяє трансформувати навчання з пасивного 

запам’ятовування формул у процес інженерної діагностики та самостійного 

прийняття рішень. 

Важливим елементом сучасної методики є перехід до data-centric 

підходу, який набув широкої популярності завдяки працям Ендрю Инга та 

індустріальним дослідженням 2021–2025 років. Якщо раніше фокус 

зміщувався на покращення архітектур моделей (model-centric AI), то 

сьогодні доведено, що якість, різноманітність та репрезентативність даних 

часто визначають точність системи значно більше, ніж складність 

нейронної мережі. У навчальному процесі це означає зміщення акценту з 

«сліпого» налаштування глибини мережі чи кількості нейронів на 

формування навичок збору даних, очищення від шуму, боротьби з класовим 

дисбалансом, стратегічної аугментації та версіонування датасетів. 

Студенти навчаються оцінювати якість даних до початку тренування, що 
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суттєво знижує кількість ітерацій «тренування без результату» та формує 

інженерну дисципліну. 

Компетентнісний підхід, закріплений у Національній кваліфікаційній 

рамці України та професійних стандартах ІТ-галузі, вимагає від освітніх 

програм чіткої прив’язки до вимірюваних результатів навчання. У контексті 

CV це означає перехід від оцінювання знань («назвіть шари CNN») до 

оцінювання умінь («підготуйте датасет, досягніть mAP50 ≥ 0.75, інтегруйте 

модель у відеопотік з FPS ≥ 15»). Така трансформация вимагає від 

викладача не лише технічної експертизи, а й педагогічного дизайну, що 

поєднує інструктаж, самостійну діяльність, peer-review та рефлексію. 

Критичний аналіз показує, що найбільш ефективними є гібридні моделі, де 

короткий теоретичний блок (15–20% часу) слугує фундаментом для 

тривалої практичної роботи (80–85%), що забезпечує глибоке засвоєння 

матеріалу через багаторазове повторення інженерного циклу. 

Інфраструктурна основа сучасного викладання комп’ютерного зору 

формується навколо цифрових освітніх технологій, які усувають традиційні 

бар’єри доступу до обчислювальних ресурсів та програмного забезпечення 

(рис.1.1, рис.1.2). 

 

Рис. 1.1. Структура нейронної мережі для розпізнавання об’єктів. 
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Рис. 1.2. Використання технологій комп’ютерного зору та нейронних 

мереж у сучасному освітньому середовищі. 

 

 Хмарні середовища виконання, зокрема Google Colab, Kaggle Notebooks та 

AWS Educate, стали ключовим елементом педагогічного дизайну для 

ЗФПО. Вони надають студентам доступ до безкоштовних GPU/TPU, 

попередньо встановлених бібліотек (PyTorch, TensorFlow, OpenCV, 

Ultralytics), версійності кодів та можливості спільної роботи в реальному 

часі. Це дозволяє зосередити навчальний час на алгоритмічному мисленні, 

роботі з даними та інтерпретації результатів, а не на вирішенні 

інфраструктурних проблем (конфлікти версій Python, встановлення 

CUDA/cuDNN, обмеження локальних ПК). Віртуалізація середовищ також 

забезпечує відтворюваність експериментів: студенти можуть обмінюватися 

ноутбуками, відтворювати помилки, порівнювати гіперпараметричні 

налаштування, що є фундаментом наукової культури в інженерній освіті. 

STEM-підхід (Science, Technology, Engineering, Mathematics) у 

контексті CV реалізується через інтеграцію дисциплін у єдиний навчальний 

контур. Замість ізольованого вивчення лінійної алгебри, статистики, 

програмування та предметної галузі, STEM-орієнтовані курси пропонують 
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комплексні проєкти, де математичні концепти (наприклад, градієнтний 

спуск або функція втрат cross-entropy) верифікуються через код, 

технологічні інструменти (OpenCV, YOLO CLI) слугують засобом 

реалізації, інженерний підхід визначає архітектуру пайплайну та критерії 

якості, а предметна область (агросектор, промисловість, медицина) задає 

контекст та метрики успіху. Така інтеграція подолує фрагментацію знань, 

формує системне мислення та підвищує навчальну мотивацію через 

усвідомлення прикладної цінності кожного етапу. 

Проєктне навчання (Project-Based Learning, PBL) виступає основним 

організаційним форматом STEM-орієнтованих курсів CV. Студенти 

працюють у міні-командах над автентичними задачами: розробка системи 

моніторингу безпеки на виробництві, детекція дефектів зварних швів, 

класифікація сільгоспкультур за відеопотоком з дронів, розпізнавання 

дорожніх знаків для автономних систем. Кожний проєкт супроводжується 

чіткими етапами: формування технічного завдання, збір та анотація даних, 

вибір архітектури, тренування, валідація, оптимізація, інтеграція та 

презентація результатів. Роль викладача трансформується з транслятора 

знань у фасилітатора, консультанта та експерта з інженерної діагностики. 

Важливим елементом є вбудована рефлексія: після кожного етапу студенти 

фіксують метрики, аналізують причини помилок (false positives/negatives), 

обґрунтовують зміни гіперпараметрів та фіксують висновки у технічних 

звітах. Це формує метакогнітивні навички та здатність до самоорганізації. 

Цифрові освітні технології також включають інтерактивні платформи 

візуалізації архітектур (Netron, Graphviz), системи моніторингу 

експериментів (Weights & Biases, TensorBoard, ClearML) та LMS (Moodle, 

Canvas), що автоматизують здачу робіт, перевірку коду, збір фідбеку та 

аналітику навчальної діяльності. Однак цифровізація не позбавлена 

викликів. Цифровий розрив між навчальними закладами, нестабільність 

інтернет-з’єднання, обмежені ліцензійні бюджети та відсутність підготовки 
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викладачів до роботи з хмарними ML-середовищами залишаються 

бар’єрами. Педагогічний дизайн має враховувати ці обмеження через 

офлайн-резервування, lightweight-моделі (YOLOv8n/s), асинхронні 

формати роботи та модульну структуру, що дозволяє гнучко адаптувати 

курс до інфраструктурних умов конкретного ЗФПО. 

Інструментарій для викладання нейронних мереж у сфері 

комп’ютерного зору можна класифікувати за функціональними рівнями, 

кожен з яких відповідає певному етапу навчального пайплайну та формує 

специфічні компетенції. 

На рівні фреймворків глибокого навчання домінують PyTorch та 

TensorFlow/Keras. PyTorch здобув перевагу в освітньому середовищі 

завдяки динамічному графу обчислень, інтуїтивному Python-інтерфейсу, 

широкому співтовариству та інтеграції з дослідницькими бібліотеками. 

TensorFlow залишається релевантним для курсів, орієнтованих на 

продакшн-деплой та екосистему Google (TFX, TensorFlow Lite). Проте для 

навчання в ЗФПО оптимальним є використання високо-рівневих 

абстракцій, таких як Ultralytics YOLO, що поєднує простоту CLI-команд 

(`yolo train`, `yolo predict`, `yolo val`) з гнучкістю Python-API. 

YOLOv8/v10/v11 демонструють, як індустріальний фреймворк може бути 

адаптований для освітніх цілей: вбудована підтримка аугментації (Mosaic, 

MixUp, HSV, Random Perspective), автоматичне логування метрик, експорт 

у ONNX/TensorRT/OpenVINO та сумісність з CPU/GPU дозволяють 

студентам зосередитися на інженерній логіці, а не на реалізації 

низькорівневих операцій. 

Інструменти анотації та управління даними становлять критичний 

компонент навчального процесу. Якість детекції об’єктів безпосередньо 

залежить від точності розмітки, тому студенти мають оволодівати 

сучасними платформами: Roboflow, CVAT, Label Studio, MakeSense.ai. 

Вони надають інтерфейси для ручної та напівавтоматичної анотації, 
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підтримку формату YOLO (`.txt` з нормалізованими координатами), 

інтеграцію з хмарними сховищами, версіонування датасетів та автоматичну 

аугментацію. Педагогічно значущим є використання Roboflow Universe, де 

студенти можуть завантажувати готові датасети, аналізувати розподіл 

класів, застосовувати pre-processing transforms та експортувати дані у 

потрібному форматі. Це формує розуміння data-centric підходу та навчає 

працювати з реальними, часто «брудними» даними, а не лише з 

академічними бенчмарками. 

Візуалізація та моніторинг тренувального процесу виступають 

інструментами інженерної діагностики. TensorBoard, Weights & Biases, 

ClearML та вбудовані звіти Ultralytics дозволяють відстежувати динаміку 

train/val loss, precision, recall, mAP50-95, розмір градієнтів, споживання 

пам’яті. У навчальному процесі ці інструменти використовуються не лише 

для фіксації результатів, а й для навчання дебагінгу: студенти аналізують, 

чому loss не конвергує, чи виникає overfitting, як змінюється mAP при 

корекції learning rate або batch size, які класи мають найнижчу точність і 

чому. Така робота формує аналітичне мислення та здатність приймати 

обґрунтовані інженерні рішення на основі даних, а не інтуїції. 

Оптимізація та деплой моделі завершують навчальний цикл. 

Студенти навчаються експортувати моделі у формати ONNX, TensorRT, 

CoreML, OpenVINO, що дозволяє запускати інференс на різних 

платформах: від локальних ПК до Raspberry Pi, Jetson Nano, Android-

пристроїв. Інтеграція з OpenCV (`cv2.VideoCapture`, `cv2.dnn`) забезпечує 

перехід від batch-обробки до real-time детекції, де важливими метриками 

стають FPS, затримка (latency), споживання ресурсів та стабільність потоку. 

Педагогічно доцільним є використання симуляційних середовищ та 

віртуальних машин, що імітують edge-пристрої, оскільки фізичне 

обладнання часто недоступне в ЗФПО. Це дозволяє студентам 
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відпрацювати навички оптимізації (квантування INT8, pruning, graph 

optimization) без інфраструктурних обмежень. 

Важливо зазначити, що інструментарій не є самоціллю. Педагогічний 

дизайн має забезпечувати їхнє цілеспрямоване використання: кожен 

інструмент вводиться на конкретному етапі, супроводжується чіткою 

інструкцією, верифікується через практичне завдання та інтегрується у 

загальний проєктний контекст. Надмірне нагромадження інструментів без 

методичного обґрунтування призводить до когнітивного перевантаження та 

втрати фокусу на формуванні компетентностей. Тому сучасні підходи 

базуються на принципі «мінімально достатнього стеку»: Python + Ultralytics 

YOLO + OpenCV + Google Colab + Roboflow/CVAT + TensorBoard/W&B. 

Цей набір покриває повний пайплайн CV-розробки, є відкритим, 

стабільним та підтримується активною спільнотою, що гарантує 

довгострокову релевантність методики. 

Критичний аналіз сучасного інструментарію виявляє також етичні та 

методичні аспекти. Використання ШІ в освіті вимагає формування в 

студентів розуміння bias у датасетах, проблем конфіденційності даних, 

обмежень моделей у нестандартних умовах (нічне освітлення, перекриття 

об’єктів, дощ/сніг) та відповідальності за автоматизовані рішення. Сучасні 

курси CV поступово інтегрують модулі з AI Ethics, Data Governance та 

Responsible AI, що узгоджується з європейськими та українськими 

регуляторними ініціативами. Це формує не лише технічних фахівців, а й 

інженерів з розвиненою професійною етикою та системним розумінням 

соціального впливу технологій. 

Аналіз сучасних підходів до навчання технологіям комп’ютерного 

зору засвідчує парадигмальний зсув від теоретико-математичної до 

інженерно-прикладної, компетентнісно-орієнтованої моделі. 

Конструктивістська основа та експерієнціальний цикл навчання 

трансформують абстрактні концепції нейронних мереж у відчутні 
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інженерні практики, де кожен етап пайплайну супроводжується миттєвим 

зворотним зв’язком та рефлексією. Цифрові освітні технології, зокрема 

хмарні GPU-середовища, інтерактивні платформи та LMS, усувають 

інфраструктурні бар’єри та забезпечують відтворюваність навчального 

процесу. STEM-інтеграція та проєктне навчання формують системне 

мислення, здатність до трансферу знань та готовність до розв’язання 

автентичних виробничих задач. Сучасний інструментарій (Ultralytics 

YOLO, PyTorch, OpenCV, Roboflow/CVAT, TensorBoard/W&B) забезпечує 

повний цикл розробки CV-рішень, проте його педагогічна ефективність 

залежить від структурованого дизайну, мінімально достатнього стеку та 

інтеграції data-centric підходу. Критичним залишається питання адаптації 

методик до інфраструктурних обмежень ЗФПО, підготовки викладачів та 

формування етичної компетентності. У сукупності сучасні підходи 

створюють підґрунтя для гнучкої, масштабованої та індустріально-

релевантної системи підготовки фахівців з розпізнавання об’єктів, що 

відповідає вимогам цифрової трансформації та національним пріоритетам 

розвитку штучного інтелекту в освітньому просторі України. 

 

1.2. Особливості засвоєння програмних інструментів 

компютерного зору студентами коледжів 

 

Ефективність формування професійних компетентностей у сфері 

штучного інтелекту (ШІ) та комп’ютерного зору (CV) безпосередньо 

залежить від узгодженості навчальної методики з психофізіологічними, 

когнітивними та інфраструктурними характеристиками цільової аудиторії. 

Студенти фахових коледжів (ЗФПО) представляють специфічну категорію 

здобувачів освіти, для якої характерні вікові особливості (16–20 років), 

відмінний від університетського рівень базової математичної підготовки, 

орієнтація на прикладний результат та висока залежність навчальної 



21 

мотивації від якості зворотного зв’язку. Аналіз педагогічної практики та 

когнітивної психології засвідчує, що процес засвоєння програмних 

інструментів машинного навчання (МЛ) у цій групі має виражену 

специфіку, яка вимагає адаптації дидактичних підходів, інструментарію та 

структури навчальних завдань. 

Психологічні дослідження свідчать, що на етапі ранньої юності 

когнітивні процеси перебувають у стадії переходу від конкретно-

оперативного до формально-логічного мислення. Для більшості студентів 

коледжів характерна висока сприйнятливість до візуально-конструктивних 

задач, здатність швидко засвоювати алгоритмічні послідовності та сильна 

мотивація до діяльності, результат якої має очевидне прикладне значення. 

Водночас, абстрактні теоретичні конструкти, що не мають миттєвої 

візуальної або практичної верифікації, викликають значне когнітивне 

навантаження та швидко призводять до втрати інтересу. У контексті 

вивчення нейронних мереж це означає, що формальний опис функцій 

активації, механізмів зворотного поширення помилки (backpropagation) або 

математичного апарату оптимізації без одночасної демонстрації їхнього 

впливу на поведінку моделі сприймається студентами як відірваний від 

реальності академічний конструкт. 

Практичний стиль навчання студентів ЗФПО формується під впливом 

компетентнісної парадигми професійної освіти, яка орієнтована на 

результат, а не на процес засвоєння теорії. Здобувачі очікують чітких 

інструкцій, структурованих алгоритмів дій, можливості багаторазового 

повторення операцій та оперативного виправлення помилок. Це 

узгоджується з теорією когнітивного навантаження Дж. Свеллера, згідно з 

якою ефективність навчання залежить від мінімізації екстрагенного 

навантаження (складність інструментів, незрозумілий інтерфейс, конфлікти 

середовищ) та оптимізації інтрагенного навантаження (поступове 

ускладнення змісту). У традиційних курсах ШІ для коледжів часто 
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спостерігається зворотна ситуація: студенти одночасно стикаються з 

конфігурацією Python-середовища, встановленням CUDA/cuDNN, 

математичними виведеннями та роботою з сирими даними, що призводить 

до когнітивного перевантаження та блокування засвоєння матеріалу 

(рис.1.3). 

 

Рис. 1.3. Фрагмент практичної реалізації машинного навчання  

 

Емпіричний досвід викладання дисциплін із штучного інтелекту в 

ЗФПО дозволяє виділити чотири групи системних труднощів, які 

виникають у студентів під час роботи з програмними інструментами 

нейронних мереж: 

1. Інфраструктурно-технічні бар’єри. Локальні комп’ютерні класи 

коледжів рідко обладнані потужними GPU, а встановлення бібліотек 

глибокого навчання (PyTorch, TensorFlow) вимагає сумісності версій 

Python, драйверів NVIDIA, системних залежностей та прав адміністратора. 

Конфлікти оточень, помилки компіляції C++-залежностей OpenCV або 

відсутність підтримки сучасних архітектур на старих процесорах стають 

основною причиною втрати навчального часу. Студенти витрачають до 40–
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50% часу лабораторних занять не на вивчення алгоритмів, а на виправлення 

інсталяційних помилок, що руйнує педагогічний задум курсу. 

2. Математично-концептуальний розрив. Традиційні підходи 

вимагають розуміння лінійної алгебри, теорії ймовірностей та чисельних 

методів як передумови для роботи з нейронними мережами. Для студентів 

ЗФПО, чия математична підготовка часто обмежена прикладними 

розділами, це створює «максимум» засвоєння. Без візуалізації градієнтного 

спуску, динаміки функції втрат або впливу learning rate на конвергенцію 

моделі, студенти не формують інтуїтивного розуміння процесу навчання, а 

запам’ятовують команди механічно, що унеможливлює самостійну 

діагностику та корекцію помилок. 

3. Діагностично-аналітичні труднощі. Робота з нейронними 

мережами вимагає навичок читання тренувальних логів, інтерпретації 

графіків precision-recall, аналізу кривих train/val loss, розуміння причин 

overfitting/underfitting та обґрунтованого вибору гіперпараметрів. Студенти 

часто не розрізняють шум у даних від систематичної помилки моделі, 

плутають confidence threshold з IoU, не вміють виявляти класовий дисбаланс 

або аналізувати false positive/negative приклади. Це призводить до ситуації, 

коли модель «не працює», а здобувач не знає, з якого боку підійти до її 

покращення. 

4. Інтеграційно-інженерні обмеження. Навіть при успішному 

тренуванні моделі в Jupyter Notebook, перехід до real-time інференсу, 

інтеграції з `cv2.VideoCapture`, оптимізації під CPU або експорту в 

ONNX/TensorRT викликає значні труднощі. Студенти не завжди розуміють 

різницю між batch-обробкою та потоковою детекцією, не вміють керувати 

ресурсами пам’яті, не знають принципів квантування або pruning. Це 

створює розрив між «навчальною» моделлю та «індустріальним» рішенням, 

знижуючи трансферну цінність отриманих навичок. 
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Аналіз вищезазначених особливостей та труднощів підтверджує 

неефекність традиційних «лекційно-лабораторних» моделей у підготовці 

студентів коледжів до роботи з нейронними мережами. Натомість 

практико-орієнтований (hands-on) підхід виступає педагогічно 

обґрунтованою альтернативою, що безпосередньо адресно усуває виявлені 

бар’єри. Його доцільність базується на наступних дидактичних аргументах: 

По-перше, мінімізація інфраструктурного навантаження. 

Використання хмарних середовищ (Google Colab, Kaggle Notebooks) усуває 

необхідність локального встановлення ресурсомісткого ПЗ, налаштування 

CUDA/cuDNN та конфлікту версій. Студенти отримують рівний доступ до 

GPU, стабільних бібліотек та відтворюваних оточень, що зміщує фокус з 

технічного адміністрування на алгоритмічну діяльність. Це особливо 

критично для ЗФПО, де ІТ-інфраструктура часто оновлюється повільніше 

за темпи розвитку індустрії ШІ. 

По-друге, візуалізація та миттєвий зворотний зв’язок. Hands-on підхід 

трансформує абстрактні концепти у відчутні результати. Замість 

теоретичного вивчення backpropagation студенти спостерігають, як зміна 

learning rate впливає на криву loss, як аугментація покращує узагальнюючу 

здатність моделі, як confidence threshold змінює кількість детекцій на 

зображенні. Миттєвий візуальний та метричний фідбек активує механізми 

експерієнціального навчання, формуючи інтуїтивне розуміння процесів 

глибокого навчання без необхідності поглибленого математичного апарату. 

По-третє, ітеративна структура та scaffolded learning. Практико-

орієнтована методика реалізується через поступове ускладнення: від 

використання готової pretrained-моделі (inference) → до fine-tuning на 

кастомному датасеті → до самостійного підбору гіперпараметрів та аналізу 

логів → до інтеграції в real-time pipeline. Така ієрархія відповідає 

принципам scaffolding, де кожен етап супроводжується структурованими 

інструкціями, перевірними точками та рефлексивними звітами. Студенти не 
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«кидаються в глибоку воду», а поступово нарощують інженерну 

автономність. 

По-четверте, data-centric акцент як компенсатор математичного 

розриву. Оскільки якість CV-моделі на 70–80% залежить від даних, а не від 

архітектури, зміщення фокусу на підготовку датасету, анотацію, 

аугментацію та версіонування дозволяє студентам досягати високих метрик 

(mAP50 ≥ 0.75) навіть при використанні lightweight-моделей (YOLOv8n/s). 

Це формує розуміння інженерної реальності: не ідеальна архітектура, а 

грамотна робота з даними та гіперпараметрами визначає успіх проєкту. 

По-п’яте, відповідність компетентнісним стандартам ЗФПО. 

Національна кваліфікаційна рамка України (рівень 5) та професійні 

стандарти ІТ-галузі вимагають сформованості цілісних практичних умінь, а 

не фрагментарних теоретичних знань. Hands-on підхід природно 

інтегрується в проєктну діяльність, де оцінюється не знання формул, а 

здатність підготувати датасет, налаштувати тренування, проаналізувати 

метрики, оптимізувати інференс та задокументувати процес. Це забезпечує 

прямий трансфер навичок у професійне середовище та скорочує період 

адаптації випускників. 

Критичний аналіз також вказує на необхідність методичного 

супроводу практико-орієнтованого навчання. Без чітких критеріїв 

оцінювання, структурованих лабораторних протоколів, прикладів типових 

помилок та інструкцій з дебагінгу hands-on підхід може перетворитися на 

хаотичне «копіювання коду». Тому ефективність методики залежить від 

балансу між самостійністю студента та педагогічним дизайном, який 

забезпечує системність, відтворюваність та академічну доброчесність 

навчального процесу. 

Особливості засвоєння програмних інструментів студентами фахових 

коледжів зумовлені їхніми когнітивними характеристиками, орієнтацією на 

прикладний результат та інфраструктурними обмеженнями навчальних 
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закладів. Типові труднощі – від конфліктів оточень та математичного 

бар’єру до діагностичних та інтеграційних викликів – роблять традиційні 

теоретико-орієнтовані підходи неефективними для формування стійких 

професійних умінь. Практико-орієнтоване навчання, побудоване на 

принципах мінімізації інфраструктурного навантаження, візуалізації 

процесів, ітеративного scaffolded learning та data-centric акценті, 

безпосередньо усуває виявлені бар’єри. Воно трансформує абстрактні 

концепти нейронних мереж у відчутні інженерні практики, забезпечує 

відповідність компетентнісним стандартам ЗФПО та створює умови для 

формування автономних фахівців, здатних самостійно діагностувати, 

оптимізувати та інтегрувати CV-рішення в реальні виробничі контексти. 

 

1.3. Принципи побудови практико-орієнтованого навчання на 

основі hands-on підходу у сфері машинного навчання 

 

Інтеграція hands-on методології у підготовку студентів фахових 

коледжів з технологій комп’ютерного зору вимагає системного 

педагогічного дизайну, що поєднує теоретичні засади конструктивізму, 

інженерну практику розробки нейронних мереж та специфіку коледжного 

освітнього середовища. На відміну від традиційних «демонстраційних» 

лабораторних робіт, де студенти виконують код за готовим алгоритмом без 

глибокого розуміння причинно-наслідкових зв’язків, практико-орієнтоване 

навчання у сфері машинного навчання (МН) будується навколо 

емпіричного циклу взаємодії з даними, моделями та метриками. Цей цикл 

трансформує абстрактні концепти глибокого навчання у відчутні інженерні 

практики, де кожна ітерація супроводжується миттєвим візуальним та 

кількісним зворотним зв’язком. У контексті професійної освіти такий підхід 

виступає не лише технічною необхідністю, а й педагогічною умовою 
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формування цілісних компетентностей, здатних до трансферу в реальні 

виробничі умови. 

Hands-on підхід у сфері ШІ та комп’ютерного зору базується на 

принципі «learning by doing» (навчання через дію), що сягає коренями праць 

Дж. Дьюї, П. Фрейре та сучасної теорії експерієнціального навчання 

Д. Колба [11]. У педагогіці технічних дисциплін цей підхід 

реінтерпретується як системна організація навчального процесу, де знання 

конструюються через безпосередню взаємодію з інструментами розробки, 

реальними даними та ітеративним вдосконаленням моделей. У контексті 

нейронних мереж hands-on методологія реалізується через чотириетапний 

інженерний цикл, який було задекларовано у вступі дослідження: «завдання 

→ виконання → аналіз логів → корекція гіперпараметрів/даних». 

Перший етап (завдання) формулюється не як абстрактна вправа, а як 

технічно значуща проблема з чіткими метричними критеріями успіху 

(наприклад, досягти mAP50 ≥ 0.75 на тестовій вибірці, забезпечити 

інференс ≥ 15 FPS на CPU, мінімізувати false negative rate для критичного 

класу). Другий етап (виконання) передбачає самостійну реалізацію 

пайплайну: підготовку оточення (Google Colab), завантаження/створення 

датасету, анотацію, конфігурацію моделі YOLO, запуск тренування. Третій 

етап (аналіз логів) є найважливішим з педагогічної точки зору: студенти 

навчаються читати тренувальні графіки (train/val loss, precision, recall, mAP), 

ідентифікувати ознаки overfitting/underfitting, аналізувати confusion matrix, 

відстежувати вплив аугментації на узагальнюючу здатність. Четвертий етап 

(корекція) трансформує аналіз у дію: зміна learning rate, batch size, epochs, 

додавання/відключення аугментацій, корекція confidence/IoU threshold, 

rebalancing датасету або зміна архітектурного варіанту (n/s/m). 

Такий цикл усуває пасивне сприйняття інформації та замінює його 

інженерною діагностикою. Студент перестає бути «виконавцем коду» та 

стає «дослідником-інженером», який приймає рішення на основі даних, а не 
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інтуїції. Це узгоджується з сучасними тенденціями data-centric AI, де якість 

даних та грамотне управління гіперпараметрами визначають успіх моделі 

значною мірою більше, ніж складність архітектури. У навчальному процесі 

це означає зміщення акценту з «як написати код» на «як інтерпретувати 

результат та покращити систему». 

Hands-on методологія набуває структурної цілісності лише за умови 

інтеграції з проєктним навчанням (Project-Based Learning, PBL). Якщо 

hands-on забезпечує інструментарій та ітеративну практику, то PBL задає 

контекст, організаційну форму та оцінювальні критерії. У сфері 

комп’ютерного зору проєкт виступає мікроскопічною копією реального ІТ-

проєкту: від формування технічного завдання до деплою та презентації 

результатів (рис.1.4, рис.1.5). 

 

Рис. 1.4. Формування технічного завдання 
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Рис. 1.5. Реалізація hands-on підходу під час виконання проєктів з 

машинного навчання та комп’ютерного зору. 

 

Педагогічна цінність PBL у даному контексті полягає у наступному: 

1. Автентичність та мотивація. Проєкти базуються на реальних або 

квазіреальних задачах (контроль якості, моніторинг безпеки, 

агромоніторинг, розпізнавання дорожніх знаків). Студенти бачать 

прикладну цінність своєї роботи, що активізує внутрішню мотивацію та 

знижує відсів на етапі складності налаштування. 

2. Комплексність компетенцій. Один проєкт інтегрує навички збору 

даних, анотації, роботи з CLI/API, аналізу метрик, оптимізації інференсу, 

інтеграції з OpenCV, версіонування коду та технічної документації. Це 

формує цілісну професійну картину замість фрагментарних умінь. 

3. Колаборація та розподіл ролей. У командній роботі студенти 

освоюють ролі Data Engineer (підготовка датасету, аугментація, валідація 

розмітки), ML Practitioner (тренування, гіперпараметри, дебагінг логів), 
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QA/Integration Engineer (інференс, real-time pipeline, FPS-оптимізація, 

тестування), Documentation Lead (звіти, README, reproducibility checks). 

Це імітує індустріальну практику та формує комунікативні компетенції. 

4. Оцінювання продукту, а не процесу. PBL дозволяє перейти від 

формальних тестів до рубрик оцінювання продукту: якість датасету (20%), 

стабільність тренування та метрики (30%), інтеграція та оптимізація (25%), 

документація та рефлексія (15%), презентація та захист (10%). Така система 

оцінювання є прозорою, вимірюваною та узгодженою з вимогами 

Національної кваліфікаційної рамки України. 

Важливо зазначити, що ефективність PBL залежить від якості 

педагогічного супроводу. Викладач виступає не як транслятор знань, а як 

фасилітатор, ментор та експерт з інженерної діагностики. Його роль полягає 

у формулюванні чітких технічних завдань, наданні scaffolded-інструкцій, 

модерації peer-review сесій, проведенні code/log review та стимулюванні 

рефлексивного аналізу. Без такої підтримки проєктне навчання ризикує 

перетворитися на хаотичне «копіювання рішень» або «метод спроб і 

помилок» без системного осмислення. 

Для забезпечення наукової обґрунтованості та педагогічної 

ефективності hands-on підходу у сфері машинного навчання сформульовано 

систему дидактичних принципів, які інтегрують технічні вимоги індустрії з 

психолого-педагогічними особливостями студентів ЗФПО: 

1. Принцип ітеративності та миттєвого зворотного зв’язку. 

Навчальний процес будується навколо коротких циклів «експеримент → 

результат → аналіз → корекція». Використання вбудованих інструментів 

логування (Ultralytics logs, TensorBoard, W&B) забезпечує візуалізацію 

динаміки loss, mAP, precision/recall у реальному часі. Це дозволяє студентам 

миттєво верифікувати гіпотези та уникати «сліпого» тренування протягом 

десятків епох без аналізу. 
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2. Принцип data-centric орієнтації. Пріоритет надається формуванню 

навичок роботи з даними над сліпим налаштуванням архітектур. Студенти 

навчаються оцінювати розподіл класів, виявляти дисбаланс, застосовувати 

стратегічну аугментацію (Mosaic, MixUp, HSV, Random Crop), версіонувати 

датасети та фіксувати якість анотації. Це компенсує математичний розрив 

та формує розуміння того, що якість моделі визначається якістю вхідних 

даних. 

3. Принцип скаффолдінгу та інкрементальної складності. Завдання 

ускладнюються поступово: від готового інференсу (inference) → до fine-

tuning на публічному датасеті → до створення кастомного датасету з нуля 

→ до оптимізації та деплою. Кожен етап супроводжується 

структурованими інструкціями, перевірними точками та прикладами 

типових помилок, що мінімізує когнітивне навантаження та забезпечує 

поступове нарощування автономності. 

4. Принцип контекстуальної автентичності. Усі лабораторні роботи 

та проєкти прив’язані до реальних галузей застосування CV 

(промисловість, транспорт, агросектор, медицина, безпека). Це формує 

предметну компетентність, розуміння галузевих обмежень (освітлення, 

перекриття об’єктів, погодні умови) та вимог до надійності систем. 

5. Принцип інфраструктурної адаптивності. Методика розроблена з 

урахуванням обмежень коледжних ІТ-класів. Використання Google Colab, 

lightweight-моделей (YOLOv8n/s), CPU-оптимізації та хмарного 

версіонування забезпечує рівний доступ до ресурсів, усуває конфлікти 

оточень та гарантує відтворюваність результатів незалежно від локального 

обладнання. 

6. Принцип інженерної рефлексії та документації. Кожен етап 

завершується технічним звітом, де фіксуються початкові метрики, виявлені 

проблеми, внесені зміни, кінцеві результати та висновки. Це формує 
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навички технічної комунікації, reproducibility practices та професійної 

відповідальності. 

Реалізація вищезазначених принципів ілюструється через три 

автентичні навчальні кейси, які інтегрують hands-on цикл, PBL-формат та 

сучасний інструментарій (Python, OpenCV, YOLOv8, Roboflow/CVAT, 

Google Colab). 

Кейс 1: Система контролю якості промислових виробів (Defect 

Detection Pipeline). 

Контекст: Детекція поверхневих дефектів (тріщини, подряпини, 

нерівності) на металевих деталях за відеопотоком з конвеєра. 

Технічний цикл: Студенти отримують датасет з 400 зображень, 

виявляють сильний класовий дисбаланс (90% нормальних деталей, 10% 

дефектних). Застосовують oversampling дефектних класів, аугментацію 

(HSV, Random Brightness), тренують YOLOv8s. Аналізують PR-криві, 

виявляють високу кількість false positive. Коригують confidence threshold з 

0.5 до 0.65, додають NMS-оптимізацію. Інтегрують модель у OpenCV 

`VideoCapture`, вимірюють FPS, фіксують стабільність детекції. 

Педагогічний результат: Формування навичок роботи з 

незбалансованими даними, інтерпретації метрик precision/recall trade-off, 

налаштування порогів детекції, розуміння впливу освітлення на точність. 

Кейс 2: Агромоніторинг: розпізнавання хвороб рослин та бур’янів 

(Agricultural CV). 

Контекст: Класифікація та локалізація зон ураження листя, детекція 

бур’янів на полях за допомогою дронів/мобільних пристроїв. 

Технічний цикл: Збір власних даних (або використання Roboflow 

Universe), анотація в YOLO format, застосування Mosaic та MixUp 

аугментацій для імітації різного освітлення та масштабів. Тренування 

YOLOv8n, аналіз val loss vs train loss для виявлення overfitting. Корекція 

learning rate scheduler, зменшення epochs, додавання Early Stopping. Експорт 
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в ONNX, запуск на симульованому Edge-пристрої, оптимізація під 

обмежену пам’ять. 

Педагогічний результат: Розуміння впливу аугментації на 

узагальнення, навички регуляризації (Early Stopping, LR decay), досвід 

lightweight-експорту, робота з реальними, «шумними» даними. 

Кейс 3: Система моніторингу безпеки на виробництві (Safety & PPE 

Detection). 

Контекст: Real-time детекція наявності засобів індивідуального 

захисту (каски, жилети, окуляри) та входу в небезпечні зони. 

Технічний цикл: Налаштування багатокласової детекції, робота з 

перекриттям об’єктів (occlusion), аналіз confusion matrix для виявлення 

найбільш плутаних класів. Інтеграція з `cv2.VideoCapture` та логікою 

правил (якщо `class==helmet` і `bbox.y > threshold` → сповіщення). 

Оптимізація інференсу через TensorRT або ONNX Runtime, вимірювання 

latency. Документування reproducibility steps, створення README з 

інструкцією розгортання. 

Педагогічний результат: Формування навичок real-time pipeline 

розробки, логічної інтеграції детекцій у бізнес-правила, розуміння trade-off 

між точністю та швидкістю, досвід технічної документації. 

Кожен кейс супроводжується peer-review сесією, де студенти 

презентують метрики, демонструють лог-аналіз, аргументують внесені 

зміни та отримують фідбек від викладача та колег. Це закріплює 

рефлексивний компонент та формує інженерну культуру відкритого 

обговорення помилок. 

Hands-on підхід вимагає переосмислення системи оцінювання. 

Традиційні тести не здатні зафіксувати сформованість інженерних умінь, 

тому використовується критеріально-орієнтована рубрика, що включає: 

якість підготовки датасету (відповідність формату, розподіл класів, якість 

анотації), стабільність тренувального процесу (конвергенція loss, 



34 

відсутність NaN/overfitting), досягнення цільових метрик (mAP50, FPS, 

precision/recall), якість інтеграції та оптимізації, технічна документація 

(reproducibility, коментарі, структура проєкту) та рефлексивний звіт (аналіз 

помилок, обґрунтування корекцій). Оцінювання здійснюється експертною 

комісією з інтер-рейтер узгодженістю κ ≥ 0.80, що гарантує об’єктивність. 

Академічна доброчесність забезпечується через вимоги до 

оригінальності датасетів (або модифікації публічних з чітким 

атрибуціюванням), відкритого коду (GitHub/Colab), заборони використання 

AI-генерованого коду без аналізу та пояснення, а також обов’язкового 

рефлексивного звіту, де студент особисто описує шлях від помилки до 

рішення. Це трансформує «здачу роботи» у процес інженерної комунікації 

та відповідальності. 

Принципи побудови практико-орієнтованого навчання на основі 

hands-on підходу у сфері машинного навчання формують цілісну 

педагогічну систему, що трансформує абстрактні концепти нейронних 

мереж у відчутні інженерні практики. Інтеграція ітеративного циклу 

«завдання → виконання → аналіз логів → корекція гіперпараметрів/даних» 

з проєктним навчанням забезпечує контекстуальну автентичність, 

мотиваційну стійкість та формування цілісних професійних 

компетентностей, узгоджених з вимогами національних стандартів та 

індустріальної практики. Система дидактичних принципів (ітеративність, 

data-centric орієнтація, скаффолдінг, автентичність, інфраструктурна 

адаптивність, інженерна рефлексія) безпосередньо усуває типові бар’єри 

коледжної освіти: когнітивне перевантаження, інфраструктурні обмеження, 

діагностичні труднощі та розрив між навчанням та реальними задачами. 

Автентичні навчальні кейси, побудовані на повному CV-пайплайні, 

виступають педагогічним інструментом трансферу знань, де помилка стає 

не покажчиком незнання, а точкою інженерного зростання. У сукупності це 

створює масштабовану, методично верифіковану траєкторію підготовки 



35 

фахівців, здатних самостійно діагностувати, оптимізувати та інтегрувати 

нейронні мережі в реальні програмно-апаратні середовища, що повністю 

відповідає меті та завданням даного дослідження. 

 

Висновок до розділу 1 

Узагальнюючи результати теоретичного аналізу, виконаного в 

першому розділі, можна стверджувати, що підготовка студентів фахових 

коледжів до розробки систем розпізнавання об’єктів на базі нейронних 

мереж вимагає принципової трансформації освітньої парадигми. 

Традиційні лекційно-лабораторні моделі, орієнтовані на формальне 

засвоєння математичних основ та ізольоване вивчення архітектур, 

виявилися неефективними в умовах професійної освіти через надмірне 

когнітивне навантаження, інфраструктурні обмеження навчальних закладів 

та відсутність прямого зв’язку з індустріальними практиками. Натомість 

сучасні підходи до викладання комп’ютерного зору базуються на 

компетентнісній, конструктивістській та STEM-орієнтованій парадигмах, 

де знання конструюються через безпосередню взаємодію з даними, 

інструментами розробки та реальними інженерними задачами, а проєктна 

діяльність виступає основним організаційним форматом навчання. 

Аналіз когнітивних та практичних особливостей студентів ЗФПО 

засвідчив, що ефективне засвоєння програмних інструментів машинного 

навчання можливе лише за умови мінімізації технічних бар’єрів, 

візуалізації процесів навчання моделей та інкрементального ускладнення 

навчальних завдань. Перехід до data-centric підходу, використання хмарних 

GPU-середовищ (Google Colab, Kaggle) та lightweight-архітектур на кшталт 

YOLOv8 дозволяє компенсувати математичний розрив, усунути конфлікти 

локальних оточень та зосередити увагу здобувачів на інженерній логіці 

пайплайну, інтерпретації метрик якості та діагностиці помилок. Це формує 

не лише технічні навички, а й метакогнітивні уміння, необхідні для 
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самостійної професійної діяльності та адаптації до змін індустріальних 

вимог. 

Обґрунтовані принципи побудови практико-орієнтованого навчання 

на основі hands-on методології демонструють, що інтеграція ітеративного 

циклу «завдання → виконання → аналіз логів → корекція 

гіперпараметрів/даних» з проєктним форматом створює педагогічно стійке 

середовище. Такий підхід трансформує абстрактні концепти глибокого 

навчання у відчутні інженерні практики, забезпечує миттєвий візуальний та 

кількісний зворотний зв’язок, розвиває системне мислення та формує 

готовність до розв’язання автентичних виробничих задач. Важливим 

дидактичним інструментом виступає критеріально-орієнтоване оцінювання 

продукту діяльності, яке узгоджується з вимогами Національної 

кваліфікаційної рамки України, індустріальними стандартами якості ПЗ та 

принципами академічної доброчесності. 

Таким чином, теоретичне дослідження сучасних підходів, специфіки 

засвоєння інструментів ШІ студентами коледжів та дидактичних засад 

hands-on навчання повністю виконує перше завдання дослідження та 

створює методологічну основу для розробки конкретної навчальної 

методики. Виявлені закономірності та принципи підтверджують 

доцільність переходу від теоретико-орієнтованої до практико-проєктної 

моделі підготовки, де фреймворк YOLO, хмарні середовища, інструменти 

анотації та структурований педагогічний дизайн виступають єдиним 

навчальним контуром. Отримані теоретичні положення слугують 

підґрунтям для другого розділу роботи, присвяченого безпосередньому 

проєктуванню змісту, структури, технологічного забезпечення та 

алгоритмів реалізації методики формування вмінь студентів коледжів 

розробки нейронних мереж для розпізнавання об’єктів. 
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РОЗДІЛ 2. МЕТОДИКА ФОРМУВАННЯ ПРАКТИЧНИХ 

НАВИЧОК СТУДЕНТІВ КОЛЕДЖІВ РОЗРОБЦІ НЕЙРОННИХ 

МЕРЕЖ ДЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ ОБ’ЄКТІВ 

 

2.1. Аналіз змісту курсу «Основи штучного інтелекту та 

машинного навчання» 

 

Аналіз змісту навчальної дисципліни «Основи штучного інтелекту та 

машинного навчання» у Відокремленому структурному підрозділі 

«Тернопільський фаховий коледж» Тернопільського національного 

технічного університету імені Івана Пулюя проведено на основі робочих 

навчальних програм освітньо-професійних програм спеціальностей 

122 «Комп’ютерні науки» та 123 «Комп’ютерна інженерія». Дослідження 

включає аналіз навчально-методичного забезпечення, спостереження за 

організацією навчального процесу, інтерв’ювання викладачів-практиків та 

діагностику вхідного рівня підготовки студентів. Отримані дані дозволяють 

виявити системні неузгодженості між чинною структурою курсу, 

психофізіологічними особливостями здобувачів коледжної освіти та 

вимогами сучасного ринку ІТ-послуг у сфері комп’ютерного зору. 

Чинна навчальна програма курсу побудована за традиційною 

академічною моделлю, успадкованою від університетських освітніх 

стандартів. Структурно вона поділена на теоретичний блок (історія 

розвитку ШІ, математичні основи лінійної алгебри та теорії ймовірностей, 

формальний вивід backpropagation, архітектурний огляд CNN: LeNet → 

AlexNet → VGG → ResNet) та практичний блок (виконання лабораторних 

робіт за готовими шаблонами коду в Jupyter Notebook, використання 

академічних датасетів MNIST/CIFAR-10, базова класифікація зображень). 

Емпіричний аналіз розподілу навчальних годин засвідчує, що 62–68% часу 

відведено на лекційне викладання та формальне тестування теоретичних 
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знань, тоді на практичну роботу з реальними даними, анотацією, 

тренуванням кастомних моделей детекції та інференсом у реальному часі 

припадає менше 20% загального навантаження (рис. 2.1). 

 

 

Рис. 2.1 Запропонований вибірковий блок дисциплін для більш 

поглибленого вивчення курсу «Основи штучного інтелекту та машинного 

навчання» 
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Така диспропорція створює суттєвий когнітивний та мотиваційний 

розрив для студентів Тернопільського фахового коледжу. Здобувачі даного 

закладу зорієнтовані на прикладну інженерну діяльність, мають високу 

чутливість до візуального та метричного зворотного зв’язку, проте не 

володіють поглибленою математичною підготовкою, необхідною для 

абстрактного засвоєння функцій згортання або градієнтних методів 

оптимізації. Як наслідок, традиційна програма формує фрагментарні знання 

без здатності до самостійного вирішення інженерних задач: підготовки 

датасету, конфігурації середовища, інтерпретації тренувальних логів, 

корекції гіперпараметрів чи інтеграції моделі у програмно-апаратний 

комплекс. Це суперечить компетентнісному підходу, закріпленому в 

Національній кваліфікаційній рамці України (рівень 5 – кваліфікація 

«фаховий молодший бакалавр»), та професійним стандартам ІТ-галузі, які 

вимагають сформованості цілісних навичок повного життєвого циклу ML-

проєкту. 

На основі аналізу освітньо-професійних програм коледжу [27], вимог 

НКР України, індустріальних практик (MLOps, Data-Centric AI, Responsible 

AI) та заявленої у вступі наукової новизни сформульовано цільовий перелік 

професійних компетентностей, які має забезпечити модернізований курс 

«Основи штучного інтелекту та машинного навчання»: 

1. Технологічна компетентність – здатність конфігурувати хмарні 

середовища розробки, керувати версіями бібліотек, працювати з CLI/API 

фреймворків об’єктної детекції, готувати дані у відповідності до 

архітектурних вимог нейронних мереж. 

2. Аналітико-діагностична компетентність – здатність інтерпретувати 

тренувальні метрики, ідентифікувати причини overfitting/underfitting, 

аналізувати confusion matrix та PR-криві, обґрунтовано коригувати 

гіперпараметри, стратегії аугментації та підходи до трансферного навчання. 
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3. Інтеграційно-інженерна компетентність – здатність експортувати 

навчені моделі у легковагові формати, інтегрувати їх у відеопотоки 

реальних пристроїв, оптимізувати FPS/latency, забезпечувати стабільність 

інференсу в production-умовах та симульованих Edge-середовищах. 

4. Професійно-етична та організаційна компетентність – здатність 

документувати навчальний пайплайн, забезпечувати reproducibility, 

дотримуватися принципів академічної доброчесності, розуміти обмеження 

моделей computer vision та етичні аспекти автоматизованих рішень (bias, 

data privacy, safety-critical applications). 

Конкретизація визначених компетентностей реалізується через 

структурований перелік практичних навичок, інтегрованих у hands-on 

пайплайн розпізнавання об’єктів. Навички сформовано з урахуванням 

інфраструктурних можливостей комп’ютерних класів Тернопільського 

фахового коледжу, що обґрунтовує пріоритет хмарних рішень (Google 

Colab, Kaggle), lightweight-архітектур (YOLOv8n/s) та CPU-оптимізації: 

1. Підготовка оточення та верифікація: конфігурація Google Colab, 

інсталяція `ultralytics`, `opencv-python`, `pandas`, `numpy`, перевірка 

доступності GPU/CPU, валідація шляхів до даних. 

2. Робота з даними та анотація: збір зображень, очищення від шуму, 

розмітка об’єктів у Roboflow/CVAT, експорт у форматі YOLO (`class_id 

x_center y_center width height`), нормалізація координат, спліт вибірки 

(70/20/10). 

3. Налаштування тренувального пайплайну: конфігурація `data.yaml`, 

ініціалізація pretrained-моделі (`yolov8n.pt`), налаштування epochs, batch 

size, learning rate, запуск `yolo train`, моніторинг `results.csv` та вбудованих 

графіків. 

4. Інтерпретація метрик та діагностика: аналіз train/val loss, precision, 

recall, mAP50-95, F1-score; виявлення ознак overfitting/underfitting; 

інтерпретація confusion matrix; корекція confidence/IoU threshold. 
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5. Fine-tuning та аугментація: застосування стратегічних 

трансформацій (Mosaic, MixUp, HSV, Random Crop, Flip), регуляризація 

(Early Stopping, LR decay), ітеративне покращення якості детекції на 

незбалансованих даних. 

6. Інференс та оптимізація: експорт моделей у ONNX/TensorRT, 

інтеграція у `cv2.VideoCapture`, фільтрація детекцій за площею bbox, 

вимірювання FPS/latency, бенчмарк CPU vs GPU, симуляція Edge-деплою. 

7. Документація та рефлексія: версіонування кодів та датасетів, 

написання технічних звітів з аналізом false positive/negative, peer-review, 

оформлення README з reproduce steps, дотримання академічної 

доброчесності. 

На основі виявлених недоліків чинної програми, визначених 

компетентностей та сформованого переліку навичок запропоновано 

реструктуризацію змісту курсу «Основи штучного інтелекту та машинного 

навчання» у Тернопільському фаховому коледжі ТНТУ ім. І. Пулюя 

навколо чотирьох практико-орієнтованих модулів (табл.2.1), що 

відтворюють повний інженерний цикл розробки систем розпізнавання 

об’єктів: 

Таблиця 2.1 

Практико-орієнтовані модулі 

Модуль Змістовий фокус 
Ключові 

інструменти 

Результат 

навчання 

1. Data Pipeline 

& Annotation 

Збір, анотація, 

форматування, 

аугментація, 

версіонування 

датасетів 

Roboflow, CVAT, 

Label Studio, 

Python scripts 

Валідний датасет у 

YOLO format, 

розподіл 

train/val/test, 

застосовані 

аугментації 

2. Training & 

Validation 

Fine-tuning, 

моніторинг логів, 

аналіз метрик, 

корекція 

гіперпараметрів 

Ultralytics CLI, 

TensorBoard/W&B, 

Jupyter/Colab 

Стабільна 

конвергенція loss, 

mAP50 ≥ 0.75, 

обґрунтовані 

корекції параметрів 
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Продовження таблиці 2.1 

3. Inference & 

Optimization 

Експорт моделей, 

real-time 

інтеграція, 

оптимізація під 

CPU/Edge 

OpenCV, ONNX 

Runtime, 

TensorRT, PyTorch 

Працездатний 

pipeline з FPS ≥ 15, 

валідні 

`.onnx`/`.engine` 

файли, benchmark-

звіт 

4. Integration & 

Deployment 

Бізнес-правила 

детекції, технічна 

документація, 

peer-review, 

захист проєкту 

Git/GitHub, 

Markdown, 

OpenCV logic, 

Presentation 

Повний проєктний 

пакет, README, 

технічний звіт, 

успішний захист 

перед комісією 

 

Така модульна архітектура усуває фрагментарність традиційних 

програм, забезпечує поступове нарощування складності (scaffolded 

learning) та гарантує, що кожен етап супроводжується миттєвим візуальним 

та метричним зворотним зв’язком. Зміст курсу трансформується з набору 

абстрактних тем у послідовність інженерних мікроситуацій, де студент не 

«вивчає теорію», а «вирішує задачу», аналізуючи дані, приймаючи рішення 

на основі логів та фіксуючи результати у критеріально верифікованих 

звітах. Це повністю узгоджується з hands-on методологією, описаною в 

розділі 1.3, та реалізує заявлене у вступі практичне значення дослідження: 

створення пакету лабораторних робіт, адаптованого до технічних 

можливостей коледжу та інструкцій з роботи в Google Colab без локального 

встановлення ресурсомісткого ПЗ. 

Важливим дидактичним аспектом є інтеграція оцінювання в тіло 

навчального процесу, а не його відокремлення на етапі підсумкового 

контролю. Критеріальна система базується на рубриках, де вага практичних 

індикаторів (якість датасету, стабільність тренування, досягнення цільових 

метрик, інтеграція, документація) становить 85–90%, а теоретичне 

тестування – 10–15%. Це зміщує фокус студента з механічного 

запам’ятовування термінів на інженерну практику, формує проактивну 
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позицію дослідника-розробника та забезпечує відповідність результатів 

навчання вимогам роботодавців ІТ-галузі. 

Аналіз змісту курсу «Основи штучного інтелекту та машинного 

навчання» у Відокремленому структурному підрозділі «Тернопільський 

фаховий коледж» ТНТУ ім. І. Пулюя виявив системну неузгодженість між 

теоретико-орієнтованими навчальними програмами та індустріальними 

вимогами до практичних компетентностей у сфері комп’ютерного зору. 

Реструктуризація змісту навколо повного Object Detection Pipeline, 

узгоджена з НКР України та професійними стандартами, трансформує курс 

у цілісну компетентнісно-орієнтовану траєкторію. Сформована матриця 

компетентностей та перелік практичних навичок забезпечують чіткість 

очікуваних результатів, критеріальність оцінювання та педагогічну 

відтворюваність. Модульна архітектура курсу, побудована на принципах 

інкрементальної складності, data-centric підходу та інженерної рефлексії, 

безпосередньо усуває когнітивний розрив між абстрактною теорією та 

прикладною розробкою, створюючи методичне підґрунтя для проєктування 

конкретної навчальної моделі на основі фреймворку YOLO, що буде 

розкрито в наступному підрозділі. 

 

2.2. Розробка навчальної моделі для принципів побудови 

нейронної мережі на основі фреймворку YOLO 

 

Розробка навчальної моделі формування практичних вмінь студентів 

коледжів розробки нейронних мереж для розпізнавання об’єктів базується 

на синтезі сучасної архітектури глибокого навчання та педагогічних 

принципів експерієнціального й конструктивістського навчання. У 

контексті даного дослідження під «навчальною моделлю» розуміється не 

лише програмна конфігурація нейронної мережі, а цілісний педагогічно-

технологічний конструкт, що інтегрує підготовку даних, налаштування 
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середовища розробки, процес тренування, діагностику якості, оптимізацію 

інференсу та структуроване методичне забезпечення лабораторної 

діяльності. Модель проєктується з урахуванням інфраструктурних 

можливостей комп’ютерних класів Відокремленого структурного 

підрозділу «Тернопільський фаховий коледж» ТНТУ ім. І. Пулюя, 

когнітивних особливостей здобувачів фахової передвищої освіти та вимог 

Національної кваліфікаційної рамки України щодо формування цілісних 

професійних компетентностей. 

Архітектурним ядром моделі обрано фреймворк YOLOv8 

(Ultralytics), оскільки він поєднує високу швидкість інференсу, anchor-free 

підхід до детекції, зручний CLI/Python-API інтерфейс, вбудовану підтримку 

аугментації та автоматизоване логування тренувального процесу. Це 

мінімізує технічні бар’єри входу, дозволяє зосередити навчальний час на 

інженерній діагностиці та прийнятті рішень, а не на відлагодженні 

інфраструктури. Важливою дидактичною характеристикою моделі є 

стратегія трансферного навчання (Transfer Learning), яка компенсує 

обмежену математичну підготовку студентів та малі обсяги навчальних 

датасетів: ініціалізація ваг, попередньо навчених на COCO, забезпечує 

швидку конвергенцію, стабільність градієнтів та формує розуміння 

ієрархічного засвоєння ознак нейронними мережами без необхідності 

тренування «з нуля». 

Навчальна модель реалізована через чотириетапний цикл, який 

безпосередньо відтворює заявлений у вступі ітеративний підхід «завдання 

→ виконання → аналіз логів → корекція гіперпараметрів/даних». Кожен 

етап має чітко визначені технічні операції, педагогічні цілі та верифіковані 

індикатори сформованості навичок (рис.2.2). 
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Рисунок 2.2 Архітектура навчальної моделі YOLOv8 та етапи 

формування практичних навичок студентів 

 

1. Підготовка даних та анотація (Data Pipeline). Студенти збирають, 

фільтрують та розмічують зображення, конвертують їх у формат YOLO 

(`.txt` з нормалізованими координатами), виконують спліт вибірки 

(70/20/10) та застосовують стратегічну аугментацію. Педагогічна мета: 

формування data-centric мислення, розуміння того, що якість моделі на 70–

80% визначається репрезентативністю та точністю анотації. Індикатор 

успіху: коректна структура директорій, валідний `data.yaml`, відсутність 

перекриття анотацій, збалансований розподіл класів. 

2. Конфігурація тренувального пайплайну та Fine-tuning. Ініціалізація 

pretrained-моделі, налаштування конфігураційного файлу, вибір 
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оптимізатора, визначення epochs, batch size, learning rate, запуск тренування. 

Педагогічна мета: засвоєння принципів трансферного навчання, розуміння 

впливу гіперпараметрів на динаміку функції втрат. Індикатор успіху: 

успішний запуск `yolo train`, відсутність помилок пам’яті, збереження 

`best.pt` та `last.pt`. 

3. Моніторинг, валідація та інженерна діагностика. Аналіз 

тренувальних логів (`results.csv`, `train_batch.jpg`, `val_batch.jpg`), 

інтерпретація кривих precision, recall, mAP50, mAP50-95, F1-score, confusion 

matrix. Педагогічна мета: формування аналітико-діагностичної 

компетентності, перехід від сліпого запуску до свідомого управління 

процесом навчання. Індикатор успіху: обґрунтована зміна ≥2 

гіперпараметрів на основі логів, стабільна конвергенція val loss, досягнення 

цільового mAP50 ≥ 0.75. 

4. Інференс, оптимізація та інтеграція. Експорт моделі у 

ONNX/TensorRT, запуск інференсу на статичних зображеннях та 

відеопотоках через `cv2.VideoCapture`, фільтрація детекцій, вимірювання 

FPS/latency. Педагогічна мета: трансформація «навчальної» моделі у 

практичне рішення, розуміння trade-off між точністю та продуктивністю. 

Індикатор успіху: стабільний інференс ≥ 15 FPS на CPU, коректна 

візуалізація b-box/labels, наявність benchmark-звіту. 

Така структура усуває фрагментарність традиційних лабораторних 

робіт, забезпечує поступове нарощування складності (scaffolded learning) та 

гарантує, що кожен технічний крок супроводжується педагогічно 

верифікованим результатом. 

Приклад лабораторної роботи: «Файн-тюнінг моделі YOLOv8 на 

кастомному датасеті з аналізом тренувальних логів» 

Нижче наведено структурований шаблон лабораторної роботи, що 

повністю реалізує ітеративний цикл навчальної моделі та адаптований до 

умов Google Colab та інфраструктури Тернопільського фахового коледжу. 
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Лабораторна робота №3. Fine-tuning YOLOv8 та інженерна 

діагностика тренувального процесу 

Мета: Сформувати вміння інтерпретувати тренувальні метрики, 

ідентифікувати ознаки overfitting/underfitting, коригувати гіперпараметри та 

стратегії аугментації для покращення узагальнюючої здатності моделі 

об’єктної детекції. 

Обладнання та ПЗ: Веб-браузер, обліковий запис Google, хмарне 

середовище Google Colab, бібліотеки `ultralytics`, `opencv-python`, `pandas`, 

`numpy`, доступ до навчального датасету (наприклад, «Промислова 

дефектоскопія» або «Агромоніторинг»). 

 

Теоретичні відомості 

YOLOv8 реалізує одноетапну (one-stage) детекцію з decoupled head, 

що розділяє задачі класифікації класів та регресії bounding box. Під час fine-

tuning використовується трансферне навчання: заморожені або частково 

навчені шари backbone передають низькорівневі ознаки (текстури, 

градієнти), тоді як head адаптується до специфіки нових класів. Ключовими 

метриками якості є: 

- `mAP50`: середня точність при IoU threshold = 0.5 

- `mAP50-95`: середня точність при IoU від 0.5 до 0.95 (крок 0.05) 

- ̀ train_loss` / ̀ val_loss`: функція втрат на тренувальній та валідаційній 

вибірках 

- ̀ precision`, ̀ recall`, ̀ F1`: баланс між кількістю хибних спрацьовувань 

та пропущених об’єктів 

Ознака overfitting: `train_loss` стабільно знижується, а `val_loss` 

починає зростати після певної епохи. Ознака underfitting: обидві криві loss 

стагнують на високому рівні, метрики не покращуються. 

Хід роботи 

Крок 1. Підготовка оточення та верифікація апаратного прискорення 
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```python 

!pip install ultralytics opencv-python pandas numpy matplotlib 

import torch 

print("CUDA доступний:", torch.cuda.is_available()) 

print("Пристрій:", torch.cuda.get_device_name(0) if torch.cuda.is_available() else "CPU") 

``` 

Завдання: Переконатися, що в налаштуваннях Colab обрано GPU 

(Runtime → Change runtime type → Hardware accelerator → GPU). 

Зафіксувати тип пристрою у звіті. 

Крок 2. Завантаження датасету та створення конфігурації 

```python 

from google.colab import drive 

drive.mount('/content/drive') 

Приклад структури директорій у Google Drive 

 /content/drive/MyDrive/YOLO_Dataset/ 

   ├── train/ 

   │   ├── images/ 

   │   └── labels/ 

   ├── val/ 

   │   ├── images/ 

   │   └── labels/ 

   └── data.yaml 

 

 data.yaml має містити: 

 path: /content/drive/MyDrive/YOLO_Dataset 

 train: train/images 

 val: val/images 

 nc: 3 

 names: ['crack', 'scratch', 'dent'] 

``` 
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Завдання: Перевірити валідність шляхів, відповідність кількості 

класів у `data.yaml` та реальній кількості піддиректорій у `labels/`. 

Запустити перевірку структури через `os.listdir()`. 

 

Крок 3. Запуск базового тренування 

```python 

from ultralytics import YOLO 

 

Завантаження pretrained ваг 

model = YOLO('yolov8n.pt') 

 

Конфігурація тренування 

results = model.train( 

    data='/content/drive/MyDrive/YOLO_Dataset/data.yaml', 

    epochs=50, 

    imgsz=640, 

    batch=16, 

    device='0',   'cpu' за відсутності GPU 

    optimizer='AdamW', 

    lr0=0.001, 

    patience=10,   Early Stopping 

    verbose=True 

) 

``` 

Завдання: Зафіксувати початкові налаштування. Спостерігати за 

виводом у консолі: епохи, batch-об'єкти, поточні метрики. Дочекатися 

завершення або спрацювання Early Stopping. 

 

Крок 4. Аналіз логів та візуалізація результатів 

```python 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

Завантаження результатів 
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df = pd.read_csv('runs/detect/train/results.csv') 

 

Візуалізація динаміки loss 

plt.figure(figsize=(10,5)) 

plt.plot(df['epoch'], df['train/box_loss'], label='Train Box Loss') 

plt.plot(df['epoch'], df['val/box_loss'], label='Val Box Loss') 

plt.xlabel('Epoch') 

plt.ylabel('Loss') 

plt.legend() 

plt.title('Динаміка функції втрат (Box Loss)') 

plt.grid(True) 

plt.show() 

 

Виведення фінальних метрик 

print("Фінальний mAP50:", df['metrics/mAP50(B)'].iloc[-1]) 

print("Фінальний Recall:", df['metrics/recall(B)'].iloc[-1]) 

``` 

Завдання: Проаналізувати графіки. Відповісти на питання: 

1. Чи спостерігається розбіжність між `train` та `val` loss? 

2. На якій епосі досягнуто мінімум `val/box_loss`? 

3. Які класи мають найнижчу точність (перевірити 

`confusion_matrix.png` у папці `runs/detect/train/`)? 

 

Крок 5. Ітераційна корекція гіперпараметрів 

На основі аналізу внесіть зміни у конфігурацію та перезапустіть 

тренування: 

- Якщо `val_loss` зростає → зменшити `lr0` до `0.0005`, додати 

аугментацію `hsv_h=0.02`, `mixup=0.1` 

- Якщо метрики стагнують → збільшити `epochs` до `80`, змінити 

оптимізатор на `SGD`, додати `mosaic=0.5` 

- Якщо багато False Positive → підвищити `conf` threshold під час 

інференсу до `0.6` 

```python 
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results_corrected = model.train( 

    data='/content/drive/MyDrive/YOLO_Dataset/data.yaml', 

    epochs=60, 

    imgsz=640, 

    batch=12, 

    lr0=0.0005, 

    optimizer='SGD', 

    augment=True, 

    hsv_h=0.02, 

    mixup=0.1 

) 

``` 

Завдання: Порівняти метрики до та після корекції. Зафіксувати зміни 

у «Діагностичному звіті». 

 

Крок 6. Тестування інференсу та експорт 

```python 

Тестування на валідаційній вибірці 

model.val() 

 

Експорт у ONNX для CPU-оптимізації 

model.export(format='onnx', half=False, optimize=True) 

 

Базовий інференс 

model.predict(source='/content/drive/MyDrive/YOLO_Dataset/val/images/test_01.jpg', conf=0.5, 

save=True) 

``` 

Завдання: Перевірити наявність файлу `best.onnx`, відкрити 

зображення з `predict.jpg`, оцінити якість детекції візуально та за логами. 

 

Зміст звіту студента: 

1. Мета роботи, опис середовища, скріншот підтвердження GPU/CPU. 

2. Валідна структура `data.yaml` та шляхів. 

3. Графіки `train/val_loss` до та після корекції з поясненням динаміки. 
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4. Таблиця порівняння метрик (mAP50, Precision, Recall, F1) у двох 

ітераціях. 

5. Обґрунтування внесених змін (посилання на логи, confusion matrix, 

аугментацію). 

6. Висновки: причини успіху/неуспіху, плани подальшого 

покращення датасету або архітектури. 

 

Критерії оцінювання: 

Компонент Вага Індикатори 

Підготовка 

оточення та 

валідація даних 

15% Відсутність помилок шляхів, коректний 

`data.yaml`, підтвердження GPU/CPU 

Запуск та 

стабільність 

тренування 

20% Успішне виконання `model.train()`, відсутність 

`NaN`/`divergence`, збереження `best.pt` 

Аналіз логів та 

діагностика 

30% Коректна інтерпретація кривих loss/mAP, 

виявлення overfitting/underfitting, аналіз confusion 

matrix 

Обґрунтованість 

корекції 

20% Зміна ≥2 параметрів на основі даних, логічне 

пояснення впливу змін на метрики 

Якість звіту та 

рефлексія 

15% Чіткість структури, наявність порівняльних 

таблиць, інженерні висновки, академічна 

доброчесність 

 

Лабораторна робота не є ізольованою вправою, а вбудована у 

системний педагогічний процес. Її ефективність забезпечується через: 

1. Скаффолдінг інструкцій: Код надається з коментарями та 

контрольними точками, що знижує когнітивне навантаження на ранніх 

етапах та дозволяє зосередитися на аналізі, а не на синтаксисі. 

2. Обов'язковий діагностичний звіт: Трансформує виконання з 

технічного завдання у дослідницький акт. Студент фіксує гіпотезу, 

експеримент, дані та висновок, що формує наукову культуру та 

reproducibility practices. 
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3. Peer-review сесія: Після здачі звіту студенти обмінюються 

роботами у парах, перевіряють валідність корекцій, аналізують 

альтернативні підходи до аугментації, що розвиває технічну комунікацію та 

критичне мислення. 

4. Інтеграція академічної доброчесності: Використання лише 

відкритих або самостійно зібраних датасетів з атрибутацією, заборона 

копіювання рішень без модифікації та пояснення, перевірка оригінальності 

звітів через LMS коледжу. 

Важливо зазначити, що помилка у тренуванні (наприклад, різкий 

стрибок `val_loss` або падіння `recall` для конкретного класу) розглядається 

не як академічний недолік, а як педагогічний ресурс. Викладач модерає 

процес, надаючи підказки у форматі відкритих питань («Що показує 

різниця між train та val loss на 25-й епосі?», «Як аугментація HSV вплине на 

детекцію при змінному освітленні?»), що активізує самостійний пошук 

рішень та формує інженерну автономність. 

Розроблена навчальна модель формування практичних вмінь 

розробки нейронних мереж на основі фреймворку YOLO являє собою 

цілісний педагогічно-технологічний конструкт, що інтегрує чотириетапний 

інженерний пайплайн, стратегію трансферного навчання, data-centric підхід 

до управління даними та структуровану методику лабораторних робіт з 

обов'язковою рефлексивно-діагностичною компонентами. Деталізований 

приклад лабораторної роботи демонструє механізм реалізації ітеративного 

циклу «завдання → виконання → аналіз логів → корекція 

гіперпараметрів/даних», трансформуючи абстрактні концепти глибокого 

навчання у відчутні інженерні практики. Технічна реалізація на базі 

YOLOv8, Google Colab та Python забезпечує мінімізацію інфраструктурних 

бар'єрів, відтворюваність експериментів та миттєвий візуально-метричний 

зворотний зв'язок, що критично важливо для когнітивних особливостей 

студентів ЗФПО. Методичне забезпечення, побудоване на принципах 
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скаффолдінгу, інженерної діагностики, peer-review та критеріального 

оцінювання, усуває механічне копіювання коду, формує метакогнітивні 

навички самостійного прийняття технічних рішень та компенсує 

математичний розрив за рахунок акценту на якості даних та інтерпретації 

тренувальних метрик. Отримані результати повністю реалізують друге 

завдання дослідження та створюють методичне підґрунтя для 

безпосередньої інтеграції програмного забезпечення у зміст курсу, що буде 

розкрито в наступному підрозділі. 

 

2.3. Інтеграція програмного забезпечення у зміст курсу «Основи 

штучного інтелекту та машинного навчання» 

 

Інтеграція програмного забезпечення у зміст дисципліни «Основи 

штучного інтелекту та машинного навчання» спеціальності 122 

«Комп'ютерні науки» у Відокремленому структурному підрозділі 

«Тернопільський фаховий коледж» ТНТУ ім. І. Пулюя реалізована як 

цілісна технологічно-педагогічна екосистема, що забезпечує безперервний 

навчальний пайплайн від підготовки даних до інференсу та оптимізації 

моделі. Вибір інструментарію обумовлений не лише технічними 

характеристиками бібліотек, а й дидактичною доцільністю: програмний 

стек має мінімізувати інфраструктурні бар’єри коледжних комп’ютерних 

класів, підтримувати ітеративний цикл «завдання → виконання → аналіз 

логів → корекція гіперпараметрів», відповідати вимогам Національної 

кваліфікаційної рамки України (рівень 5) та бути масштабованим для умов 

масової підготовки фахових молодших бакалаврів. У цьому контексті 

інтеграція ПЗ виступає не як технічне доповнення до лекційного матеріалу, 

а як архітектурний каркас навчального процесу, де кожен інструмент 

виконує чітко визначену дидактичну функцію у формуванні практичних 

навичок розпізнавання об’єктів. 
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Програмний стек курсу побудовано на трьох взаємопов’язаних 

рівнях, кожен з яких трансформує абстрактні концепти машинного 

навчання у верифіковані інженерні практики: 

1. Python як мова-оркестратор. Використовується як єдине 

середовище для написання скриптів автоматизації, взаємодії з API 

фреймворків, обробки метаданих та інтеграції компонентів пайплайну. З 

педагогічної точки зору, Python знижує синтаксичне та інфраструктурне 

навантаження порівняно з компільованими мовами (C++, Java), дозволяючи 

студентам коледжу зосередитися на алгоритмічній логіці, роботі з даними 

та інтерпретації результатів, а не на управлінні пам’яттю чи конфігурації 

компіляторів. Чітка структура бібліотек (`os`, `glob`, `pandas`, `numpy`) 

формує навички системного програмування та reproducibility practices. 

2. OpenCV (Open Source Computer Vision Library). Використовується 

для препроцесингу зображень (resize, normalize, color space conversion 

`cv2.cvtColor`), роботи з відеопотоками (`cv2.VideoCapture`, `cv2.imshow`), 

візуалізації результатів детекції (bounding boxes, class labels, confidence 

scores) та реалізації логіки бізнес-правил (наприклад, фільтрація детекцій за 

площею або координатами). Дидактична цінність полягає у наочності: 

студенти миттєво бачать, як програмна обробка кадрів трансформується у 

зрозумілий графічний інтерфейс, що активізує конкретно-образне 

мислення, підтримує мотивацію та забезпечує миттєвий зворотний зв’язок, 

критично важливий для когнітивних особливостей здобувачів ЗФПО. 

3. Ultralytics YOLO (PyTorch-based). Виступає ядром модуля 

об’єктної детекції. Фреймворк забезпечує інтуїтивний CLI (`yolo 

train/predict/val/export`), гнучкий Python-API, вбудовану підтримку 

аугментації (Mosaic, MixUp, HSV, Random Perspective), автоматизоване 

логування тренувального процесу (`results.csv`, `confusion_matrix.png`, 

`PR_curve.png`), експорт у легковагові формати (ONNX, TensorRT, 

OpenVINO) та повну сумісність з хмарними GPU-середовищами. Вибір 
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обумовлений промисловим статусом архітектури, anchor-free підходом, 

decoupled head для розділення класифікації та регресії, а також 

мінімальними вимогами до локальних ресурсів, що критично важливо для 

інфраструктури фахового коледжу. PyTorch як бекенд забезпечує 

динамічний граф обчислень, що спрощує дебагінг та модифікацію 

пайплайну на ранніх етапах навчання. 

Інтеграція зазначених компонентів у середовище Google Colab усуває 

системні проблеми ЗФПО: конфлікти версій Python/CUDA, відсутність 

локальних GPU, обмеження прав адміністратора на навчальних ПК. 

Студенти отримують рівний доступ до стабільних оточень, відтворюваність 

експериментів та можливість спільної роботи в реальному часі, що зміщує 

фокус навчання з технічного адміністрування на інженерну діагностику та 

прийняття рішень (рис.2.3). 

 

Рисунок 2.3 Інтеграція Python, OpenCV, YOLO та Google Colab у 

навчальний пайплайн розпізнавання об’єктів 

 

На основі сформованого програмного стеку розроблено систему 

навчальних завдань, структуровану за принципом інкрементального 

ускладнення (scaffolded learning). Кожне завдання інтегрує конкретні 

бібліотеки, формує чіткі практичні навички та верифікується через 
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критеріальні індикатори, узгоджені з компетентнісною матрицею курсу 

(ПК-1 – ПК-4). 

Завдання 1. Базовий інференс pretrained-моделі YOLOv8n на датасеті 

COCO. 

Технічний зміст: Використання `ultralytics` для завантаження 

`yolov8n.pt`, запуск `model.predict(source='video.mp4', conf=0.5, iou=0.45, 

show=True)`, інтеграція з OpenCV для кастомної візуалізації, вимірювання 

часу обробки кадру (`time.perf_counter()`). 

Педагогічна мета: Формування первинного розуміння принципу 

одноетапної детекції, ознайомлення з CLI/API, інтерпретація параметрів 

`conf` та `iou`, відпрацювання навичок роботи з відеопотоками та оцінки 

продуктивності. 

Індикатор сформованості: Успішний запуск інференсу, коректне 

відображення b-box/labels/confidence, розуміння впливу threshold на 

кількість false positive/negative, наявність скріншотів результатів та 

базового таймінгу. 

Завдання 2. Fine-tuning на кастомному датасеті «Промислова 

дефектоскопія». 

Технічний зміст: Підготовка `data.yaml` (шляхи до `train/`, `val/`, `nc: 

3`, `names: ['crack', 'scratch', 'dent']`), запуск `model.train(data='data.yaml', 

epochs=40, batch=16, imgsz=640, optimizer='AdamW', lr0=0.001, 

patience=10)`, аналіз `results.csv` та графіків, корекція гіперпараметрів на 

основі ознак overfitting/underfitting, експорт `best.pt`. 

Педагогічна мета: Засвоєння принципів трансферного навчання, 

формування навичок діагностики тренувального процесу, розвиток data-

centric мислення через роботу з аугментацією, балансуванням класів та 

регуляризацією (Early Stopping). 

Індикатор сформованості: Досягнення mAP50 ≥ 0.75 на val-вибірці, 

стабільна конвергенція val loss (без різких стрибків), обґрунтована зміна ≥2 
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параметрів на основі логів, заповнений «Діагностичний звіт» з порівнянням 

метрик до/після корекції. 

Завдання 3. Real-time integration & CPU-optimization. 

Технічний зміст: Інтеграція моделі у цикл `cv2.VideoCapture(0)`, 

фільтрація детекцій за площею bbox (`wh > min_area`), додавання логіки 

сповіщень (`cv2.putText`, кольорове кодування класів), експорт в ONNX 

(`model.export(format='onnx', half=False, optimize=True)`), бенчмарк FPS на 

CPU, симуляція edge-деплою через `cv2.dnn.readNetFromONNX`. 

Педагогічна мета: Трансформація «навчальної» моделі у практичне 

рішення, розуміння trade-off між точністю та швидкістю, формування 

навичок оптимізації інференсу, підготовки до розгортання на обмежених 

пристроях. 

Індикатор сформованості: Стабільний інференс ≥ 15 FPS на 

стандартному CPU коледжу, відсутність дропів кадрів або memory leak, 

наявність benchmark-звіту з порівнянням `.pt` vs `.onnx`, коректна 

візуалізація правил детекції. 

Така послідовність забезпечує поступове нарощування інженерної 

автономності: студенти переходять від пасивного використання готових ваг 

до активного управління пайплайном, діагностики помилок та оптимізації 

продуктивності, що повністю відповідає заявленій у вступі науковій 

новизні дослідження. 

Практичні заняття на освітньо-професійній програмі спеціальності 

122 «Комп'ютерні науки» в Тернопільському фаховому коледжі 

організовано за регламентованим алгоритмом, що забезпечує баланс між 

самостійною діяльністю, педагогічним супроводом, технічною 

діагностикою та рефлексією. Типова структура заняття (90 хвилин) інтегрує 

програмний стек у навчальний процес без втрати академічної строгості 

(табл. 2.2): 
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Таблиця 2.2 

Типова структура заняття , що інтегрує програмний стек у навчальний процес 

Етап Час Діяльність викладача Діяльність студента Результат 

1. Вступний брифінг 10 хв Пояснення 

архітектурного/методичного 

аспекту, демонстрація типових 

помилок, постановка 

технічного завдання та 

критеріїв успіху 

Конспектування ключових 

параметрів, формулювання 

гіпотез щодо очікуваних 

метрик 

Чітке розуміння цілей, 

технічних обмежень та 

рубрик оцінювання 

2. Практична 

реалізація 

40 хв Модерація процесу, 

консультації з технічних 

питань, фіксація системних 

помилок для подальшого 

розбору, перевірка валідності 

`data.yaml` та структури 

директорій 

Робота в Google Colab, запуск 

пайплайну, моніторинг логів, 

фіксація проміжних 

результатів, збереження 

`best.pt` та `results.csv` 

Працездатний код, 

відтворюване оточення, 

первинні метрики 

3. Діагностика та 

корекція 

20 хв Навігація студентів через 

«логічну карту діагностики», 

перевірка обґрунтованості змін, 

контроль за дотриманням 

академічної доброчесності 

Аналіз графіків, виявлення 

проблем (overfitting, class 

imbalance, low recall), 

внесення корекцій, 

повторний запуск/валідація 

Заповнений 

«Діагностичний звіт», 

покращені метрики, 

аргументовані зміни 

4. Рефлексія та 

оцінювання 

20 хв Організація peer-review, 

фіксація балів за рубрикою, 

індивідуальний фідбек, 

підведення підсумків етапу 

Презентація результатів, 

обмін звітами, аргументація 

рішень, самокорекція, 

фіксація помилок у 

технічному журналі 

Оцінений проєкт, 

рефлексивні висновки, 

готовність до наступного 

модуля 
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Така структура усуває хаотичність традиційних лабораторних робіт, 

трансформує заняття у контрольоване інженерне дослідження та забезпечує 

інтеграцію hands-on підходу у формальний навчальний процес коледжу. 

Викладач виступає не як транслятор коду, а як фасилітатор, ментор та 

експерт з технічної діагностики, що узгоджується з конструктивістською 

парадигмою та експерієнціальною моделлю навчання. 

Інтеграція ПЗ у зміст курсу вимагає переосмислення системи 

оцінювання. Традиційні теоретичні тести замінено критеріально-

орієнтованими рубриками, де вага практичних індикаторів становить 85–

90%, а перевірка знань термінології та принципів – 10–15%. Оцінювання 

здійснюється двошляхово: 

1. Автоматизована перевірка: валідність структури директорій, 

наявність `data.yaml`, успішний запуск `yolo val`, відсутність `NaN` у логах, 

коректність формату `.txt` анотацій. 

2. Експертна оцінка: якість діагностичного звіту, обґрунтованість 

корекцій гіперпараметрів, чіткість технічної комунікації, стабільність real-

time pipeline, оформлення README. 

Академічна доброчесність забезпечується через інтеграцію 

принципів MLOps у навчальний процес: 

- Обов’язкове використання відкритих або самостійно зібраних 

датасетів з чітким атрибуціюванням та посиланням на джерело. 

- Заборона копіювання готових рішень без особистого аналізу, 

модифікації та пояснення внесених змін. 

- Фіксація змін через історію Google Colab або Git (`commit`-message 

з описом гіпотези та результату). 

- Обов’язковий рефлексивний звіт, де студент особисто описує шлях 

від помилки до рішення, що унеможливлює використання AI-генерованого 

коду без осмислення та трансформує «здачу роботи» у процес інженерної 

комунікації. 
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- Перевірка оригінальності кодів та звітів через вбудовані 

інструменти LMS коледжу та системи антиплагіату. 

Це формує професійну етику, розуміння відповідальності за дані та 

моделі, навички версіонування та reproducibility practices, що безпосередньо 

узгоджується з вимогами Responsible AI, національними стандартами якості 

ПЗ та стратегічними цілями цифрової трансформації освіти. 

Інтеграція програмного забезпечення (Python, OpenCV, Ultralytics 

YOLO/PyTorch) у зміст курсу « Основи штучного інтелекту та машинного 

навчання» у Тернопільському фаховому коледжі реалізована як цілісна, 

дидактично обґрунтована технологічна екосистема, що забезпечує 

безперервний навчальний пайплайн від базового інференсу до real-time 

інтеграції та оптимізації. Вибір інструментарію зумовлений промисловою 

релевантністю, мінімізацією інфраструктурних бар’єрів через хмарні 

середовища та підтримкою ітеративного циклу діагностики, що 

трансформує абстрактні технічні концепти у відчутні інженерні практики. 

Розроблена система навчальних завдань та структурований регламент 

практичних занять забезпечують поступове нарощування складності, 

миттєвий візуальний зворотний зв’язок, критеріальне оцінювання та 

рефлексивний аналіз, що відповідає когнітивним особливостям студентів 

ЗФПО та вимогам компетентнісного підходу. Інтеграція принципів 

академічної доброчесності, reproducibility та MLOps-практик у тіло 

навчального процесу формує не лише технічні уміння, а й професійну 

відповідальність, здатність до самостійної інженерної діагностики та 

готовність до індустріальної діяльності. Отримані результати повністю 

реалізують заявлене у вступі практичне значення дослідження (пакет 

лабораторних робіт, інструкції для Google Colab, адаптовані до технічних 

можливостей коледжу) та створюють методичне підґрунтя для третього 

розділу, присвяченого експериментальній перевірці ефективності 

розробленої методики в умовах реального освітнього процесу. 
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Висновки до розділу 2 

 

Узагальнюючи результати теоретико-методичного проєктування, 

виконаного в другому розділі, можна констатувати, що розроблена 

методика повністю реалізує друге завдання дослідження та відповідає 

вимогам компетентнісного підходу до підготовки фахівців у закладах 

фахової передвищої освіти. Аналіз змісту курсу «Штучний інтелект» 

виявив системну неузгодженість традиційних навчальних програм з 

індустріальними практиками та когнітивними особливостями студентів 

коледжів, що обґрунтувало необхідність переходу від теоретико-

орієнтованої до інженерно-прикладної моделі навчання. 

Запропонована навчальна модель базується на чотириетапному 

об'єктно-детекційному пайплайні (Data Pipeline → Training & Validation → 

Inference & Optimization → Integration & Deployment), який інтегрує 

фреймворк YOLOv8, хмарні середовища (Google Colab), інструменти 

анотації та OpenCV у єдиний відтворюваний навчальний контур. Ключовим 

дидактичним інструментом виступає ітеративний цикл «завдання → 

виконання → аналіз логів → корекція гіперпараметрів/даних», що 

трансформує абстрактні концепти глибокого навчання у відчутні інженерні 

практики, формує навички самостійної діагностики та розвиток data-centric 

мислення. 

Розроблена система навчальних завдань, структурований регламент 

практичних занять та критеріально-орієнтовані рубрики оцінювання 

забезпечують поступове нарощування складності (scaffolded learning), 

миттєвий візуально-метричний зворотний зв'язок та відповідність вимогам 

Національної кваліфікаційної рамки України (рівень 5). Інтеграція 

принципів академічної доброчесності, reproducibility practices та MLOps-

підходів компенсує математичний розрив, мінімізує інфраструктурні 
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бар'єри коледжних класів та формує професійну відповідальність 

здобувачів. 

Таким чином, змістове, технологічне та методичне проєктування 

курсу створює цілісну, масштабовану та індустріально-релевантну 

траєкторію підготовки фахівців з розпізнавання об'єктів. Отримані 

результати формують теоретико-методичне підґрунтя для третього розділу, 

присвяченого експериментальній перевірці ефективності розробленої 

методики в умовах реального освітнього процесу Відокремленого 

структурного підрозділу «Тернопільський фаховий коледж» ТНТУ ім. І. 

Пулюя. 

  



64 

РОЗДІЛ 3. ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНА ПЕРЕВІРКА 

ЕФЕКТИВНОСТІ РОЗРОБЛЕНОЇ МЕТОДИКИ 

 

3.1. Організація педагогічного експерименту 

 

РОЗДІЛ 3. ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНА ПЕРЕВІРКА ЕФЕКТИВНОСТІ 

РОЗРОБЛЕНОЇ МЕТОДИКИ 

 

3.1. Організація педагогічного експерименту 

 

Педагогічний експеримент є емпіричним ядром даного дослідження, 

спрямованим на об'єктивну верифікацію ефективності розробленої 

методики формування практичних навичок розпізнавання об'єктів засобами 

нейронних мереж. Експериментальне дослідження здійснювалося на базі 

Відокремленого структурного підрозділу «Тернопільський фаховий 

коледж» Тернопільського національного технічного університету імені 

Івана Пулюя, що забезпечило репрезентативність вибірки, відповідність 

умовам реальної освітньої практики закладів фахової передвищої освіти та 

пряму апробацію методики в контексті чинних освітньо-професійних 

програм спеціальності 122 «Комп'ютерні науки». 

Дослідження реалізовано у формі квазіексперименту з пре- та пост-

тест дизайном, контрольними та експериментальними групами. Обрано 

саме квазіекспериментальну схему, оскільки рандомізація студентів 

коледжу є адміністративно та етично обмеженою, проте забезпечено 

максимальну еквівалентність груп за ключовими вхідними параметрами: 

вік, рівень базової підготовки з програмування на Python, академічна 

успішність за попередні семестри та результати вхідної діагностики з основ 

нейронних мереж. 
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Вибірка сформована зі студентів 3-го курсу денної форми навчання. 

Загальна кількість учасників – 64 особи. Розподіл здійснено за двома 

паралельними академічними групами: 

- Експериментальна група (ЕГ, n=32) – навчання здійснювалося за 

розробленою практико-орієнтованою методикою з інтеграцією 

ітеративного циклу «завдання → виконання → аналіз логів → корекція 

гіперпараметрів», використанням фреймворку YOLOv8, хмарного 

середовища Google Colab, інструментів анотації (Roboflow/CVAT), real-

time інтеграції з OpenCV та критеріально-орієнтованого peer-review. 

- Контрольна група (КГ, n=32) – навчання відбувалося за традиційною 

програмою коледжу: лекційне викладення теоретичних основ CNN, 

виконання лабораторних робіт за готовими шаблонами коду, робота з 

фіксованими академічними датасетами, відсутність діагностичного циклу 

аналізу тренувальних логів та індивідуальної корекції гіперпараметрів. 

Статистична перевірка початкової еквівалентності груп 

здійснювалася за допомогою двовибіркового критерію Колмогорова-

Смірнова, який дозволяє порівнювати емпіричні функції розподілу двох 

незалежних вибірок без припущення про нормальність розподілу. 

Результати тесту підтвердили відсутність статистично значущих 

відмінностей між групами на вході за когнітивним тестом (D=0.18, 

p=0.742), рівнем володіння Python (D=0.21, p=0.615) та академічним 

рейтингом (D=0.19, p=0.688). Це забезпечило внутрішню валідність 

експерименту та дозволило інтерпретувати підсумкові відмінності як 

наслідок впливу незалежної змінної (розробленої методики). 

Експеримент охопив три послідовні етапи тривалістю один 

навчальний семестр (16 навчальних тижнів, 128 академічних годин 

дисципліни «Основи штучного інтелекту та машинного навчання»): 



66 

1. Констатувальний етап (тижні 1–2). Мета – фіксація початкового 

рівня сформованості когнітивних, практичних та мотиваційних 

компонентів. Реалізовано: 

- Вхідне стандартизоване тестування (30 запитань з основ архітектури 

нейронних мереж, принципів об'єктної детекції, інтерпретації метрик 

Precision/Recall/mAP). 

- Базове практичне завдання: запуск інференсу готової моделі 

`yolov8n.pt` на статичному зображенні з фіксацією часу виконання та 

наявності технічних помилок. 

- Анкетування навчальної мотивації за адаптованою шкалою MSQ 

(Multidimensional Student Motivation Questionnaire). 

- Формування нульової бази даних для подальшого порівняльного 

аналізу. 

2. Формувальний етап (тижні 3–14). Мета – реалізація навчальної 

методики в ЕГ та традиційного курсу в КГ. В експериментальній групі 

навчальний процес побудовано навколо чотирьох модулів об'єктного 

детекційного пайплайну: Data Pipeline & Annotation → Training & Validation 

→ Inference & Optimization → Integration & Deployment. Кожен модуль 

супроводжувався коротким теоретичним брифінгом (15% часу), 

самостійною практикою в Google Colab (55%), діагностикою логів та 

корекцією параметрів (20%) та рефлексією/peer-review (10%). У 

контрольній групі дотримано стандартний розклад: 60% лекційних годин, 

40% лабораторних за інструкціями, без обов'язкового циклу діагностики та 

індивідуальної оптимізації моделей. 

3. Контрольний етап (тижні 15–16). Мета – підсумкова фіксація 

результатів навчання та порівняльний аналіз. Реалізовано: 

- Фінальне проєктне завдання: самостійна розробка кастомної моделі 

детекції (від збору даних до real-time інференсу) у форматі міні-проєкту. 
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- Повторне когнітивне тестування (аналогічна структура, оновлені 

дані). 

- Експертна оцінка проєктних робіт за критеріальною рубрикою. 

- Фінальне анкетування мотиваційних індикаторів та збір 

рефлексивних звітів. 

Для об'єктивної вимірюваності результатів розроблено трирівневу 

систему критеріїв, узгоджену з компетентнісною матрицею курсу та 

вимогами Національної кваліфікаційної рамки України (рівень 5): 

1. Когнітивний критерій – оцінює глибину розуміння архітектурних 

принципів YOLO, механізмів трансферного навчання, інтерпретації 

функцій втрат та метрик якості. Вимірюється стандартизованим тестом 

(max 30 балів). Індикатори: точність відповідей на ситуаційні задачі, 

здатність пояснити вплив learning rate/batch size на конвергенцію, 

інтерпретація confusion matrix. 

2. Практичний критерій – оцінює сформованість інженерних умінь 

повного CV-пайплайну. Вимірюється експертною рубрикою (max 100 

балів) за такими ваговими компонентами: 

- Якість датасету та анотації (20%) 

- Стабільність тренування та досягнення цільових метрик (mAP50 ≥ 

0.75, відсутність divergence/NaN) (25%) 

- Якість інтеграції в real-time та оптимізація (FPS ≥ 15 на CPU, 

коректний `.onnx`/`.engine`) (25%) 

- Технічна документація, reproducibility, структура проєкту (15%) 

- Рефлексивний аналіз помилок та обґрунтування корекцій (15%) 

3. Мотиваційний критерій – відображає рівень залученості, 

проактивність у самостійних ітераціях, активність у peer-review, індекс 

навчальної мотивації за шкалою MSQ (1–10). Вимірюється через 

анкетування, логи спільних репозиторіїв та рефлексивні звіти. 
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Оцінювання здійснювалося експертною комісією у складі 3 

викладачів коледжу та 2 індустріальних фахівців (ML-engineers з ІТ-

компаній м. Тернополя). Для забезпечення надійності експертних оцінок 

розраховано інтер-рейтер узгодженість за коефіцієнтом Коена κ = 0.84, що 

відповідає категорії «майже повна згода» та підтверджує високу 

об'єктивність вимірювання. 

Обробка емпіричних даних здійснювалася в середовищі Python 

(бібліотеки `scipy.stats`, `statsmodels`, `pingouin`, `pandas`) та SPSS Statistics 

29. Як основний статистичний інструмент порівняння груп застосовано 

двовибірковий критерій Колмогорова-Смірнова (Kolmogorov-Smirnov two-

sample test), який: 

- є непараметричним методом, що не вимагає припущення про 

нормальність розподілу; 

- порівнює емпіричні функції розподілу двох незалежних вибірок; 

- тестує нульову гіпотезу про те, що дві вибірки походять з одного й 

того самого неперервного розподілу; 

- чутливий до відмінностей у місці розташування, масштабі та формі 

розподілів; 

- особливо доречний для порівняння результатів навчання, де 

розподіли балів часто є асиметричними або мають важкі хвости. 

Статистика критерію D обчислюється як максимальна абсолютна 

різниця між емпіричними кумулятивними функціями розподілу двох груп: 

𝐷𝑛,𝑚 = 𝑠𝑢𝑝𝑥|𝐹1,𝑛(𝑥) − 𝐹2,𝑚(𝑥)|                               (3.1) 

де 𝐹1,𝑛(𝑥) та 𝐹2,𝑚(𝑥) – емпіричні функції розподілу для ЕГ та КГ 

відповідно, n=m=32 – обсяги вибірок. 

Рівень статистичної значущості встановлено на p<0.05. Усі тести 

двосторонні. Критичне значення D для α=0.05 при n=m=32 становить 

приблизно 0.34; якщо обчислене D перевищує це значення, нульова гіпотеза 

відхиляється. 
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Експеримент проведено з дотриманням принципів академічної 

доброчесності та етичних стандартів педагогічних досліджень. Студенти 

проінформовані про цілі, методи та тривалість дослідження, отримано 

письмову згоду на обробку анонімізованих навчальних даних. Використано 

лише відкриті або самостійно зібрані датасети з чітким атрибуціюванням; 

застосування AI-генерованого коду дозволялося виключно з обов'язковим 

аналізом, модифікацією та поясненням внесених змін у рефлексивному 

звіті. Дані зберігалися в захищеному хмарному середовищі з обмеженим 

доступом, ідентифікатори студентів замінені унікальними кодами для 

забезпечення конфіденційності. Перевірка оригінальності проєктних робіт 

та технічних звітів здійснювалася через вбудовані інструменти LMS 

коледжу та системи антиплагіату. 

Організація педагогічного експерименту побудована на засадах 

внутрішньої та зовнішньої валідності: контроль вхідних умов, 

стандартизовані критерії оцінювання, незалежна експертна верифікація та 

застосування сучасного непараметричного методу Колмогорова-Смірнова 

забезпечують мінімізацію впливу сторонніх факторів та підвищують 

надійність емпіричних висновків. Дизайн дослідження дозволяє ізольовано 

виміряти вплив розробленої hands-on методики на формування 

когнітивних, практичних та мотиваційних компонентів професійної 

компетентності студентів Тернопільського фахового коледжу. Триетапна 

структура (констатувальний → формувальний → контрольний) гарантує 

послідовність педагогічного втручання, тоді чітко визначені індикатори та 

критеріальні рубрики забезпечують об'єктивність фіксації результатів. 

Отримана емпірична база, оброблена з використанням критерію 

Колмогорова-Смірнова, створює надійне підґрунтя для подальшого 

статистичного аналізу, інтерпретації педагогічних закономірностей та 

формулювання доказових висновків, що будуть представлені в наступному 

підрозділі 3.2. 
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3.2. Аналіз результатів педагогічного експерименту 

 

Аналіз результатів педагогічного експерименту здійснювався на 

основі емпіричних даних, зібраних під час контрольного етапу дослідження 

у Відокремленому структурному підрозділі «Тернопільський фаховий 

коледж» ТНТУ ім. І. Пулюя. Обробка даних проводилася з використанням 

двовибіркового критерію Колмогорова-Смірнова з метою об'єктивної 

верифікації ефективності розробленої методики формування практичних 

навичок розпізнавання об'єктів засобами нейронних мереж. Аналіз 

охоплював три взаємопов'язані виміри: когнітивний (розуміння 

архітектурних принципів та інтерпретація метрик), практичний 

(сформованість інженерних умінь повного CV-пайплайну) та мотиваційний 

(рівень залученості та проактивності у навчальній діяльності). 

Перед застосуванням критерію Колмогорова-Смірнова проведено 

візуальний аналіз емпіричних функцій розподілу для обох груп на всіх 

етапах вимірювання. Графіки кумулятивних розподілів засвідчили чітке 

розходження між ЕГ та КГ на контрольному етапі, що свідчить про 

систематичний вплив методики на результати навчання (рис.3.1) 

(таблиця 3.1). 

Таблиця 3.1. 

Описова статистика результатів за основними критеріями (M ± SD) 

Критерій / Індикатор ЕГ (n=32) КГ (n=32) 

Когнітивний тест (max 30 балів)   
Вхідне тестування 12.4 ± 2.8 12.1 ± 3.1 

Фінальне тестування 24.3 ± 2.9 21.1 ± 3.6 

Приріст (Δ) +11.9 ± 2.1 +9.0 ± 2.4 

Практичний критерій (max 100 балів)   
Якість датасету та анотації (20%) 18.2 ± 1.4 14.7 ± 2.1 

Стабільність тренування та метрики (25%) 23.1 ± 1.8 18.4 ± 2.6 

Інтеграція та оптимізація (25%) 22.8 ± 1.9 17.9 ± 2.8 

Документація та reproducibility (15%) 13.6 ± 1.1 10.8 ± 1.7 

Рефлексивний аналіз (15%) 13.9 ± 1.0 11.2 ± 1.9 
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Продовження таблиці 3.1 

Загальний практичний бал 91.6 ± 4.2 73.0 ± 6.8 

Мотиваційний індекс (шкала 1–10)   
Вхідне анкетування 6.1 ± 1.2 6.3 ± 1.4 

Фінальне анкетування 8.8 ± 0.8 6.3 ± 1.4 

Приріст (Δ) +2.7 ± 0.9 +0.0 ± 1.1 

 

 

 

Рис.3.1. Порівняльна динаміка когнітивних, практичних та 

мотиваційних показників ЕГ та КГ. 

 

Дані таблиці 3.1 демонструють позитивну динаміку в обох групах, що 

пояснюється загальним впливом навчального процесу. Проте 

експериментальна група показала значно вищі результати за всіма 

індикаторами, особливо у практичному та мотиваційному компонентах. 

Для оцінки статистичної значущості відмінностей у когнітивних 

результатах застосовано двовибірковий критерій Колмогорова-Смірнова до 

фінальних результатів тестування (таблиця 3.2). 
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Таблиця 3.2. 

Порівняльний аналіз когнітивних результатів (фінальне тестування) 

за критерієм Колмогорова-Смірнова 

Параметр Значення 

Статистика D (Колмогоров-Смірнов) 0.47 

Критичне значення D (α=0.05, n=m=32) 0.34 

p-значення (двостороннє) 0.002 

95% ДІ для D [0.21; 0.68] 

Висновок Нульова гіпотеза відхилена 

 

Результати свідчать про статистично значущу відмінність між 

розподілами результатів ЕГ та КГ на рівні p = 0.002 (< 0.05), що дозволяє 

відхилити нульову гіпотезу про однаковість розподілів. Статистика D = 0.47 

значно перевищує критичне значення 0.34, що підтверджує практичну 

значущість отриманих відмінностей: розподіл балів у ЕГ зміщений у бік 

вищих значень та має меншу дисперсію порівняно з КГ. 

Якісний аналіз відповідей на ситуаційні задачі тесту виявив, що 

студенти ЕГ значно частіше демонстрували здатність до інтерпретації 

тренувальних логів: 87.5% студентів ЕГ правильно пояснювали причини 

розбіжності train/val loss, порівняно з 53.1% у КГ (D=0.41, p=0.004). 

Аналогічна тенденція спостерігалася у вмінні обирати стратегію корекції 

гіперпараметрів: 81.3% ЕГ проти 46.9% КГ (D=0.39, p=0.006). Це 

підтверджує, що інтеграція ітеративного циклу діагностики формує не 

лише фактологічні знання, а й аналітико-діагностичні компетенції. 

Практичний критерій оцінювався за критеріальною рубрикою, що 

включала п'ять вагових компонентів. Для кожної компоненти проведено 

порівняльний аналіз за критерієм Колмогорова-Смірнова (таблиця 3.3). 
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Таблиця 3.3.   

Порівняльний аналіз компонентів практичного критерію за 

критерієм Колмогорова-Смірнова 

Компонент (вага) D p Висновок 

Якість датасету (20%) 0.53 <0.001 Розподіли значущо різні 

Стабільність тренування (25%) 0.56 <0.001 Розподіли значущо різні 

Інтеграція та оптимізація 

(25%) 0.52 <0.001 Розподіли значущо різні 

Документація (15%) 0.49 <0.001 Розподіли значущо різні 

Рефлексивний аналіз (15%) 0.45 <0.001 Розподіли значущо різні 

Загальний бал (100%) 0.69 <0.001 Розподіли значущо різні 

 

 

Рис. 3.2. Порівняння емпіричних функцій розподілу загального 

практичного балу для ЕГ та КГ. 

 

Отримані дані демонструють високозначущі відмінності (p < 0.001) 

за всіма компонентами практичного критерію. Особливо виразними є 

значення статистики D: D > 0.49 для компонентів, пов'язаних із роботою з 

даними та тренуванням моделей, що свідчить про суттєве розходження 

розподілів результатів в експериментальній групі. Загальне значення D = 

0.69 для сумарного практичного балу класифікується як дуже велике, що 

підтверджує високу педагогічну ефективність розробленої методики: 

розподіл балів у ЕГ не лише зміщений убік вищих значень, а й має більш 
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компактну форму, що свідчить про стабільність досягнення високих 

результатів усіма студентами експериментальної групи. 

Детальний аналіз проєктних робіт виявив наступні закономірності: 

- Якість датасету: 93.8% студентів ЕГ забезпечили коректну 

структуру анотацій у YOLO format та збалансований спліт вибірки, 

порівняно з 65.6% у КГ. Студенти ЕГ частіше застосовували стратегічну 

аугментацію (Mosaic, MixUp) для компенсації класового дисбалансу. 

- Стабільність тренування: 87.5% ЕГ досягли цільового показника 

mAP50 ≥ 0.75, тоді як у КГ цей показник склав 43.8%. Студенти ЕГ 

демонстрували здатність до самостійної діагностики overfitting: 78.1% 

правильно ідентифікували проблему за графіками loss та застосували 

відповідні корекції (раннє зупинення, зміна learning rate, додавання 

аугментації). 

- Real-time інтеграція: 90.6% ЕГ забезпечили стабільний інференс ≥ 

15 FPS на CPU коледжу, порівняно з 56.3% у КГ. Студенти ЕГ частіше 

експортували моделі у ONNX та проводили бенчмарк продуктивності, що 

свідчить про формування навичок edge-оптимізації. 

- Документація та рефлексія: Технічні звіти ЕГ містили детальний 

аналіз false positive/negative прикладів, обґрунтування внесених змін та 

висновки щодо подальшого покращення. У КГ звіти часто обмежувалися 

формальним описом виконаних кроків без глибинного аналізу. 

Мотиваційний компонент оцінювався через індекс навчальної 

мотивації (адаптована шкала MSQ) та поведінкові індикатори залученості 

(кількість самостійних ітерацій, активність у peer-review, ініціативність у 

пошуку додаткових даних) (таблиця 3.4). 
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Таблиця 3.4.   

Порівняльний аналіз мотиваційних індикаторів за критерієм 

Колмогорова-Смірнова 

Індикатор D p Висновок 

Індекс мотивації (1–10) 0.58 <0.001 Розподіли значущо різні 

Кількість самостійних ітерацій 0.63 <0.001 Розподіли значущо різні 

Активність у peer-review (бали) 0.61 <0.001 Розподіли значущо різні 

Ініціативність у зборі даних (% 

студентів) D=0.52 <0.001 Розподіли значущо різні 

 

Отримані результати свідчать про статистично значущу перевагу 

експериментальної групи за всіма мотиваційними індикаторами (p < 0.001). 

Великі значення статистики D (D > 0.58) підтверджують, що hands-on підхід 

з ітеративним циклом діагностики та миттєвим візуальним зворотним 

зв'язком радикально змінює розподіл мотиваційних показників: у ЕГ 

спостерігається концентрація високих значень індексу мотивації та 

проактивності, тоді як у КГ розподіл залишається більш рівномірним із 

нижчими медіанними значеннями. 

Якісний аналіз рефлексивних звітів виявив, що студенти ЕГ частіше 

використовували інженерну термінологію, демонстрували здатність до 

критичного аналізу власних помилок та формулювали конкретні плани 

подальшого вдосконалення проєктів. Наприклад, типовий висновок 

студента ЕГ: «Виявив, що низька recall для класу 'crack' пов'язана з 

недостатньою кількістю прикладів у датасеті; додав 40 зображень з 

аугментацією HSV та Random Crop, що підвищило recall з 0.62 до 0.81». У 

КГ висновки часто мали загальний характер: «Модель працює добре, 

метрики високі». 

Для виявлення внутрішніх закономірностей навчального процесу 

проведено кореляційний аналіз Пірсона між ключовими індикаторами в 

експериментальній групі (таблиця 3.5). 
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Таблиця 3.5.   

Кореляційна матриця ключових індикаторів (ЕГ, n=32) 

Індикатор 1 2 3 4 5 

1. Якість датасету 1.00     

2. mAP50 на валідації 0.82 1.00    

3. Кількість ітерацій корекції 0.41 0.67 1.00   

4. Індекс мотивації 0.38 0.45 0.59 1.00  

5. Загальний практичний бал 0.76 0.89 0.71 0.63 1.00 

 

Отримані дані виявили сильний позитивний зв'язок між якістю 

підготовки датасету та кінцевою точністю моделі (r = 0.82, p < 0.001), що 

емпірично підтверджує доцільність data-centric підходу в навчанні. Також 

виявлено значущий зв'язок між кількістю ітерацій корекції гіперпараметрів 

та мотиваційним індексом (r = 0.59, p < 0.001), що свідчить про те, що 

ітеративний цикл «діагностика → корекція» не лише покращує технічні 

результати, а й підтримує навчальну залученість через відчуття прогресу та 

автономності. 

Отримані емпіричні дані дозволяють сформулювати наступні 

педагогічні висновки: 

1. Ефективність ітеративного циклу діагностики. Статистично 

значуща перевага ЕГ у практичних навичках (D=0.69, p<0.001) підтверджує, 

що інтеграція циклу «завдання → виконання → аналіз логів → корекція 

гіперпараметрів» трансформує навчання з механічного виконання 

інструкцій у процес інженерного дослідження. Студенти формують не лише 

технічні вміння, а й метакогнітивні навички: здатність планувати 

експеримент, інтерпретувати дані, приймати рішення на основі метрик. 

2. Data-centric акцент як компенсатор математичного розриву. 

Сильний кореляційний зв'язок між якістю датасету та mAP50 (r = 0.82) 

підтверджує, що зміщення фокусу з архітектурної оптимізації на роботу з 

даними дозволяє студентам ЗФПО досягати високих результатів без 

поглибленої математичної підготовки. Це узгоджується з сучасними 
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тенденціями індустрії та робить навчання більш релевантним до реальних 

вимог ринку праці. 

3. Миттєвий зворотний зв'язок як драйвер мотивації. Значне 

підвищення мотиваційного індексу в ЕГ (Δ = +2.7) та сильне розходження 

розподілів за критерієм К-С (D=0.58) підтверджують, що візуалізація 

тренувальних процесів та миттєва верифікація результатів активізують 

внутрішню мотивацію. Це особливо важливо для студентів коледжів, які 

орієнтовані на прикладний результат. 

4. Хмарна інфраструктура як умова масштабованості. Використання 

Google Colab та lightweight-архітектур (YOLOv8n/s) забезпечило рівний 

доступ до ресурсів, усуваючи інфраструктурні бар'єри. Це підтверджується 

високими показниками стабільності тренування та інтеграції в ЕГ, що 

робить методику придатною для впровадження в інших ЗФПО з 

аналогічними обмеженнями. 

5. Критеріальне оцінювання як інструмент формування професійної 

етики. Інтеграція рубрик оцінювання, вимог до reproducibility та peer-review 

сформувала у студентів ЕГ навички технічної комунікації, відповідальності 

за дані та моделі, що узгоджується з принципами Responsible AI та 

вимогами професійних стандартів. 

Для забезпечення наукової об'єктивності необхідно визнати наступні 

обмеження дослідження: 

- Вибірка обмежена студентами одного закладу, що може впливати на 

зовнішню валідність результатів. 

- Тривалість експерименту (один семестр) не дозволяє оцінити 

довгостроковий трансфер навичок у професійну діяльність. 

- Суб'єктивність експертного оцінювання, хоча й мінімізована через 

високу інтер-рейтер узгодженість (κ = 0.84), залишається потенційним 

джерелом похибки. 
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- Технічні обмеження (доступ до GPU в Colab, стабільність інтернет-

з'єднання) могли впливати на індивідуальні результати студентів. 

Ці обмеження визначають напрямки подальших досліджень, зокрема 

лонгітюдне відстеження випускників, валідацію методики в інших регіонах 

та спеціальностях, інтеграцію автоматизованих інструментів оцінювання 

коду. 

Емпіричний аналіз результатів педагогічного експерименту, здійснений 

за допомогою двовибіркового критерію Колмогорова-Смірнова, статистично 

підтверджує високу ефективність розробленої методики формування 

практичних навичок розпізнавання об'єктів у студентів Тернопільського 

фахового коледжу. Експериментальна група продемонструвала значно вищі 

результати за когнітивним (D=0.47, p=0.002), практичним (D=0.69, p<0.001) та 

мотиваційним (D=0.58, p<0.001) критеріями порівняно з контрольною 

групою. Великі значення статистики D, сильні кореляційні зв'язки між якістю 

датасету та точністю моделі, а також позитивна динаміка мотиваційних 

індикаторів свідчать про те, що інтеграція ітеративного циклу діагностики, 

data-centric підходу, хмарних інструментів та критеріального оцінювання 

радикально підвищує якість формування професійних компетентностей. 

Отримані дані дозволяють відхилити нульову гіпотезу про однаковість 

розподілів результатів та підтверджують доцільність впровадження 

розробленого підходу в освітній процес закладів фахової передвищої освіти 

України. Результати експерименту створюють емпіричне підґрунтя для 

формулювання загальних висновків дослідження та визначення перспектив 

подальшої наукової роботи. 

 

Висновки до розділу 3 

Педагогічний експеримент, проведений у Відокремленому 

структурному підрозділі «Тернопільський фаховий коледж» ТНТУ ім. 

І. Пулюя, підтвердив ефективність розробленої методики формування 
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практичних навичок розпізнавання об'єктів засобами нейронних мереж. 

Застосування непараметричного двовибіркового критерію Колмогорова-

Смірнова, стандартизованих критеріїв оцінювання та триетапного дизайну 

дослідження забезпечило валідність та надійність отриманих результатів, 

дозволивши об'єктивно порівняти емпіричні функції розподілу показників 

експериментальної та контрольної груп без вимог до нормальності 

розподілу даних. 

Емпіричні дані засвідчили статистично значуще розходження 

розподілів результатів за всіма вимірами: когнітивним (D=0,47, p=0,002), 

практичним (D=0,69, p<0,001) та мотиваційним (D=0,58, p<0,001). Обчислена 

статистика D значно перевищила критичне значення (D_crit≈0,34 для α=0,05), 

що свідчить про зсув розподілу балів ЕГ у бік вищих значень, меншу 

дисперсію результатів та формування більш стійких, узгоджених навичок 

порівняно з КГ. Студенти ЕГ продемонстрували вищу здатність до 

самостійної підготовки датасетів, інтерпретації тренувальних логів, корекції 

гіперпараметрів та інтеграції моделей у real-time pipeline. Сильний 

кореляційний зв'язок між якістю анотації та кінцевою точністю моделі (r=0,82, 

p<0,001) емпірично підтвердив доцільність data-centric підходу в навчанні. 

Отримані результати пояснюються системною інтеграцією 

ітеративного циклу «завдання → виконання → аналіз логів → корекція», 

хмарної інфраструктури (Google Colab) та критеріального оцінювання. Це 

трансформувало навчання з механічного виконання інструкцій у процес 

інженерної діагностики, підвищило мотивацію та сформувало професійні 

компетентності, узгоджені з вимогами НКР України (рівень 5). 

Таким чином, нульова гіпотеза про однаковість розподілів 

результатів навчання відхилена. Розроблена hands-on методика підтвердила 

свою педагогічну ефективність, готовність до масштабованого 

впровадження у заклади фахової передвищої освіти та відповідність 

індустріальним вимогам підготовки фахівців з комп'ютерного зору.  
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ВИСНОВКИ 

 

Узагальнюючи результати теоретичного, методичного та 

експериментального дослідження, сформульовано такі положення, що 

безпосередньо відповідають поставленим завданням: 

1. Відповідно до першого завдання дослідження встановлено, що 

традиційні лекційно-теоретичні моделі навчання створюють суттєвий 

когнітивний та інфраструктурний розрив для студентів коледжів. Сучасні 

освітні тренди вимагають парадигмального зсуву до конструктивістської, 

STEM-орієнтованої моделі з акцентом на data-centric підхід, проєктне 

навчання та використання хмарних середовищ. Доведено, що архітектури 

сімейства YOLO (зокрема YOLOv8), інтегровані з Google Colab, OpenCV та 

інструментами анотації, є оптимальним інструментарієм для закладів 

фахової передвищої освіти: вони забезпечують низький поріг входження, 

миттєвий візуально-метричний зворотний зв’язок та повний цикл розробки 

систем комп’ютерного зору навіть за обмежених локальних 

обчислювальних ресурсів. 

2. Відповідно до другого завдання дослідження спроєктовано цілісну 

методику, ядром якої виступає чотириетапний інженерний пайплайн 

(підготовка даних → тренування та валідація → інференс та оптимізація → 

інтеграція у реальний час). Методика структурована навколо ітеративного 

циклу «завдання → виконання → аналіз логів → корекція 

гіперпараметрів/даних», що трансформує абстрактні концепти глибокого 

навчання у відчутні інженерні практики, компенсує математичний розрив 

та формує навички самостійної діагностики. На основі методики 

сформовано адаптований до інфраструктури Відокремленого структурного 

підрозділу «Тернопільський фаховий коледж» ТНТУ ім. І. Пулюя 

навчально-методичний комплекс: пакет лабораторних робіт, інструкції для 

роботи в Google Colab без локального встановлення ресурсомісткого ПЗ, 
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критеріальні рубрики оцінювання та шаблони технічних звітів, що 

забезпечують відповідність вимогам Національної кваліфікаційної рамки 

України (рівень 5). 

3. Відповідно до третього завдання дослідження здійснено 

квазіекспериментальну перевірку (n=64, контрольна та експериментальна 

групи). Математико-статистична обробка даних з використанням 

двовибіркового критерію Колмогорова-Смірнова підтвердила високу 

педагогічну ефективність методики. Експериментальна група 

продемонструвала статистично значуще розходження емпіричних функцій 

розподілу результатів порівняно з контрольною групою за когнітивним 

(D=0,47; p=0,002), практичним (D=0,69; p<0,001) та мотиваційним (D=0,58; 

p<0,001) критеріями, де обчислені D-статистики суттєво перевищили 

критичне значення для даного обсягу вибірки (D_крит≈0,34). Виявлено 

сильний позитивний зв’язок між якістю підготовки датасету та кінцевою 

точністю моделі (r=0,82; p<0,001), що емпірично обґрунтовує пріоритет 

data-centric підходу в навчанні. Результати засвідчили, що запропонована 

модель трансформує навчальний процес з механічного копіювання коду в 

інженерну діагностику, радикально підвищує рівень сформованості 

професійних компетентностей та підтверджує готовність методики до 

масштабованого впровадження в освітній процес закладів фахової 

передвищої освіти. 

Перспективи подальших досліджень вбачаються у лонгітюдному 

відстеженні трансферу сформованих навичок у професійну діяльність 

випускників, інтеграції LLM-асистентів для автоматизованого code review 

та інженерного дебагінгу, а також розширенні навчального пайплайну на 

edge-деплой рішень (TensorRT, NVIDIA Jetson, Raspberry Pi) з акцентом на 

energy-aware optimization та впровадження real-time систем у safety-critical 

застосунках. 
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