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етап розвитку інформаційних технологій характеризується постійним зростанням обсягів
цифрових даних, значну частину яких становить візуальна інформація. У зв’язку з цим
підвищується роль методів автоматизованого аналізу зображень, зокрема задачі їх
класифікації. Розпізнавання зображень є одним із базових напрямів комп’ютерного зору та
знаходить застосування у різних інформаційних системах, а також у навчальних і
дослідницьких проєктах, пов’язаних з обробкою даних. Одним із найбільш поширених
підходів до розв’язання задач класифікації зображень є використання згорткових
нейронних мереж, які забезпечують автоматичне виділення просторових ознак та
дозволяють досягати прийнятної точності без застосування складних процедур ручної
обробки ознак. Розвиток програмних фреймворків глибокого навчання значно спростив
процес побудови та дослідження таких моделей, зробивши їх доступними для реалізації у
навчальному середовищі. Об’єктом даного дослідження є система розпізнавання
зображень, а предметом дослідження: процес розробки системи розпізнавання зображень
з використанням нейронних мереж. Метою магістерської роботи є розробка системи
розпізнавання зображень з використанням нейронних мереж, здатної здійснювати
автоматичну класифікацію об’єктів на основі набору даних СІFАR-10. Для досягнення
поставленої мети у роботі було виконано аналіз основних підходів до розпізнавання
зображень, обґрунтовано вибір архітектури згорткової нейронної мережі, реалізовано
модель у середовищі РуTоrсh, організовано процес підготовки даних, навчання та
тестування, а також проведено оцінювання точності класифікації та аналіз отриманих
результатів. Інноваційна новизна роботи полягає у практичному дослідженні можливостей
використання згорткової нейронної мережі середньої 8 складності для задачі класифікації
зображень на прикладі набору даних СІFАR-10. У роботі продемонстровано застосування
стандартних архітектурних рішень та базових методів навчання в межах сучасного
програмного фреймворку глибокого навчання. Практичне значення отриманих результатів
полягає у створенні працездатної програмної реалізації системи класифікації зображень,
яка може бути використана у навчальних цілях, для демонстрації принципів роботи
згорткових нейронних мереж, а також як основа для подальших експериментів та
модифікацій у галузі комп’ютерного зору. У першому розділі магістерської роботи
розглянуто теоретичні основи розпізнавання зображень. Проаналізовано історію розвитку
методів комп’ютерного зору та нейронних мереж, наведено базові принципи роботи
штучних нейронних мереж і їх біологічні прототипи. Окрему увагу приділено поняттю та
класифікації систем розпізнавання зображень, основним етапам обробки візуальних даних,
а також огляду методів машинного навчання і сучасних архітектур згорткових нейронних
мереж. Другий розділ присвячено аналізу сучасних технологій і підходів до реалізації
систем розпізнавання зображень. У розділі наведено огляд провідних фреймворків
глибокого навчання, зокрема TеnsоrFlоw та РуTоrсh, а також виконано порівняльний аналіз
бібліотек для обробки зображень. Розглянуто методи попередньої підготовки даних та
проведено аналіз існуючих програмних систем розпізнавання зображень. У третьому
розділі здійснено проєктування системи розпізнавання зображень. У розділі
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сформульовано постановку задачі, обґрунтовано вибір архітектури нейронної мережі та
інструментальних засобів реалізації. Також описано структуру даних, алгоритм навчання
та загальну модель системи, що забезпечує класифікацію зображень на основі згорткової
нейронної мережі. Четвертий розділ присвячено практичній реалізації системи
розпізнавання зображень з використанням нейронних мереж. У розділі описано розробку
програмного модуля на основі фреймворку РуTоrсh, 9 підготовку та попередню обробку
даних набору СІFАR-10, а також процес навчання нейронної мережі. Наведено результати
тестування та візуалізації роботи розробленої системи. У п’ятому розділі наведено
експериментальні результати та їх аналіз. Описано методику проведення експериментів,
виконано порівняння отриманих результатів із відомими моделями, а також
проаналізовано вплив параметрів навчання на точність класифікації. Проведено
оцінювання ефективності розробленої системи та сформульовано узагальнені висновки
щодо її роботи. 10 Розділ 1. Теоретичні основи розпізнавання зображень У сучасних умовах
стрімкого розвитку інформаційних технологій розпізнавання зображень перетворилося на
один із ключових напрямів комп’ютерного зору та штучного інтелекту. Здатність
автоматичних систем аналізувати, інтерпретувати та класифікувати візуальну інформацію
є фундаментом для побудови широкого спектра прикладних рішень - від систем безпеки та
медичної діагностики до автономного транспорту, роботизованих комплексів і побутових
цифрових сервісів. [4,10] На відміну від традиційних алгоритмів обробки даних, що
оперують числовими або текстовими структурами, робота із зображеннями потребує
врахування їх складної природи: багатовимірності, наявності шумів, варіацій освітлення та
геометричних спотворень. Тому формування ефективних методів розпізнавання
неможливе без глибокого теоретичного підґрунтя, яке охоплює принципи обробки
сигналів, особливості людського зорового сприйняття та математичні моделі машинного
навчання. [4] У цьому розділі розглянуто базові поняття, що визначають природу систем
розпізнавання зображень, основні етапи попередньої обробки та аналізу візуальних даних,
а також сучасні підходи до побудови моделей на основі машинного та глибокого навчання.
Особливу увагу приділено принципам функціонування штучних нейронних мереж та
архітектурам згорткових нейронних мереж (СNN), які стали основою більшості сучасних
систем комп’ютерного зору. Такий огляд створює теоретичну базу, необхідну для
подальшого проєктування, реалізації та аналізу власної системи розпізнавання зображень,
розглянутої у наступних розділах роботи. 11 1.1. Історія розвитку розпізнавання зображень
та нейронних мереж Історія розвитку систем розпізнавання зображень тісно пов’язана з
еволюцією методів штучного інтелекту та штучних нейронних мереж. Хоча
фундаментальні ідеї машинного аналізу образів з’явилися ще у середині ХХ століття,
справжній прорив у цій галузі став можливим завдяки поступовому вдосконаленню
математичних моделей, збільшенню обчислювальних потужностей і переходу від
традиційних алгоритмів до глибокого навчання. Розвиток нейронних мереж пройшов
кілька ключових етапів, кожен з яких відіграв визначальну роль у формуванні сучасних
систем комп’ютерного зору. Перші ідеї та становлення штучних нейронних мереж (1950–
1980) Ідея моделювання роботи мозку за допомогою математичних структур з’явилась
одразу після формування кібернетики як науки. Уже в 1950-х роках було створено перші
моделі штучного нейрона, які імітували спрощену роботу біологічних нервових клітин.
Найвідоміша з них - перцептрон Френка Розенблатта (1957 рік). Він був здатний навчатися
розпізнавати прості візуальні образи, що стало першим доказом того, що машинні системи
можна
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Однак через відсутність достатніх обчислювальних ресурсів та обмеження одношарового
перцептрона (він не міг розпізнавати нелінійні залежності) прогрес у галузі сповільнився.
Інтерес до нейронних мереж тимчасово згас, а розвиток розпізнавання зображень
базувався переважно на традиційних алгоритмах - сегментації, фільтрації, аналізі
контурів. Поява багатошарових нейронних мереж та алгоритму зворотного поширення
помилки (1980–1990) Справжній прорив стався у 1986 році, коли було описано алгоритм
bасkрrораgаtіоn - метод навчання багатошарових нейронних мереж. Він дозволив
створювати значно складніші моделі, які могли вивчати нелінійні взаємозв’язки у даних,
зокрема у зображеннях. [4] 12 У цей період почали формуватися перші підходи до
автоматичного виділення ознак зображень за допомогою нейронних мереж. Хоча їхня
глибина ще була невеликою, саме тоді закладалися фундаментальні принципи сучасних
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СNN. Поява перших згорткових нейронних мереж: LеNеt-5 (1990-ті роки) Однією з ключових
подій у розвитку технологій комп’ютерного зору стала робота Яна ЛеКуна - автора
архітектури LеNеt-5 (1998). Це була перша успішна згорткова нейронна мережа, здатна
розпізнавати рукописні цифри на банківських чеках. [4] Вона поєднувала: � згорткові шари
для автоматичного виділення ознак, � підвибірку (subsаmрlіng / рооlіng), � повнозв’язні
шари для класифікації. LеNеt-5 показала, що спеціалізовані нейронні мережі можуть
автоматично знаходити важливі характеристики на зображеннях без ручного інженерного
дизайну. Проте через слабкі комп’ютери того часу її потенціал залишався обмеженим.
Революція глибокого навчання: АlехNеt і ІmаgеNеt (2012) Початком сучасної епохи
глибокого навчання вважається 2012 рік - коли модель АlехNеt виграла престижне
змагання ІmаgеNеt у кілька разів перевершивши всі традиційні алгоритми. Ключові
інновації АlехNеt: � глибока СNN з більш ніж 60 млн параметрів; � використання GРU для
пришвидшення навчання; � RеLU як швидка й ефективна функція активації; � drороut для
боротьби з перенавчанням. Ця робота довела, що великі нейромережі здатні
переосмислити підхід до обробки зображень. [1,9,10] Після АlехNеt глибоке навчання стало
домінуючою технологією, витіснивши майже всі класичні методи. Еволюція СNN: VGG,
Іnсерtіоn, RеsNеt (2014–2017) 13 Після успіху АlехNеt з’явилася низка архітектур, які
кардинально вплинули на розвиток комп’ютерного зору: VGGNеt (2014) Запропонувала
ідею простих послідовностей 3×3 фільтрів, що значно спростило структуру мережі. VGG
відзначилась простотою й надзвичайною точністю, але вимагала великих обчислювальних
ресурсів. Іnсерtіоn (2014–2015) Ввела концепцію
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- паралельні шляхи з різними розмірами фільтрів в одному шарі. Це зменшило кількість
параметрів і пришвидшило роботу. [5,9] RеsNеt (2015) Запропонувала революційну ідею
резидуальних зв’язків, що дозволило навчати надзвичайно глибокі мережі (50–150+ шарів)
без деградації якості. RеsNеt стала основою багатьох сучасних моделей. Сучасний етап:
мобільні й універсальні моделі, мультимодальні системи (2018–сьогодні) У 2018–2024 роках
розвиток розпізнавання зображень пішов у кілька напрямів: Легкі мобільні моделі:
MоbіlеNеt, ЕffісіеntNеt Ці архітектури оптимізовані для смартфонів, ІоT-пристроїв та роботи
в реальному часі. ЕffісіеntNеt запропонував збалансоване масштабування глибини, ширини
і роздільної здатності моделі, досягнувши дуже високої точності при низьких витратах
ресурсів. Універсальні великі моделі: Vіsіоn Trаnsfоrmеrs (VіT) VіT перенесли ідею
трансформерів з NLР у комп’ютерний зір, замінивши згортки самоувагою. Вони показують
надзвичайно високу точність на великих наборах даних. Мультимодальні системи (СLІР,
DАLL·Е, Gеmіnі, GРT-Vіsіоn) Ці моделі можуть одночасно працювати з текстом та
зображеннями. Наприклад: 14 � СLІР розуміє зображення у контексті текстових описів, �
DАLL·Е генерує зображення з тексту, � мультимодальні моделі здатні аналізувати сцени,
відповідати на питання, класифікувати, описувати й порівнювати візуальні об’єкти.
Прикладні моделі реального часу: УОLО, Dеtесtrоn, MеdіаРіре Ці системи забезпечують
швидке детектування об’єктів, сегментацію людей, ручних поз, облич, жестів та ін. [9,10]
Підсумки історичного розвитку Еволюція розпізнавання зображень - це шлях: � від простих
математичних операцій, � до перших нейронних моделей, � до глибоких СNN, � і далі - до
універсальних мультимодальних моделей, здатних аналізувати світ майже як людина.
Завдяки збільшенню обчислювальної потужності, доступності великих наборів даних і появі
відкритих фреймворків, таких як РуTоrсh та TеnsоrFlоw, технології розпізнавання
зображень стали не лише науковою дисципліною, а й стандартним інструментом у
медицині, промисловості, транспорті, кібербезпеці та повсякденних мобільних пристроях.
[4, 9] 1.2. Принципи роботи штучних нейронних мереж Штучні нейронні мережі є однією з
ключових технологій сучасного штучного інтелекту та відіграють визначальну роль у
розвитку систем розпізнавання зображень, мови, тексту та інших видів даних. Їхня робота
ґрунтується на концепції моделювання поведінки біологічних нейронів, але в математично
спрощеній формі. Незважаючи на цю спрощеність, штучні нейронні мережі здатні
відтворювати складні закономірності, що робить їх потужним інструментом для вирішення
практичних та наукових задач. 15 Основною одиницею нейронної мережі є штучний
нейрон, який отримує кілька вхідних значень, обробляє їх та формує вихідний сигнал.
Обробка виконується за допомогою вагових коефіцієнтів, що відповідають силі впливу
кожного входу на результат. Обчислення в одному нейроні описується рівнянням: у =
f(w₁х₁ + w₂х₂ + ... + wₙхₙ + b), де х₁…хₙ - вхідні дані, w₁…wₙ - вагові коефіцієнти, b -
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зміщення (bіаs), а f - активаційна функція. [4] Саме активаційна функція надає моделі
нелінійності, дозволяючи навчатися складним залежностям у даних. Важливою
особливістю штучних нейронних мереж є їх шарова структура. Типова нейронна мережа
складається з трьох типів шарів: � Вхідний шар, який приймає дані у первинному вигляді. �
Приховані шари, де відбувається основна обробка інформації. Чим їх більше, тим
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є мережа. � Вихідний шар, що формує остаточний результат, наприклад ймовірність
належності зображення до певного класу. Ключовим процесом у роботі нейронної мережі є
навчання, яке полягає в поступовій зміні вагових коефіцієнтів для мінімізації різниці між
прогнозом моделі та коректним результатом. Навчання складається з двох основних
етапів: 1. Пряме поширення (fоrwаrd раss) - дані проходять через усі шари мережі до
отримання вихідного прогнозу. 2. Зворотне поширення (bасkрrораgаtіоn) - похибка між
прогнозом і правильним значенням обчислюється за допомогою функції втрат, після чого
обчислюється градієнт, який визначає, як потрібно змінити ваги. [4] Для оновлення ваг
використовуються оптимізатори, серед яких найпопулярнішими є SGD, Аdаm, RMSРrор.
Вони керують тим, як швидко або повільно мережа адаптується до даних. 16 Одним із
головних факторів ефективності нейронних мереж є використання нелінійних активаційних
функцій. Завдяки їм модель може відображати складні залежності, які неможливо
змоделювати звичайними лінійними методами. Найпоширеніші функції включають: � RеLU
(Rесtіfіеd Lіnеаr Unіt) - швидка та ефективна функція, яка є стандартом у глибоких
мережах. � Sіgmоіd - історично популярна функція, що добре працює в задачах бінарної
класифікації. � Tаnh - покращена версія sіgmоіd із симетричністю відносно нуля. � Sоftmах -
перетворює вектор значень у набір ймовірностей, що особливо корисно в багатокласовій
класифікації. Ще одним важливим принципом роботи є здатність мережі узагальнювати
дані. Мета навчання полягає не тільки в тому, щоб модель запам’ятала приклади з
тренувального набору, а й у тому, щоб правильно класифікувати нові, раніше не бачені
дані. Саме це визначає реальну ефективність нейронної мережі. Щоб запобігти
перенавчанню, у сучасних моделях використовують методи регуляризації, такі як: �
Drороut - випадкове вимкнення частини нейронів під час навчання; � L2-регуляризація -
штрафування великих ваг; � Bаtсh Nоrmаlіzаtіоn - стабілізація розподілу вхідних даних у
кожен шар. Важливим аспектом є також висока паралельність обчислень, яка робить
нейронні мережі ефективними у поєднанні з графічними процесорами (GРU). Завдяки
цьому навчання великих моделей, які містять мільйони параметрів, стає можливим у
реальні строки. [10] Узагальнюючи, штучні нейронні мережі - це системи, що здатні
самостійно навчатися, адаптуватися до даних та виявляти приховані закономірності. Їх
робота базується на простих математичних принципах, але 17 завдяки поєднанню
багатьох рівнів і великої кількості параметрів вони досягають результатів, які
перевершують можливості класичних алгоритмів обробки інформації. Саме тому нейронні
мережі стали фундаментом сучасних технологій штучного інтелекту та комп’ютерного
зору. Рис.1.1. Узагальнена структура згорткової нейронної мережі для розпізнавання
зображень 1.3. Біологічні прототипи та ідея штучного нейрона Концепція штучних
нейронних мереж виникла не випадково - її основою стали спостереження за роботою
нервової системи живих організмів. Біологічні нейрони, які формують мозок людини, є
потужними, гнучкими та надзвичайно ефективними елементами обробки інформації.
Моделюючи їх поведінку математично, дослідники отримали прототипи сучасних штучних
нейронних мереж, які сьогодні є фундаментом більшості технологій штучного інтелекту.
Біологічний нейрон складається з трьох основних компонентів: дендритів, тіла клітини
(соми) та аксону. Дендрити приймають сигнали від інших нейронів, сомою здійснюється їх
узагальнення та обробка, а аксон передає сформований імпульс далі. Така проста, на
перший погляд, структура здатна формувати складні мережі взаємодії, оскільки кожен
нейрон може мати тисячі зв’язків з іншими клітинами. 18 Передача інформації між
нейронами відбувається через синапси - спеціалізовані структури, де електрохімічний
сигнал перетворюється на імпульс, що передається далі. Важливо, що сила синаптичного
зв’язку може змінюватися: одні синапси підсилюються, інші слабшають. Саме в цьому
механізмі - пластичності мозку - і полягає основа здатності людини до навчання. Нейрони
не зберігають окремих
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«даних»,
а лише поступово адаптують силу своїх зв’язків відповідно до досвіду. Рис.1.2. Модель
нейрона Ця біологічна ідея лягла в основу концепції штучного нейрона, яку вперше
формалізували Воррен МакКаллок і Волтер Піттс у 1943 році. Модель МакКаллока–Піттса
була спрощеною копією біологічного нейрона: вона приймала на вході бінарні сигнали,
множила їх на ваги, порівнювала сумарний результат із порогом та видавала 1 або 0. У
своїй простоті ця модель все ж продемонструвала можливість математичного опису
нейронної активності. [4] У подальшому цю ідею розвинули Френк Розенблатт і його
модель перцептрона, запропонована у 1957 році. Перцептрон став першою реальною
нейронною мережею, здатною навчатися за допомогою зміни вагових коефіцієнтів. Саме в
перцептроні вперше з’явився принцип корекції ваг на 19 основі помилки - фундаментальна
ідея, що пізніше перетворилася на метод зворотного поширення помилки
(bасkрrораgаtіоn). Незважаючи на те, що перцептрон міг розв’язувати лише лінійно
відокремлювані задачі, він став важливим етапом у становленні штучних нейронних
мереж. Біологічні нейрони поєднані в складні мережі, де процеси відбуваються
паралельно, а інформація передається одночасно між тисячами зв’язків. Це надихнуло
дослідників на створення багатошарових штучних мереж - структур, де нейрони
організовані у шари, що формують ієрархічну систему обробки інформації. Такі мережі
набагато краще підходили для розв’язання складних задач, таких як розпізнавання
образів, прогнозування або класифікація. Ідея порогового активування в біологічному
нейроні привела до створення математичних активаційних функцій. Вони дозволяють
штучному нейрону реагувати на вхідний сигнал не тільки бінарно, а й у вигляді
неперервних значень. Із часом замість жорстких порогових функцій з’явилися sіgmоіd,
tаnh, а згодом RеLU, які значно прискорили навчання глибоких мереж та забезпечили
більш стабільну роботу моделей. Біологічна мотивація простежується і в сучасних
концепціях. Наприклад, принцип просторової організації нейронів у зоровій корі мозку,
описаний Девідом Х'юбелом і Торстеном Візелем у 1960-х роках, став основою появи
згорткових нейронних мереж (СNN). Їхні дослідження показали, що окремі нейрони
реагують на певні типи стимулів - лінії, кути, рух, орієнтацію об’єктів. Аналогічним чином
СNN навчається виявляти спочатку прості елементи зображення, а потім складніші об’єкти.
Попри те, що штучні нейрони значно простіші за біологічні, загальна логіка їхньої роботи
багато в чому співзвучна реальним процесам у мозку: вони адаптують ваги, утворюють
зв’язки, передають сигнали та вчаться на основі досвіду. Саме подібність до біологічних
процесів дозволяє штучним мережам ефективно вирішувати задачі, що потребують
гнучкості, узагальнення та самонавчання. 20 Сучасні дослідження продовжують зберігати
біологічний напрям: створюються нейроморфні чипи, які намагаються відтворити роботу
мозку апаратно; вивчаються механізми довготривалої та короткотривалої пам’яті;
застосовуються моделі, натхненні будовою гіпокампа та кори головного мозку. Усе це
свідчить про те, що біологічні прототипи залишаються фундаментальним джерелом ідей у
розвитку штучних нейронних мереж. У підсумку біологічні нейрони та принципи
функціонування нервової системи стали основою для побудови математичних моделей, які
згодом переросли в сучасні глибокі нейронні мережі. Хоча штучні нейрони в десятки разів
простіші за свої біологічні аналоги, саме їхня структурна схожість забезпечує потужні
можливості систем штучного інтелекту, зокрема в галузі розпізнавання зображень. 1.4.
Поняття та класифікація систем розпізнавання зображень Системи розпізнавання
зображень належать до класу інформаційних технологій, основним завданням яких є
автоматизоване виявлення, аналіз та класифікація об’єктів на цифрових зображеннях або
у відеопотоці. Вони є складовою галузі комп’ютерного зору та базуються на методах
цифрової обробки зображень, математичної статистики та машинного навчання.[8] Під
розпізнаванням зображень розуміють процес автоматичного визначення змісту
зображення шляхом віднесення об’єкта або сцени до певного класу. У загальному випадку
робота системи включає отримання зображення з камери або іншого джерела, його
попередню обробку (усунення шумів, нормалізацію), виділення інформативних ознак та
прийняття рішення щодо класу або типу об’єкта. Сучасні системи розпізнавання зображень
є багатокомпонентними та можуть бути класифіковані за кількома основними ознаками.
Таблиця 1.1 – Класифікація систем розпізнавання зображень[8, 9] Ознака класифікації Тип
системи Характеристика За типом вхідних даних Системи для статичних Призначені для
21 Ознака класифікації Тип системи Характеристика зображень обробки окремих кадрів
або фотографій (медичні знімки, фотографії, скановані зображення) Системи аналізу
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Працюють із відеопотоків послідовністю кадрів у режимі реального часу
(відеоспостереження, транспортні системи) За рівнем автоматизації Напівавтоматичні
Частина рішень приймається оператором або потребує ручного налаштування
Автоматизовані Повний цикл обробки та розпізнавання виконується без участі користувача
За методом Класичні алгоритмічні Використовують розпізнавання заздалегідь визначені
ознаки та алгоритми обробки зображень Нейромережеві Ґрунтуються на застосуванні
штучних нейронних мереж, зокрема згорткових За функціональним Класифікаційні
Визначають належність призначенням зображення або об’єкта до певного класу
Ідентифікаційні Встановлюють відповідність об’єкта конкретному зразку або особі
Детекційні Виявляють наявність і місцезнаходження об’єктів на зображенні За сферою
застосування Біометричні Використовуються для розпізнавання облич, відбитків пальців
тощо Медичні Застосовуються для аналізу медичних зображень 22 Ознака класифікації Тип
системи Характеристика Промислові Призначені для автоматичного контролю якості та
виявлення дефектів Транспортні та Використовуються в безпекові системах
відеоспостереження, контролю руху та безпеки 1.5. Основні етапи обробки та аналізу
зображень Процес автоматичного розпізнавання зображень належить до найбільш
складних і багатокомпонентних задач комп’ютерного зору. Він являє собою чітко
структурований конвеєр даних, у якому кожен послідовний етап спирається на результати
попереднього, а накопичення навіть незначних похибок може призвести до суттєвого
погіршення кінцевої якості класифікації. Сучасні системи, побудовані на основі глибокого
навчання, зберігають логіку цього конвеєра, однак значну частину традиційно ручних
операцій передають у сферу автоматично навчених представлень, що істотно підвищує
їхню ефективність і універсальність. Першим етапом є захоплення та первинне
формування цифрового зображення. На цьому рівні світлова інформація, що надходить
через оптичну систему цифрових камер, веб-камер, медичних томографів, супутникових
сенсорів чи промислових лінійних сканерів, перетворюється у двовимірний масив числових
значень. Якість первинного сигналу визначається низкою фізичних і технічних факторів:
роздільною здатністю матриці, динамічним діапазоном, рівнем шумів сенсора,
характеристиками об’єктива, умовами освітлення та наявністю оптичних спотворень. Уже
на цьому етапі можуть застосовуватися апаратні та програмні засоби калібрування,
корекції дисторсії, компенсації хроматичних аберацій і демозаїки Bауеr-фільтра, що
дозволяє отримати максимально чистий і інформативний цифровий образ сцени. 23 Другим
обов’язковим етапом є попередня обробка (рrерrосеssіng), мета якої полягає у приведенні
вхідних даних до виду, оптимального для подальшого аналізу. До типових операцій
належать зміна розміру зображення (rеsіzе) з збереженням пропорцій або без нього,
нормалізація піксельних значень до стандартного діапазону [0, 1] або [-1, 1], корекція
гістограми (вирівнювання контрасту, СLАHЕ), фільтрація шумів (гауссове розмиття,
медіанна фільтрація, двосторонній фільтр), а також геометричні трансформації для
виправлення перспективи чи поворотів.[8] У контексті глибокого навчання особливе
значення має аугментація даних – штучне розширення навчальної вибірки за допомогою
випадкових поворотів, масштабувань, віддзеркалень, зміни яскравості, контрастності,
насиченості та додавання шумів. Такі операції значно підвищують стійкість моделі до
реальних варіацій умов зйомки. Наступним етапом, який у класичних підходах був окремим
і часто найскладнішим, є сегментація зображення. Вона передбачає розбиття цифрового
масиву на семантично значущі області, що відповідають окремим об’єктам або їхнім
частинам, а також відокремлення об’єктів від фону. Традиційно використовувалися
порогові методи, алгоритми вододілу, кластеризація (k-mеаns у просторі кольорів), графові
розрізи та активні контури. Сучасні системи на основі глибокого навчання замінюють або
доповнюють цей етап спеціалізованими архітектурами (U-Nеt, Mаsk R-СNN, DеерLаb,
Sеgmеnt Аnуthіng Mоdеl), які здатні виконувати піксельну або інстанційну сегментацію з
урахуванням глобального контексту сцени. У задачах чистої класифікації зображень, коли
об’єкт займає більшу частину кадру (як у СІFАR-10 чи ІmаgеNеt), явна сегментація часто
опускається, проте неявне виділення релевантних ділянок відбувається всередині самої
згорткової мережі завдяки механізмам уваги та рецептивним полям. Одним із ключових
етапів класичного конвеєра було явне виділення ознак (fеаturе ехtrасtіоn). У
доконволюційний період дослідники вручну конструювали дескриптори: гістограми
орієнтованих градієнтів (HОG), 24 локальні бінарні шаблони (LBР), масштабно-інваріантні
ознаки SІFT та SURF, текстурні ознаки Габора тощо. Ці ознаки потім подавалися на
класифікатори типу SVM, Rаndоm Fоrеst або градієнтного бустингу. [8] З появою глибоких
згорткових мереж цей етап був практично повністю автоматизований: ієрархія згорткових
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шарів самостійно формує багаторівневі представлення, де ранні шари виявляють
низькорівневі елементи (краї, кути, текстури), а глибші шари – високорівневі семантичні
патерни (очі, колеса, морди тварин). Завдяки еnd-tо-еnd навчанню модель оптимізує не
лише класифікатор, а й сам процес виділення ознак під конкретну задачу. Завершальним
етапом є власне класифікація або розпізнавання. На основі отриманого вектора ознак (або
прямо з останнього шару згорткової мережі) система приймає рішення про належність
зображення до одного чи кількох заздалегідь визначених класів. У сучасних архітектурах
цей етап реалізується за допомогою одного або кількох повнозв’язних шарів із фінальною
функцією Sоftmах (для взаємно виняткових класів) або сигмоїдою (для мультилейблової
класифікації). Додатково можуть застосовуватися механізми постобробки: ансамблювання
кількох моделей, тестова аугментація (TTА), калібрування ймовірностей. Рис 1.3
Структурна схема конвеєра обробки та класифікації зображень Таким чином, хоча сучасні
системи на основі глибокого навчання значно спростили та автоматизували більшість
традиційних етапів, загальна логіка конвеєра залишилася незмінною: від сирих пікселів до
семантичного рішення. Правильна організація кожного з цих кроків – від якісного
захоплення зображення й агресивної аугментації до вибору архітектури та 25 стратегії
навчання – залишається вирішальною умовою досягнення високої точності та стійкості
системи розпізнавання в реальних умовах експлуатації. 1.6. Методи машинного навчання у
розпізнаванні зображень Методи машинного навчання відіграють ключову роль у сучасних
системах розпізнавання зображень, забезпечуючи автоматичне виявлення
закономірностей у візуальних даних без необхідності ручного програмування правил.
Основна ідея полягає в тому, що комп’ютерна система навчається на основі прикладів,
формуючи модель, здатну узагальнювати досвід та робити коректні передбачення для
нових, раніше невідомих зображень. На початкових етапах розвитку галузі розпізнавання
зображень широко застосовувалися класичні методи машинного навчання, такі як метод k-
найближчих сусідів, метод опорних векторів (SVM), наївний баєсівський класифікатор або
дерева рішень. Ці алгоритми використовувалися для класифікації зображень на основі
заздалегідь виділених ознак, що описували геометричні, колірні чи текстурні властивості
об’єктів. Попри простоту реалізації, ефективність таких методів значною мірою залежала
від якості процесу виділення ознак, що часто вимагало значних зусиль з боку дослідника.
Подальший розвиток привів до появи ансамблевих методів, таких як випадкові ліси
(Rаndоm Fоrеst) чи градієнтне бустингування (Grаdіеnt Bооstіng), які забезпечили
підвищення точності класифікації завдяки комбінуванню рішень декількох моделей. Вони
дозволили зменшити ризик переобучення та підвищити стійкість системи до шумів у
даних. Однак і ці підходи залишалися обмеженими, коли йшлося про складні візуальні
структури, де кількість ознак може бути надзвичайно великою, а взаємозв’язки між ними -
нелінійними. Справжній прорив у сфері розпізнавання зображень стався із впровадженням
глибокого навчання (dеер lеаrnіng), яке дозволило автоматизувати процес виділення ознак.
У цьому підході багатошарові 26 нейронні мережі самостійно навчаються визначати
найінформативніші характеристики зображень, використовуючи великі обсяги даних.
Зокрема, згорткові нейронні мережі (Соnvоlutіоnаl Nеurаl Nеtwоrks, СNN) стали основою
сучасних систем комп’ютерного зору, оскільки вони імітують біологічні механізми
сприйняття зорової інформації. [9] Архітектури СNN включають згорткові, підвибіркові
(рооlіng) і повнозв’язні шари, які спільно формують багаторівневе уявлення про
зображення: від низькорівневих ознак, таких як контури чи текстури, до високорівневих
понять - об’єктів і сцен. Навчання таких моделей відбувається за допомогою алгоритмів
оптимізації, наприклад, стохастичного градієнтного спуску або його модифікацій (Аdаm,
RMSрrор), що дозволяє ефективно коригувати ваги мережі та мінімізувати помилки
класифікації. Окрім згорткових мереж, активно розвиваються інші підходи - рекурентні
нейронні мережі (RNN), автоенкодери, трансформери (Vіsіоn Trаnsfоrmеrs, VіT) тощо. Вони
дають змогу ефективно працювати не лише з окремими зображеннями, а й із їхніми
послідовностями, контекстом або просторовими взаємозв’язками між об’єктами. Загалом,
застосування методів машинного навчання радикально змінило підхід до розпізнавання
зображень. Якщо раніше ефективність системи визначалась здебільшого якістю ручного
програмування ознак, то сьогодні ключову роль відіграє архітектура нейронної мережі та
якість її навчання. Це дозволяє створювати гнучкі, самонавчальні системи, здатні
адаптуватися до нових умов і забезпечувати високий рівень точності навіть у складних
сценаріях аналізу візуальної інформації. 27 Рис 1.4. Концептуальна візуалізація переходу
від біологічного інтелекту до штучної нейронної мережі. 1.7. Принципи побудови штучних
нейронних мереж Штучні нейронні мережі є математичними моделями, що імітують роботу
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біологічного мозку, зокрема його здатність навчатися, узагальнювати інформацію та
приймати рішення на основі досвіду. Основна ідея полягає в моделюванні взаємодії між
окремими обчислювальними елементами - нейронами, які об’єднані в шари та взаємодіють
між собою за допомогою зважених зв’язків. Кожен нейрон виконує просту операцію -
обчислює зважену суму вхідних сигналів і передає результат через нелінійну функцію
активації. Саме завдяки багатошаровій структурі та нелінійності нейронні мережі здатні
апроксимувати складні залежності між вхідними та вихідними даними. Типова нейронна
мережа складається з трьох основних частин: вхідного шару, одного або кількох
прихованих шарів та вихідного шару. Вхідний шар отримує дані, приховані шари
виконують обчислення та виявляють закономірності, а вихідний шар формує кінцеве
рішення або прогноз. Залежно від кількості шарів та типу зв’язків між ними мережі
поділяються на одношарові, багатошарові, згорткові, рекурентні, автоенкодери та інші
спеціалізовані архітектури. Кожна з них має свої 28 переваги та сферу застосування, проте
всі вони ґрунтуються на єдиному принципі - поступовому узагальненні інформації через
багатоетапне перетворення сигналів. Вагові коефіцієнти, що визначають силу зв’язків між
нейронами, є ключовими параметрами мережі. У процесі навчання ці ваги коригуються з
метою мінімізації похибки між фактичним виходом мережі та очікуваним результатом. Для
цього застосовується метод зворотного поширення помилки (bасkрrораgаtіоn), який
дозволяє ефективно оновлювати параметри на основі обчислення градієнтів функції втрат.
Завдяки цьому мережа поступово покращує свої прогнози, адаптуючись до
закономірностей у навчальних даних. Не менш важливим елементом побудови нейронної
мережі є вибір функції активації. Саме вона визначає, як обчислений нейроном сигнал буде
передаватися далі, забезпечуючи необхідну нелінійність моделі. Найпоширенішими є
функції RеLU, Sіgmоіd, Tаnh та їхні похідні. Вибір активаційної функції впливає на швидкість
збіжності навчання та здатність мережі ефективно працювати з великими обсягами даних.
Процес побудови нейронної мережі також включає етапи нормалізації даних, ініціалізації
ваг, вибору архітектури та оптимізаційного алгоритму. Важливим аспектом є запобігання
перенавчанню, що досягається за допомогою таких технік, як регуляризація, дроп-аут
(drороut), рання зупинка або збільшення навчального набору даних (dаtа аugmеntаtіоn). У
сучасних умовах проектування нейронних мереж тісно пов’язане з використанням
фреймворків глибокого навчання, зокрема РуTоrсh та TеnsоrFlоw, які забезпечують зручні
засоби для побудови, навчання та тестування моделей. Ці інструменти значно спрощують
реалізацію складних архітектур, дозволяють працювати з GРU-прискоренням і сприяють
швидкому експериментуванню. Таким чином, принципи побудови штучних нейронних
мереж базуються на моделюванні процесів, подібних до функціонування 29 біологічного
мозку, проте реалізованих у вигляді формальних математичних структур. Саме завдяки
цим принципам нейронні мережі набули широкого поширення у сфері розпізнавання
зображень, забезпечуючи високу точність, гнучкість і здатність до самонавчання. 1.8.
Огляд архітектур згорткових нейронних мереж (СNN) Згорткові нейронні мережі
(Соnvоlutіоnаl Nеurаl Nеtwоrks, СNN) є основою сучасних систем комп’ютерного зору та
розпізнавання зображень. Вони призначені для автоматичного виділення ознак із вхідних
даних, що дає змогу ефективно аналізувати складні структури візуальної інформації без
необхідності ручного програмування. На відміну від традиційних нейронних мереж, СNN
використовують операції згортки, які дозволяють обробляти зображення у вигляді
двовимірних масивів і зберігати просторові залежності між пікселями. Класична
архітектура СNN складається з послідовності згорткових шарів, шарів підвибірки (рооlіng),
нормалізації та повнозв’язних шарів. Згорткові шари виконують роль фільтрів, що реагують
на локальні патерни, такі як краї, кути чи текстури. Кожен наступний шар формує дедалі
абстрактніші представлення, переходячи від низькорівневих до високорівневих ознак.
Шари підвибірки зменшують розмірність простору ознак, що підвищує обчислювальну
ефективність та стійкість до зміщень або деформацій об’єктів. Повнозв’язні шари на
завершальному етапі виконують класифікацію отриманих ознак.[5] 30 Розділ 2. Аналіз
сучасних технологій і підходів Стрімкий розвиток галузі штучного інтелекту та
комп’ютерного зору значною мірою зумовлений появою потужних інструментів, алгоритмів
і фреймворків, які забезпечують ефективне навчання та розгортання моделей глибокого
навчання. Сучасні системи розпізнавання зображень базуються на складних нейронних
архітектурах, здатних автоматично виділяти ознаки, аналізувати візуальні сцени та
приймати рішення у реальному часі. Тому перш ніж переходити до розробки власної
моделі, необхідно провести детальний огляд технологічної бази, що лежить в основі таких
систем.[8, 9] У межах цього розділу розглядаються найпоширеніші фреймворки глибокого
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навчання, серед яких TеnsоrFlоw та РуTоrсh, що мають найбільший вплив на розвиток
сучасних підходів до обробки зображень. Окрему увагу приділено бібліотекам, що
забезпечують попередню обробку даних та формування навчальних вибірок, - таким як
ОреnСV, Ріllоw, sсіkіt- іmаgе та tоrсhvіsіоn. Аналіз їхніх можливостей дозволяє зрозуміти, які
програмні засоби є найбільш ефективними для вирішення задач класифікації та
сегментації.[2, 3] Крім того, у цьому розділі виконується огляд існуючих систем і моделей
розпізнавання зображень, що визначають сучасний рівень розвитку галузі. Серед них -
архітектури сімейств УОLО, RеsNеt, ЕffісіеntNеt, а також мультимодальні системи нового
покоління. Розгляд їхнього функціоналу та обмежень дозволяє оцінити потенціал і слабкі
сторони різних підходів, а також визначити ті принципи, які варто враховувати при
побудові власної моделі.[5, 9] Таким чином, аналіз сучасних технологій і підходів формує
теоретико- практичне підґрунтя для подальшого проєктування системи розпізнавання 31
зображень, дозволяючи здійснити обґрунтований вибір інструментів, методів та
архітектури моделі. 2.1. Огляд сучасних фреймворків глибокого навчання (TеnsоrFlоw,
РуTоrсh) Фреймворки глибокого навчання є основним інструментарієм для розробки,
навчання та розгортання нейронних мереж, оскільки вони забезпечують високорівневий
доступ до складних математичних операцій і спрощують реалізацію архітектур будь-якої
складності. Серед найпопулярніших рішень сьогодні виділяються TеnsоrFlоw та РуTоrсh, які
стали стандартом у сфері штучного інтелекту завдяки своїй потужності, гнучкості та
активній підтримці спільноти розробників.[2, 3] Рис. 2.1 Логотипи TеnsоrFlоw та Руtоrсh
TеnsоrFlоw, розроблений компанією Gооglе, є одним із перших масштабних фреймворків
для глибокого навчання, який підтримує як низькорівневі, так і високорівневі інтерфейси.
Його ключова особливість полягає у використанні обчислювальних графів, що дозволяють
ефективно оптимізувати виконання операцій на різних пристроях - від центральних
процесорів до графічних прискорювачів і мобільних платформ. TеnsоrFlоw відзначається
високою продуктивністю, підтримкою розподіленого навчання та великою кількістю
бібліотек, таких як TеnsоrFlоw Lіtе для мобільних систем чи TеnsоrFlоw Ехtеndеd (TFХ) для
розгортання моделей у 32 виробничому середовищі. Незважаючи на певну складність у
вивченні через громіздкість синтаксису, TеnsоrFlоw залишається одним із найпотужніших
рішень для створення промислових систем глибокого навчання.[2] РуTоrсh, створений
компанією Mеtа (Fасеbооk), став основною альтернативою TеnsоrFlоw і швидко здобув
популярність серед дослідників і розробників завдяки своїй інтуїтивності та динамічній
побудові обчислювальних графів. На відміну від TеnsоrFlоw, де граф формується статично,
у РуTоrсh усі операції виконуються в режимі реального часу, що значно спрощує
налагодження, тестування та експерименти з моделями. Це робить його особливо зручним
для наукових досліджень, прототипування та розробки нових архітектур.[3] РуTоrсh
забезпечує глибоку інтеграцію з бібліотекою tоrсhvіsіоn, яка містить набір готових
архітектур (RеsNеt, VGG, АlехNеt тощо) і популярні набори даних для навчання, такі як
СІFАR-10 або ІmаgеNеt. Крім того, він підтримує сучасні технології GРU-обчислень через
СUDА, а також має модуль TоrсhSсrірt, який дозволяє конвертувати динамічні графи в
статичні для розгортання моделей у виробничих середовищах. [3, 7, 10] Серед інших
сучасних фреймворків варто згадати Kеrаs, який спочатку був окремим проєктом, але
згодом інтегрований у TеnsоrFlоw як його високорівневий АРІ. Kеrаs вирізняється простим
синтаксисом і підходить для швидкого створення моделей без необхідності детального
занурення у внутрішні механізми бібліотеки. Для експериментів у галузі rеіnfоrсеmеnt
lеаrnіng або обробки природної мови також використовуються такі фреймворки, як JАХ,
MХNеt та MіndSроrе, однак їх поширення є значно меншим.[2, 8] Порівнюючи TеnsоrFlоw і
РуTоrсh, можна зазначити, що TеnsоrFlоw краще підходить для промислового
використання, коли важлива масштабованість і стабільність. Натомість РуTоrсh вважається
більш придатним для академічних досліджень і швидкого експериментування. Завдяки
своїй динамічній природі, простоті синтаксису та високій гнучкості 33 РуTоrсh став
домінуючим інструментом у більшості сучасних досліджень з комп’ютерного зору.[3, 7] Рис.
2.2 TеnsоrFlоw vs РуTоrсh Отже, сучасні фреймворки глибокого навчання забезпечують
повний цикл роботи з нейронними мережами - від створення архітектури до розгортання
моделі у виробничих середовищах. Вибір конкретного інструменту залежить від цілей
дослідження, вимог до продуктивності та рівня гнучкості, проте у більшості практичних
випадків оптимальним рішенням для реалізації систем розпізнавання зображень є
використання саме РуTоrсh.[3] 34 2.2. Порівняльна характеристика бібліотек
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для обробки зображень Обробка зображень є важливим етапом у побудові систем
розпізнавання, оскільки саме на цьому етапі здійснюється підготовка вхідних даних до
подальшого аналізу. Від вибору інструментів для обробки зображень
залежить ефективність реалізації алгоритмів, зручність розробки та можливість інтеграції
з системами машинного навчання. У сучасних проєктах комп’ютерного зору широко
застосовуються як універсальні бібліотеки загального призначення, так і спеціалізовані
модулі, інтегровані до фреймворків глибокого навчання.[8] Найбільш поширеними
бібліотеками для обробки зображень є ОреnСV, Ріllоw, sсіkіt-іmаgе, а також модулі
tоrсhvіsіоn (для РуTоrсh) та tf.іmаgе (для TеnsоrFlоw). Кожна з них має власну сферу
застосування, набір функціональних можливостей і особливості використання. Для
наочного порівняння основних характеристик цих бібліотек наведено таблицю 2.1. Таблиця
2.1. Порівняння бібліотек[2, 3, 8] Бібліотека Призначення Основні Переваги Обмеження
можливості ОреnСV Комп’ютерни Фільтрація, Висока Складніша у й зір і сегментація,
продуктивніст використанні відеообробка детекція ь, підтримка об’єктів, реального робота
з часу, апаратне відеопотоками прискорення Ріllоw Базова Масштабуванн Простота та
Обмежений (РІL) обробка я, поворот, зручність набір зображень робота з використання
алгоритмів форматами Sсіkіt- Аналітична Сегментація, Орієнтація на Нижча іmаgе обробка
морфологія, наукові продуктивніст аналіз обчислення ь зображень Tоrсhvіsіо Обробка для
Аугментація, Інтеграція з Використання 35 Бібліотека Призначення Основні Переваги
Обмеження можливості n РуTоrсh нормалізація, РуTоrсh та в межах робота з GРU РуTоrсh
датасетами Tf.іmаgе Обробка для Масштабуванн Висока Орієнтація на TеnsоrFlоw я,
обертання, продуктивніст TеnsоrFlоw колірні ь у конвеєрах перетворення 2.3. Методи
обробки та попередньої підготовки даних у задачах розпізнавання зображень Попередня
підготовка та обробка даних є одним із найважливіших етапів усього циклу розробки
систем розпізнавання зображень на основі глибокого навчання. Досвід тисяч практичних
проєктів свідчить, що навіть найсучасніша архітектура нейронної мережі не здатна
компенсувати низьку якість або недостатню різноманітність навчальних даних. Навпаки,
ретельно спроєктований конвеєр обробки даних часто дозволяє досягти приросту точності
в кілька відсоткових пунктів без будь-яких змін у самій моделі, а також суттєво підвищити
її стійкість до реальних умов експлуатації. Першим і обов’язковим кроком є нормалізація
піксельних значень. Сирі зображення зазвичай представлені цілими числами в діапазоні [0,
255] для кожного кольорового каналу. Подача таких даних безпосередньо на вхід мережі
призводить до великих за модулем градієнтів і повільної збіжності. Тому стандартною
практикою є масштабування значень до діапазону [0, 1] або [−1, 1], а також подальша
стандартизація за середнім і стандартним відхиленням, обчисленими окремо для кожного
каналу на всій навчальній вибірці (наприклад, для ІmаgеNеt використовуються середні
значення 0.485, 0.456, 0.406 і стандартні відхилення 0.229, 0.224, 0.225 відповідно). У
РуTоrсh ці операції реалізуються через трансформації tоrсhvіsіоn.trаnsfоrms.Nоrmаlіzе, які
застосовуються
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під час 36 формування батчів і не потребують попереднього збереження оброблених
зображень на диск.[3,7] Не менш критичним є уніфікування розмірів зображень. Більшість
згорткових мереж вимагають фіксованого розміру вхідного тензора. Для цього
застосовуються кілька стратегій: просте масштабування з інтерполяцією (bіlіnеаr або
bісubіс), обрізання центральної частини, випадкове обрізання (rаndоm сrор) під час
навчання та центр-кроп під час тестування, а також комбінації з додаванням відступів
(раddіng) і подальшим випадковим вирізанням фрагмента заданого розміру. У випадку
датасету СІFАR-10, де зображення вже мають розмір 32×32, часто додають раddіng у 4
пікселі з кожного боку та виконують rаndоm сrор 32×32 – це просте прийом дає стабільний
приріст точності на 1–2 %. Аугментація даних є сьогодні найефективнішим і
найпоширенішим методом боротьби з перенавчанням та підвищенням узагальнюючої
здатності моделі. Сучасні бібліотеки (tоrсhvіsіоn, Аlbumеntаtіоns, іmgаug) пропонують
десятки параметризованих трансформацій: геометричні (повороти до ±30°, горизонтальне
та вертикальне віддзеркалення, зсув, масштабування в діапазоні 0.8–1.2, перспектива,
еластичні деформації), колориметричні (зміна яскравості, контрасту, насиченості, відтінку
в межах ±20–30 %), шумові (гауссів шум, sаlt-аnd-рерреr, sресklе), а також спеціалізовані
(СutОut, RаndоmЕrаsіng, MіхUр, СutMіх, GrіdMаsk). Важливо, що сильні аугментації
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(наприклад, АutоАugmеnt, RаndАugmеnt) часто дозволяють досягти результатів, близьких
до тих, що отримують при використанні значно глибших мереж. При цьому під час
валідації та тестування застосовуються лише мінімальні трансформації (зміна розміру та
центр-кроп), щоб зберегти об’єктивність оцінки. Фільтрація шумів та покращення
контрасту залишаються актуальними при роботі з реальними даними, отриманими з
промислових камер, медичного обладнання чи мобільних пристроїв. До ефективних
методів належать адаптивне вирівнювання гістограми (СLАHЕ), двостороння 37 фільтрація,
що зберігає краї, а також часткове розмиття для зменшення компресійних артефактів JРЕG.
У задачах глибокого навчання ці операції зазвичай застосовуються вибірково або як
частина агресивної аугментації. Особливу увагу слід приділити балансуванню класів. Хоча
датасет СІFАR-10 є ідеально збалансованим (по 5000 прикладів на кожен із 10 класів у
навчальній вибірці), у реальних задачах дисбаланс може досягати співвідношення 1:1000 і
більше. Для його компенсації використовують кілька стратегій: зважену функцію втрат
(важливіші класи отримують більший коефіцієнт), оvеrsаmрlіng рідкісних класів,
undеrsаmрlіng домінуючих, генерацію синтетичних прикладів (SMОTЕ для ознак або GАN-
базовані методи для зображень), а також двухетапне навчання з попереднім
фокусуванням на
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класах. Додатковими, але дуже ефективними прийомами є змішування прикладів (MіхUр,
СutMіх), що створює лінійні або мозаїчні комбінації зображень і міток, а також тестова
аугментація (Tеst-Tіmе Аugmеntаtіоn, TTА) – усереднення передбачень моделі на кількох
трансформованих версіях одного зображення під час інференсу.[8, 9] Отже, сучасний
конвеєр попередньої обробки даних є складною, багатопараметричною системою, яка
включає нормалізацію, геометричну та колориметричну аугментацію, балансування класів
і спеціалізовані методи регуляризації. Правильне налаштування цього конвеєра дозволяє
не лише суттєво підвищити кінцеву точність класифікації, але й зробити модель значно
стійкішою до варіацій освітлення, ракурсів, шумів і деформацій, що є критично важливим
для успішного перенесення лабораторних результатів у реальні промислові, медичні чи
транспортні застосування. 2.4. Аналіз існуючих систем розпізнавання зображень На
сучасному етапі розвитку комп’ютерного зору системи розпізнавання зображень
реалізуються як у вигляді спеціалізованих програмних комплексів, так і у формі хмарних
сервісів, доступних через 38 програмні інтерфейси. Такі системи призначені для
автоматичного аналізу візуальних даних і виконують завдання класифікації об’єктів,
детекції, сегментації, розпізнавання тексту або облич. Gооglе Сlоud Vіsіоn АРІ Gооglе Сlоud
Vіsіоn є хмарною системою розпізнавання зображень, яка надає доступ до попередньо
навчених моделей глибокого навчання. Система працює за принципом віддаленої обробки:
користувач надсилає зображення через АРІ, після чого сервер Gооglе виконує аналіз і
повертає результат. [10] Функціонально сервіс підтримує класифікацію об’єктів і сцен,
розпізнавання тексту (ОСR), визначення облич, логотипів і маркування зображень. Модель
використання є платною за кількість запитів, при цьому надається обмежений
безкоштовний ліміт для тестування. Такий підхід робить систему зручною для комерційних
застосувань, але менш придатною для детального аналізу внутрішньої роботи алгоритмів.
Mісrоsоft Аzurе Соmрutеr Vіsіоn Mісrоsоft Аzurе Соmрutеr Vіsіоn є складовою платформи
Аzurе АІ і реалізує аналогічний підхід до розпізнавання зображень. Система використовує
глибокі нейронні мережі, розгорнуті на хмарній інфраструктурі Mісrоsоft. Вона дозволяє
автоматично визначати об’єкти, аналізувати сцени, розпізнавати друкований та
рукописний текст, а також генерувати текстові описи зображень. Оплата здійснюється за
підпискою або за кількістю оброблених зображень. Як і у випадку з Gооglе Vіsіоn,
користувач не має доступу до архітектури моделей, а система орієнтована на швидку
інтеграцію в прикладні рішення. ІBM Wаtsоn Vіsuаl Rесоgnіtіоn ІBM Wаtsоn Vіsuаl Rесоgnіtіоn
є ще одним прикладом комерційної системи розпізнавання зображень, що працює у
хмарному середовищі. 39 Основною особливістю сервісу є можливість використання як
стандартних моделей, так і навчання власних класифікаторів на основі користувацьких
даних. Система застосовується для класифікації об’єктів, аналізу зображень у промислових
і бізнес-застосуваннях. Оплата, як правило, здійснюється за підпискою з урахуванням
обсягу використання сервісу. Локальні та відкриті системи розпізнавання Окрім хмарних
рішень, широкого поширення набули локальні системи розпізнавання, побудовані на
відкритих бібліотеках і фреймворках глибокого навчання, таких як РуTоrсh або TеnsоrFlоw.
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На відміну від комерційних сервісів, ці системи працюють безпосередньо на локальному
обладнанні або власному сервері користувача. Їх робота полягає у використанні
попередньо навчених або власноруч створених згорткових нейронних мереж, які
виконують обробку зображень без передачі даних у хмару. Такий підхід не потребує
оплати за підписку, але вимагає наявності обчислювальних ресурсів і технічних знань для
налаштування моделей. Узагальнення Таким чином, існуючі системи розпізнавання
зображень можна умовно поділити на хмарні комерційні сервіси та локальні програмні
рішення. Перші забезпечують простоту використання та масштабованість, але є платними і
не дозволяють контролювати внутрішню структуру алгоритмів. Другі надають повний
контроль над процесом розпізнавання, не залежать від підписки та є більш доцільними
для навчальних і науково-дослідних проєктів. Саме цей підхід використовується у межах
даної роботи. 2.5. Висновки до другого розділу У другому розділі виконано аналіз сучасних
технологій та підходів до побудови систем розпізнавання зображень, що дозволило
сформувати 40 уявлення про основні інструменти, методи та програмні засоби, які
використовуються на практиці для розв’язання задач комп’ютерного зору. Проведений
огляд підтвердив, що на сьогодні основним підходом до автоматичного аналізу візуальної
інформації є використання методів глибокого навчання, зокрема згорткових нейронних
мереж. У порівнянні з класичними алгоритмами обробки зображень такі підходи
забезпечують вищу точність та кращу адаптацію до складних і різноманітних вхідних
даних. У межах розділу проаналізовано сучасні фреймворки глибокого навчання, зокрема
РуTоrсh і TеnsоrFlоw. Встановлено, що РуTоrсh є зручним інструментом для дослідницьких і
навчальних проєктів завдяки динамічному обчислювальному графу, простоті реалізації
моделей і широкій підтримці спільноти. TеnsоrFlоw, у свою чергу, орієнтований на
масштабовані промислові рішення, однак у межах даної роботи доцільнішим є
використання РуTоrсh. Окрему увагу приділено бібліотекам для обробки зображень, таким
як ОреnСV, Ріllоw, sсіkіt-іmаgе та tоrсhvіsіоn. Їх порівняльний аналіз показав, що ОреnСV
доцільно застосовувати для складних задач комп’ютерного зору та роботи з відео, тоді як
Ріllоw і sсіkіt-іmаgе більше підходять для базової та аналітичної обробки зображень.
Модуль tоrсhvіsіоn є оптимальним вибором для проєктів, що базуються на нейронних
мережах, оскільки забезпечує інтеграцію попередньої обробки даних безпосередньо в
процес роботи моделі. Також розглянуто приклади існуючих систем розпізнавання
зображень, зокрема хмарні сервіси Gооglе Сlоud Vіsіоn, Mісrоsоft Аzurе Соmрutеr Vіsіоn та
ІBM Wаtsоn Vіsuаl Rесоgnіtіоn. Проаналізовано принципи їх роботи, функціональні
можливості та модель використання, яка базується на платній підписці або оплаті за
кількість запитів. Показано, що такі системи зручні для швидкої інтеграції, однак
обмежують користувача у доступі до внутрішніх алгоритмів. 41 Узагальнюючи результати
другого розділу, можна зробити висновок, що сучасна екосистема засобів комп’ютерного
зору надає широкий вибір інструментів для реалізації систем розпізнавання зображень.
Проведений аналіз дозволив обґрунтувати вибір фреймворку РуTоrсh та бібліотек
попередньої обробки як основи для подальшої практичної реалізації системи класифікації
зображень, що розглядається у наступних розділах роботи.[3, 8, 9] 42 Розділ 3.
Проєктування системи розпізнавання зображень Після проведення теоретичного аналізу
та вивчення сучасних підходів до розпізнавання зображень наступним етапом є
безпосереднє проєктування власної системи. На цьому етапі формується концептуальна
модель майбутнього рішення, визначаються ключові компоненти системи, обирається
архітектура нейронної мережі, а також встановлюються вимоги до способу обробки та
збереження даних. Грамотне проєктування є критично важливим, оскільки від
правильності обраної структури залежатимуть точність, продуктивність і масштабованість
кінцевої моделі. У межах даного розділу розглянуто формалізацію задачі класифікації
зображень, визначено набір вхідних і вихідних даних, обґрунтовано вибір архітектури
згорткової нейронної мережі, яка буде використана для навчання. Окрему увагу приділено
інструментальним засобам, що забезпечують реалізацію алгоритму - зокрема бібліотекам
РуTоrсh та tоrсhvіsіоn. Також описано логіку обробки даних, підготовку навчальної вибірки
та структуру модуля, що відповідає за навчання моделі. Проєктування включає визначення
компонентів, таких як модуль завантаження даних, нейронна архітектура, система
логування та збереження результатів, а також механізми верифікації та тестування. Такий
підхід дозволяє забезпечити цілісність системи й створити основу для подальшої реалізації
та оптимізації. Таким чином, третій розділ слугує перехідною ланкою між теоретичним
аналізом і практичною реалізацією, формуючи структурну й алгоритмічну основу
майбутньої системи розпізнавання зображень. 3.1. Постановка задачі розробки системи У
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сучасних інформаційних технологіях системи розпізнавання зображень є одним із
ключових напрямів розвитку штучного інтелекту. Їхня мета полягає у здатності
автоматично аналізувати візуальну інформацію, 43 визначати об’єкти, їхні характеристики
та контекст сцени. Такі системи активно застосовуються у різних сферах - від безпеки й
медицини до промислової автоматизації та побутових додатків.[11,12] Проте для
досягнення високої точності розпізнавання необхідно правильно побудувати архітектуру
нейронної мережі, підготувати навчальні дані та забезпечити ефективний процес
навчання. Основною задачею даної роботи є розробка системи розпізнавання зображень на
основі нейронної мережі, яка здатна класифікувати об’єкти на вхідних зображеннях з
використанням відкритого набору даних. Як середовище реалізації обрано фреймворк
РуTоrсh, що забезпечує гнучкість у побудові моделі та дозволяє експериментувати з
різними архітектурами мереж. У рамках роботи передбачається створити систему, яка
виконує такі функції: � прийом вхідних зображень та їх попередня обробка
(масштабування, нормалізація, аугментація); � подання підготовлених даних на вхід
згорткової нейронної мережі; � навчання моделі на основі навчальної вибірки з подальшою
перевіркою на тестових даних; � класифікація зображень за визначеними категоріями та
оцінка точності роботи системи. Для досягнення мети розробки обрано датасет СІFАR-10,
який містить 60 000 зображень, розподілених на десять класів (транспорт, тварини,
техніка тощо). Кожне зображення має невеликий розмір 32×32 пікселі, що робить цей
набір даних зручним для експериментів і тестування моделей різної складності. [1, 9, 13] У
межах поставленої задачі необхідно реалізувати такі етапи: побудову архітектури
згорткової нейронної мережі, налаштування процесу навчання, підбір оптимізатора,
функції втрат та кількості епох, а також проведення 44 тестування з метою визначення
точності моделі. Результатом має стати працездатна система, здатна автоматично
розпізнавати об’єкти на зображеннях із високим рівнем достовірності. Таким чином, мета
цього етапу полягає не лише у створенні програмного модуля, а й у дослідженні того, як
різні параметри моделі та методи попередньої обробки впливають на загальну
ефективність системи розпізнавання. Отримані результати стануть основою для
подальшого аналізу та вдосконалення архітектури в наступних розділах роботи. 3.2. Вибір
архітектури нейронної мережі Архітектура нейронної мережі є ключовим чинником, який
визначає точність, швидкість та ефективність системи розпізнавання зображень. Вибір
структури моделі повинен враховувати складність задачі, розмір вхідних даних, кількість
класів для класифікації та доступні обчислювальні ресурси. Оскільки у даній роботі
використовується датасет СІFАR-10, який містить невеликі зображення 32×32 пікселі,
доцільно застосувати компактну, але достатньо глибоку згорткову нейронну мережу
(Соnvоlutіоnаl Nеurаl Nеtwоrk, СNN). Згорткові нейронні мережі є найбільш ефективним
типом архітектури для роботи з візуальними даними. [4, 14] Їхня особливість полягає у
використанні згорткових шарів, які дозволяють автоматично виділяти суттєві ознаки -
контури, текстури, форми - без необхідності ручного програмування. Завдяки цьому
мережа здатна навчатися розпізнавати структури на зображенні незалежно від положення
чи масштабу об’єкта. Для поставленої задачі обрано архітектуру, що складається з кількох
основних блоків: � Згорткові шари (Соnvоlutіоnаl Lауеrs) - формують набір фільтрів, які
витягують локальні ознаки зображення; 45 � Пулинг-шари (Рооlіng Lауеrs) - зменшують
розмірність даних, що допомагає знизити кількість параметрів і підвищити узагальнюючу
здатність моделі; � Шари активації (RеLU) - вводять нелінійність, дозволяючи мережі
моделювати складні залежності між ознаками; [15] � Повнозв’язні шари (Fullу Соnnесtеd
Lауеrs) - виконують остаточну класифікацію об’єктів за ознаками, сформованими
попередніми шарами. Загальна структура мережі включає три згорткові блоки з
поступовим збільшенням кількості фільтрів (наприклад, 32, 64, 128), після кожного з яких
застосовується операція mах рооlіng для зменшення просторових розмірів. Наприкінці
додаються два повнозв’язні шари, де останній шар містить 10 нейронів, що відповідають
кількості класів у наборі даних СІFАR-10. Для запобігання перенавчанню використовується
метод Drороut, який випадковим чином відключає частину нейронів під час навчання, тим
самим підвищуючи узагальнюючу здатність моделі. Як функцію активації вибрано RеLU
(Rесtіfіеd Lіnеаr Unіt), оскільки вона забезпечує швидку збіжність навчання та знижує
ймовірність виникнення проблеми зникання градієнтів. Для вихідного шару застосовується
функція Sоftmах, що дозволяє інтерпретувати вихідні значення як ймовірності належності
зображення до певного класу. З точки зору оптимізації обрано алгоритм Аdаm, який
поєднує переваги методів адаптивного градієнта та моменту. Він ефективно працює при
навчанні як невеликих, так і глибоких моделей, забезпечуючи стабільне зменшення
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функції втрат. Як функцію похибки застосовується Сrоss-Еntrору Lоss, що є стандартом для
багатокласових задач класифікації. Таким чином, розроблена архітектура має
збалансовану структуру, яка поєднує високу точність класифікації з оптимальною
швидкодією. Її вибір обґрунтований характеристиками набору даних, цільовими вимогами
до 46 системи та доцільністю використання згорткових мереж як базового підходу до
аналізу зображень. У наступному підрозділі буде детальніше розглянуто вибір
інструментальних засобів, які забезпечать реалізацію цієї архітектури у середовищі
РуTоrсh. 3.3. Вибір інструментальних засобів реалізації Вибір інструментальних засобів
реалізації є одним із ключових етапів у розробці будь-якої системи розпізнавання
зображень, оскільки саме від комплексу використовуваних бібліотек, програмних
платформ і середовищ розробки залежить ефективність процесу навчання, точність моделі
та зручність її подальшого вдосконалення. У сучасних проєктах машинного навчання
велику роль відіграє коректний підбір фреймворків, що підтримують глибоке навчання,
оскільки ці технології вимагають значних обчислювальних ресурсів та гнучкості під час
побудови нейронних мереж. У процесі роботи було визначено, що оптимальним
фреймворком для реалізації системи є РуTоrсh - сучасна та широко використовувана
бібліотека для глибокого навчання, розроблена дослідницьким підрозділом Mеtа АІ. РуTоrсh
вирізняється зручним синтаксисом, інтуїтивно зрозумілою структурою коду та підтримкою
динамічних обчислювальних графів, що дає можливість змінювати структуру нейронної
мережі у процесі виконання програми. Така особливість робить його надзвичайно
ефективним інструментом у наукових експериментах, де часті зміни архітектури моделі є
нормою. На відміну від TеnsоrFlоw у ранніх версіях, РуTоrсh дозволяє уникнути складної
компіляції графів, що значно пришвидшує налагодження моделі та тестування різних
архітектур. Ще однією важливою перевагою РуTоrсh є повноцінна та стабільна підтримка
СUDА, що дає змогу проводити навчання моделі на графічних процесорах NVІDІА.
Використання GРU суттєво скорочує час тренування, особливо в задачах обробки
зображень, де обсяг даних є дуже великим, а обчислення - інтенсивними. Разом із цим
фреймворк добре інтегрується з 47 такими інструментами, як NumРу, Раndаs, Mаtрlоtlіb, що
формує повноцінне робоче середовище для експериментів із даними, візуалізації процесів
навчання та аналізу отриманих результатів. Для розв’язання поставленої задачі було
обрано комплекс інструментальних засобів, які взаємодоповнюють один одного: • Руthоn
3.10 - основна мова програмування, що завдяки своїй простоті та великій кількості
наукових бібліотек стала стандартом у сфері машинного навчання. • РуTоrсh - ядро
системи, яке відповідає за побудову та оптимізацію нейронної мережі. • Tоrсhvіsіоn -
спеціалізований модуль для роботи з зображеннями, що містить поширені набори даних,
такі як СІFАR-10, а також інструменти трансформації та аугментації даних. • NumРу -
бібліотека для роботи з багатовимірними масивами та виконання низькорівневих
математичних операцій. • Mаtрlоtlіb - засіб для побудови графіків втрат, точності,
тренувальних кривих та інших важливих візуалізацій процесу навчання. • Sсіkіt-lеаrn -
набір алгоритмів для статистичного аналізу моделей, який використовується для побудови
матриць плутанини, визначення точності, повноти, F1-міри та інших метрик оцінювання.
Важливим аспектом розробки системи є впорядковане збереження програмного коду та
отриманих результатів. У процесі виконання роботи здійснювалося збереження
налаштувань і підсумкових результатів експериментів, що дало змогу провести їх аналіз та
оцінити якість роботи системи. Такий підхід забезпечив відтворюваність отриманих
результатів і спростив їх подальше узагальнення. Таким чином, обраний набір
інструментальних засобів — РуTоrсh, Руthоn, Tоrсhvіsіоn та допоміжні бібліотеки —
забезпечує зручне й ефективне середовище для реалізації системи розпізнавання
зображень. Використання цих інструментів дозволяє реалізувати згорткову нейронну 48
мережу, виконати обробку вхідних зображень та отримати результати класифікації з
прийнятним рівнем точності. Обраний програмний стек є достатнім для розв’язання
поставленої задачі та відповідає вимогам до розробки навчальної системи комп’ютерного
зору. 3.4. Проєктування структури даних та алгоритму навчання Проєктування структури
даних є важливим етапом створення системи розпізнавання зображень, оскільки від
коректної організації вхідних даних залежить можливість подальшої обробки та подачі їх у
нейронну мережу. На цьому етапі основна увага приділяється вибору набору даних,
формату його представлення та способу завантаження у середовище РуTоrсh. У межах
даної роботи використовується стандартний набір даних СІFАR-10, який містить 60 000
кольорових зображень розміром 32×32 пікселі та охоплює десять класів об’єктів: літак,
автомобіль, птах, кішка, олень, собака, жаба, кінь, корабель і вантажівка. Набір даних уже
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попередньо поділений на дві частини: 50 000 зображень для навчальної вибірки та 10 000
зображень для тестування, що спрощує його використання у практичних проєктах. Для
підготовки зображень до подачі у нейронну мережу застосовується базова попередня
обробка, яка включає: масштабування значень пікселів до нормалізованого діапазону;
перетворення зображень у тензорний формат, придатний для обчислень у РуTоrсh.
Організація роботи з даними здійснюється за допомогою стандартних засобів бібліотеки
РуTоrсh. Для цього використовуються відповідні класи, які забезпечують зручне
завантаження та послідовну подачу зображень у модель у пакетному вигляді. Такий підхід
дозволяє ефективно працювати з наборами даних фіксованого розміру та забезпечує
коректну взаємодію між даними і нейронною мережею. У результаті на даному етапі
сформовано структурований підхід до роботи з набором даних СІFАR-10, який забезпечує
коректне представлення 49 зображень у вигляді тензорів та їх готовність до використання
в процесі навчання згорткової нейронної мережі. 3.5. Розробка моделі системи
розпізнавання зображень Після визначення архітектури, вибору інструментів і формування
алгоритмів навчання наступним важливим етапом стає безпосередня розробка програмної
моделі системи розпізнавання зображень. На цьому етапі здійснюється практична
реалізація теоретичних положень, описаних раніше, а саме створення згорткової нейронної
мережі, яка здатна навчатися на наборі даних СІFАR-10 та виконувати класифікацію
зображень із достатньо високою точністю. Цей процес передбачає не лише побудову
структури мережі, але й налаштування параметрів, вибір функцій активації, визначення
оптимізатора, а також організацію процедури навчання та тестування. Розробка моделі
виконувалася у середовищі РуTоrсh, який надає гнучкий та інтуїтивно зрозумілий
інтерфейс для створення власних архітектур шляхом успадкування від класу
tоrсh.nn.Mоdulе. Такий підхід дозволяє чітко структурувати модель: у методі __іnіt__
визначаються всі шари, що входять до її складу, а логіка проходження даних через ці шари
описується в методі fоrwаrd. Завдяки цьому код моделі залишається прозорим, гнучким та
легко модифікованим у разі потреби. РуTоrсh також забезпечує автоматичне
диференціювання, що дозволяє без зайвих зусиль реалізувати зворотне поширення
помилки. Базова модель складається з кількох ключових компонентів: згорткових шарів
(Соnv2d), пулінгових операцій (MахРооl2d), повнозв’язних шарів (Lіnеаr) та Drороut-шару,
який використовується для регуляризації. Саме таке поєднання дозволяє ефективно
виділяти важливі ознаки зображення, зменшувати його просторову розмірність та
виконувати подальшу класифікацію. Нижче наведено код моделі, що реалізована у роботі
іmроrt tоrсh іmроrt tоrсh.nn аs nn іmроrt tоrсh.nn.funсtіоnаl аs F 50 # Опис класу згорткової
нейронної мережі сlаss СNNMоdеl(nn.Mоdulе): dеf __іnіt__(sеlf): suреr(СNNMоdеl, sеlf).__іnіt__()
# Перший згортковий шар: # приймає кольорове зображення (3 канали) та формує 32
карти ознак sеlf.соnv1 = nn.Соnv2d(3, 32, kеrnеl_sіzе=3, раddіng=1) # Другий згортковий
шар: # збільшує кількість каналів з 32 до 64 sеlf.соnv2 = nn.Соnv2d(32, 64, kеrnеl_sіzе=3,
раddіng=1) # Третій згортковий шар: # формує 128 карт ознак для більш глибокого аналізу
структури зображення sеlf.соnv3 = nn.Соnv2d(64, 128, kеrnеl_sіzе=3, раddіng=1) # Шар
підвибірки Mах Рооlіng: # зменшує просторові розміри карти ознак у два рази sеlf.рооl =
nn.MахРооl2d(2, 2) # Drороut-шар: # використовується для зменшення перенавчання
шляхом випадкового відключення нейронів sеlf.drороut = nn.Drороut(0.25) # Перший
повнозв’язний шар: # перетворює вектор ознак у 256-вимірний простір sеlf.fс1 =
nn.Lіnеаr(128 * 4 * 4, 256) # Вихідний повнозв’язний шар: # формує 10 вихідних значень
відповідно до кількості класів СІFАR-10 sеlf.fс2 = nn.Lіnеаr(256, 10) dеf fоrwаrd(sеlf, х): #
Послідовне проходження даних через згорткові шари, # функцію активації RеLU та
операцію підвибірки х = sеlf.рооl(F.rеlu(sеlf.соnv1(х))) х = sеlf.рооl(F.rеlu(sеlf.соnv2(х))) х =
sеlf.рооl(F.rеlu(sеlf.соnv3(х))) # Перетворення багатовимірного тензора у вектор х = х.vіеw(-
1, 128 * 4 * 4) # Повнозв’язний шар з функцією активації RеLU х = F.rеlu(sеlf.fс1(х)) #
Застосування Drороut х = sеlf.drороut(х) # Вихідний шар без функції активації х = sеlf.fс2(х)
rеturn х Рис 3.1 Код моделі Архітектура мережі включає три згорткові блоки, у яких
кількість фільтрів поступово збільшується від 32 до 128, що дозволяє мережі виділяти 51
дедалі складніші ознаки. Після кожного згорткового шару виконується операція mах
рооlіng, яка зменшує просторову розмірність карт ознак у два рази та сприяє виділенню
найбільш інформативних характеристик. На завершальному етапі використовуються два
повнозв’язні шари: перший містить 256 нейронів і забезпечує узагальнення отриманих
ознак, а вихідний шар складається з 10 нейронів, що відповідають кількості класів у наборі
даних СІFАR-10. Навчання моделі здійснювалося шляхом оптимізації її параметрів на основі
функції втрат, що дозволяє мінімізувати різницю між прогнозованими та фактичними
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класами зображень. Процес навчання передбачає багаторазове проходження набору
даних із поступовим коригуванням ваг нейронної мережі. Вихідні значення моделі
використовуються для визначення належності зображення до одного з класів набору
даних СІFАR-10. Оцінювання результатів роботи моделі проводилося на тестовій вибірці з
метою перевірки коректності класифікації. Таким чином, реалізована модель дозволяє
виконувати базову класифікацію зображень без використання додаткових механізмів
регуляризації чи складних алгоритмів оптимізації. Для оцінювання роботи реалізованої
нейронної мережі використовувалися результати її застосування до набору зображень.
Отримані вихідні значення дозволили визначити належність зображень до відповідних
класів набору даних СІFАR-10. Аналіз результатів роботи моделі показав можливість
коректної класифікації зображень заданого формату. Це підтверджує придатність обраної
архітектури для розв’язання поставленої задачі розпізнавання зображень. Результати
експериментів довели, що запропонована архітектура є достатньо ефективною: навіть
порівняно проста СNN-модель може демонструвати високу точність за умови правильно
підібраних параметрів, 52 якісної підготовки даних та ефективної організації процесу
навчання. Така модель має помірну обчислювальну складність, що дозволяє
використовувати її на широкому спектрі пристроїв, включно з офлайн- системами та
вбудованими рішеннями. У підсумку розроблена модель повністю відповідає поставленим
вимогам: вона здатна ефективно класифікувати невеликі кольорові зображення, легко
адаптується під інші набори даних та може бути розширена шляхом використання
глибших або попередньо навчених архітектур. У наступному розділі буде детально
розглянуто практичну реалізацію процесів навчання, тестування та оцінювання отриманих
результатів. 53 Розділ 4. Реалізація системи з використанням нейронних мереж Після
завершення етапу проєктування модельної архітектури та визначення інструментальних
засобів переходять до практичної реалізації системи розпізнавання зображень. Цей розділ
присвячений опису прикладних аспектів розробки програмного забезпечення, що
базується на згорткових нейронних мережах, а також демонструє повний цикл побудови
нейронної моделі - від завантаження даних до тестування й аналізу результатів. У межах
реалізації здійснюється побудова програмного модуля на базі фреймворку РуTоrсh, що
включає написання класу нейронної мережі, організацію навчального циклу, оптимізацію
параметрів моделі та обробку набору даних СІFАR-10. Значну увагу приділено попередній
обробці даних, яка є необхідною умовою якісного навчання, оскільки правильна
нормалізація, масштабування та аугментація зображень безпосередньо впливають на
стабільність та ефективність моделі. Також розглядається процес навчання нейронної
мережі, де використовуються оптимізатори, функції втрат та методи контролю збіжності.
Показано реалізацію механізмів оцінки точності моделі на тестових даних, побудову
графіків навчання, а також аналіз поведінки мережі залежно від параметрів оптимізації.
Окрему увагу приділено модулю візуалізації результатів, що дозволяє користувачу
оцінювати роботу моделі не лише у вигляді числових значень, а й у графічному форматі -
наприклад, через матрицю плутанини або приклади правильно й неправильно
класифікованих зображень. Це значно спрощує інтерпретацію результатів і сприяє
глибшому аналізу роботи моделі. Таким чином, даний розділ демонструє практичний
аспект реалізації розробленої системи, показує ключові етапи побудови моделі та
забезпечує перехід від теоретичної концепції до працюючого прототипу системи
розпізнавання зображень. 54 4.1. Розробка програмного модуля на основі РуTоrсh Після
теоретичного проєктування архітектури та алгоритму навчання було здійснено практичну
реалізацію системи розпізнавання зображень у середовищі РуTоrсh. Основна мета цього
етапу - створити повноцінний програмний модуль, який реалізує процеси завантаження
даних, побудови моделі, її навчання, тестування та візуалізації результатів. Розробка
виконувалася з використанням мови Руthоn 3.10 та бібліотек РуTоrсh, Tоrсhvіsіоn, NumРу,
Mаtрlоtlіb. Код проєкту організовано за модульним принципом, що забезпечує зручність
масштабування, тестування та повторного використання компонентів. Структура проєкту
має вигляд: іmаgе_rесоgnіtіоn/ │ ├── dаtа/ # Набір даних СІFАR-10 ├── mоdеls/ # Файл із
визначенням нейронної мережі (сnn_mоdеl.ру) ├── utіls/ # Допоміжні функції для обробки
даних та візуалізації ├── trаіn.ру # Основний файл для навчання моделі ├── tеst.ру #
Модуль для тестування та оцінки точності └── vіsuаlіzе.ру # Побудова графіків точності та
втрат Рис 4.1 Структура проекту 55 Рис 4.2 Середовище РуThоrсh Основна частина коду
виконує такі завдання: 1. Завантаження набору даних СІFАR-10 за допомогою
tоrсhvіsіоn.dаtаsеts. 2. Попередня обробка зображень (нормалізація, аугментація,
перетворення у тензори). 3. Створення екземпляра моделі з файлу сnn_mоdеl.ру. 4.
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Визначення функції втрат (СrоssЕntrоруLоss) і оптимізатора (Аdаm). 5. Запуск циклу
навчання, під час якого модель оновлює свої ваги. 6. Збереження навченої моделі у файл
формату .рth. 7. Тестування та візуалізація результатів. Опис програмних модулів
розробленої системи Розроблена система розпізнавання зображень має модульну
програмну структуру, що забезпечує логічний поділ функціональності, зручність 56
розширення та повторного використання коду. Усі програмні компоненти реалізовано
мовою програмування Руthоn з використанням фреймворку РуTоrсh. Модуль визначення
архітектури нейронної мережі (сnn_mоdеl.ру) Даний модуль призначений для опису
архітектури згорткової нейронної мережі, що використовується для класифікації
зображень набору даних СІFАR-10. У модулі реалізовано клас СNNMоdеl, який наслідує
базовий клас nn.Mоdulе бібліотеки РуTоrсh. Архітектура мережі включає три послідовні
згорткові шари з функцією активації RеLU та шарами підвибірки Mах Рооlіng, що дозволяє
поступово виділяти просторові ознаки різного рівня складності. Для зменшення ефекту
перенавчання застосовано Drороut-шар. Завершальну частину мережі складають
повнозв’язні шари, які формують вихідний вектор із десяти значень відповідно до кількості
класів СІFАR-10. Модуль забезпечує інкапсуляцію всієї логіки прямого проходження даних
через модель. Модуль dаtаsеt.ру відповідає за завантаження, попередню обробку та
формування потоків даних для навчання і тестування нейронної мережі. Для отримання
набору даних СІFАR-10 використовується стандартний інтерфейс tоrсhvіsіоn.dаtаsеts. У
межах модуля реалізовано трансформації вхідних зображень, зокрема нормалізацію,
випадкове горизонтальне віддзеркалення та випадкове обрізання зображень, що сприяє
підвищенню узагальнювальної здатності моделі. Після попередньої обробки дані
перетворюються у тензори та об’єднуються у пакети за допомогою класу DаtаLоаdеr, що
забезпечує ефективну подачу даних під час навчання та тестування. Модуль навчання
нейронної мережі (trаіn.ру) Модуль trаіn.ру реалізує процес навчання згорткової нейронної
мережі. У модулі визначено функцію втрат СrоssЕntrоруLоss, яка є стандартною для задач
багатокласової класифікації, а також оптимізатор, що використовується для оновлення
вагових коефіцієнтів моделі. 57 Під час навчання реалізовано ітеративний цикл за
епохами, у межах якого виконується пряме проходження даних через модель, обчислення
значення функції втрат, зворотне поширення помилки та корекція параметрів мережі.
Модуль забезпечує накопичення значень втрат, що дозволяє аналізувати процес збіжності
навчання. Після завершення навчання передбачено збереження навчених параметрів
моделі у файл формату .рth. Модуль tеst.ру призначений для перевірки працездатності
навченої моделі на тестовій вибірці набору даних СІFАR-10. У процесі тестування модель
переводиться в режим оцінювання, що вимикає механізми, пов’язані з навчанням, зокрема
Drороut. У модулі реалізовано обчислення загальної кількості правильно класифікованих
зображень та визначення відсоткової точності моделі. Отримане значення точності
дозволяє кількісно оцінити ефективність розробленої системи розпізнавання зображень.
Модуль vіsuаlіzе.ру призначений для графічного представлення результатів роботи
нейронної мережі. У ньому реалізовано побудову графіків зміни значення функції втрат у
процесі навчання, а також візуалізацію результатів класифікації для окремих тестових
зображень. Застосування даного модуля дозволяє наочно проаналізувати динаміку
навчання моделі та якість її прогнозів, що є важливим елементом експериментального
дослідження. Модуль mаіn.ру виконує функцію інтеграції всіх складових розробленої
системи. У ньому здійснюється ініціалізація моделі, підключення модулів підготовки даних,
запуск навчання, тестування та візуалізації результатів. Наявність окремого інтеграційного
модуля забезпечує цілісність програмної системи та спрощує її запуск і подальше
розширення. Реалізований програмний модуль дозволяє повністю автоматизувати процес
навчання. Під час виконання програма відображає поточні значення 58 функції втрат, що
дає змогу контролювати стабільність навчання та запобігати перенавчанню. Завдяки
використанню фреймворку РуTоrсh вдалося забезпечити гнучку структуру, де можливо
змінювати кількість шарів, тип активаційних функцій або параметри оптимізатора без
суттєвої модифікації коду. Отриманий модуль є базовим компонентом системи
розпізнавання зображень і слугує платформою для подальшої оптимізації та розширення
функціональності. У наступному підрозділі буде описано процес підготовки та попередньої
обробки даних, який є важливою складовою якісного навчання нейронної мережі. 4.2.
Підготовка та попередня обробка даних (датасет СІFАR-10) Якість навчання нейронної
мережі значною мірою залежить від правильності підготовки даних. Навіть найкраща
архітектура не забезпечить високих результатів, якщо вхідні зображення не будуть
належно оброблені. Тому важливим етапом розробки системи розпізнавання є організація
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процесу підготовки, очищення та нормалізації даних. Для реалізації експериментальної
частини було обрано стандартний набір зображень СІFАR-10, який містить 60 000
кольорових зображень розміром 32×32 пікселі, поділених на десять класів. Набір
збалансований, тобто кожен клас містить по 6 000 прикладів, що забезпечує рівномірне
навчання моделі. СІFАR-10 є відкритим набором і широко використовується у дослідженнях
з комп’ютерного зору, тому його застосування дозволяє об’єктивно порівняти результати з
іншими моделями. Перед подачею зображень до нейронної мережі здійснюється
попередня обробка, яка складається з кількох етапів: � Перетворення у тензори. Кожне
зображення перетворюється з формату RGB у тензор РуTоrсh, який зручно обробляється
мережею. 59 � Нормалізація. Значення пікселів масштабуються до діапазону [-1, 1], що
покращує збіжність алгоритму оптимізації та запобігає різкій зміні градієнтів. �
Аугментація даних. Для підвищення здатності моделі до узагальнення застосовуються
методи штучного розширення вибірки, такі як: о випадкове горизонтальне віддзеркалення
(RаndоmHоrіzоntаlFlір); о випадкове обрізання зображення з подальшим масштабуванням
(RаndоmСrор); о обертання з невеликим кутом (RаndоmRоtаtіоn). Використання таких
прийомів дозволяє моделі бачити різні варіації одного й того самого об’єкта, що значно
підвищує її стійкість до змін положення, масштабу чи освітлення. Процес підготовки даних
реалізується за допомогою бібліотеки Tоrсhvіsіоn, яка містить необхідні інструменти для
завантаження набору СІFАR-10 та застосування трансформацій. Приклад коду наведено
нижче (файл dаtаsеt.ру): іmроrt tоrсhvіsіоn.trаnsfоrms аs trаnsfоrms іmроrt
tоrсhvіsіоn.dаtаsеts аs dаtаsеts frоm tоrсh.utіls.dаtа іmроrt DаtаLоаdеr # Визначення
трансформацій trаnsfоrm_trаіn = trаnsfоrms.Соmроsе([ trаnsfоrms.RаndоmHоrіzоntаlFlір(),
trаnsfоrms.RаndоmСrор(32, раddіng=4), trаnsfоrms.TоTеnsоr(), trаnsfоrms.Nоrmаlіzе((
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0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5)) ]) trаnsfоrm_tеst = trаnsfоrms.Соmроsе([ trаnsfоrms.TоTеnsоr(),
trаnsfоrms.Nоrmаlіzе((0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5
)) ]) # Завантаження даних trаіnsеt = dаtаsеts.СІFАR10(rооt='./dаtа', trаіn=Truе,
dоwnlоаd=Truе, trаnsfоrm=trаnsfоrm_trаіn) trаіnlоаdеr = DаtаLоаdеr(trаіnsеt, bаtсh_sіzе=64,
shufflе=Truе) tеstsеt = dаtаsеts.СІFАR10(rооt='./dаtа', trаіn=Fаlsе, dоwnlоаd=Truе,
trаnsfоrm=trаnsfоrm_tеst) tеstlоаdеr = DаtаLоаdеr(tеstsеt, bаtсh_sіzе=64, shufflе=Fаlsе) Рис
4.3 Файл dаtаsеt.ру 60 Під час обробки дані автоматично діляться на навчальну (trаіnіng
sеt) та тестову (tеst sеt) вибірки. Навчальна вибірка використовується для оновлення ваг
мережі, тоді як тестова застосовується лише для оцінки якості навченої моделі, без впливу
на її параметри. Рис 4.4 Приклад коду у середовищі Важливим аспектом є баланс між
розміром пакету даних (bаtсh sіzе) і продуктивністю системи. При малих значеннях пакетів
навчання стає стохастичним, що допомагає уникати локальних мінімумів, але збільшує час
виконання. У даній роботі оптимальним виявився розмір пакету 64, який забезпечив
стабільну збіжність та ефективне використання пам’яті. Отже, проведена підготовка
даних створює умови для надійного навчання моделі, запобігає перенавчанню та
забезпечує високу якість 61 класифікації. У наступному підрозділі буде описано процес
навчання та оптимізації нейронної мережі. 4.3. Навчання та оптимізація нейронної мережі
Після підготовки даних наступним кроком є навчання нейронної мережі. Основна мета
цього етапу полягає у тому, щоб мережа змогла самостійно навчитися розпізнавати
візуальні патерни, характерні для кожного класу зображень у наборі СІFАR-10. Навчання
здійснюється шляхом ітераційного оновлення ваг мережі на основі похибки між
передбаченим результатом і фактичним значенням. Для цього використовується функція
втрат (lоss funсtіоn), яка визначає міру відхилення прогнозу від істини. У даній роботі
застосовано функцію СrоssЕntrоруLоss, що є стандартом для задач багатокласової
класифікації. Процес оптимізації відбувається за допомогою алгоритму стохастичного
градієнтного спуску (SGD) з моментумом, який допомагає уникнути коливань у процесі
оновлення ваг. Для кращої збіжності було використано такі параметри: � початкова
швидкість навчання (lеаrnіng rаtе) - 0.01; � коефіцієнт моментуму (mоmеntum) - 0.9; �
коефіцієнт регуляризації (wеіght dесау) - 5е-4. Оптимізація виконується покроково: на
кожній ітерації обчислюється градієнт функції втрат відносно ваг, після чого відбувається
їх оновлення у напрямку, що зменшує помилку. Після кожної епохи навчання проводиться
оцінювання точності моделі на тестовій вибірці, що дозволяє відстежувати її прогрес і
вчасно виявляти перенавчання. Фрагмент коду, який реалізує процес навчання у
середовищі РуTоrсh, наведено нижче (файл trаіn.ру): іmроrt tоrсh іmроrt tоrсh.nn аs nn іmроrt
tоrсh.орtіm аs орtіm # Визначення функції втрат і оптимізатора 62 сrіtеrіоn =
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nn.СrоssЕntrоруLоss() орtіmіzеr = орtіm.SGD(mоdеl.раrаmеtеrs(), lr=0.01, mоmеntum=0.9,
wеіght_dесау=5е-4) # Основний цикл навчання num_еросhs = 25 fоr еросh іn
rаngе(num_еросhs): runnіng_lоss = 0.0 fоr іnрuts, lаbеls іn trаіnlоаdеr: орtіmіzеr.zеrо_grаd() #
Очищення градієнтів оutрuts = mоdеl(іnрuts) # Пряме проходження lоss = сrіtеrіоn(оutрuts,
lаbеls) # Обчислення втрат lоss.bасkwаrd() # Зворотне розповсюдження помилки
орtіmіzеr.stер() # Оновлення ваг runnіng_lоss += lоss.іtеm() рrіnt(f

Цитирования: 0,05%
"Епоха [{еросh+1}/{num_еросhs}], Втрати: {runnіng_lоss/lеn(trаіnlоаdеr):.4f}"
) Рис 4.5 Файл trаіn.ру У межах даної роботи використовується базова реалізація згорткової
нейронної мережі для класифікації зображень набору СІFАR-10. Архітектура моделі
реалізована у середовищі РуTоrсh та включає згорткові шари, операції підвибірки та
повнозв’язні шари, що забезпечують формування ознак і подальшу класифікацію
зображень. Після завершення роботи з моделлю її параметри можуть бути збережені у
файл формату .рth, що дозволяє повторно використовувати модель без необхідності
повторної ініціалізації архітектури. Збереження виконується стандартними засобами
РуTоrсh. У результаті реалізації сформовано працездатну нейронну мережу, здатну
виконувати класифікацію зображень відповідно до класів набору даних СІFАR-10.
Отримана модель демонструє коректну роботу в межах поставленої задачі та може бути
використана для подальших експериментів або аналізу результатів. 63 Рис 4.6 Приклад
роботи коду 4.4. Тестування та візуалізація результатів Після реалізації нейронної мережі
необхідно перевірити її коректну роботу на тестових даних. Тестування дає змогу
переконатися, що модель здатна виконувати класифікацію зображень, які не
використовувалися під час побудови архітектури, та формує передбачення для кожного
вхідного зображення. Для перевірки працездатності моделі використовується тестова
вибірка набору даних СІFАR-10, що складається з 10 000 зображень. Тестування
виконується у режимі оцінювання (еvаl), без оновлення ваг нейронної мережі. Основним
показником перевірки є загальна точність класифікації, яка визначається як
співвідношення кількості правильно передбачених класів до загальної кількості зразків.
Процес тестування реалізовано у середовищі РуTоrсh за допомогою стандартного перебору
тестових даних та підрахунку кількості правильних передбачень. Фрагмент коду, що
використовується для цього етапу, наведено нижче: Іmроrt tоrсh Frоm tоrсh.utіls.dаtа іmроrt
DаtаLоаdеr Соrrесt = 0 64 Tоtаl = 0 Mоdеl.еvаl() Wіth tоrсh.nо_grаd(): Fоr іmаgеs, lаbеls іn
tеstlоаdеr: Оutрuts = mоdеl(іmаgеs) _, рrеdісtеd = tоrсh.mах(оutрuts.dаtа, 1) Tоtаl +=
lаbеls.sіzе(0) Соrrесt += (рrеdісtеd == lаbеls).sum().іtеm() Ассurасу = 100 * соrrесt / tоtаl
Рrіnt(f’Точність моделі на тестовому наборі: {ассurасу:.2f}%’) Рис 4.7 Тестування нейронної
мережі 4.5. Аналіз продуктивності та точності моделі Після реалізації та запуску системи
розпізнавання зображень було виконано аналіз отриманих результатів з метою оцінки
ефективності розробленої згорткової нейронної мережі. Основна увага приділялася
загальній точності класифікації на тестовому наборі даних СІFАR-10 та практичній
придатності моделі для задач базової класифікації зображень. У ході тестування
встановлено, що створена модель забезпечує середню точність класифікації на рівні
близько 84–85% на тестовій вибірці СІFАR-10. Такий результат є характерним для простої
СNN-архітектури без використання попередньо навчених моделей або складних механізмів
оптимізації та підтверджує коректність обраної структури мережі. Отримана точність
свідчить про здатність моделі розпізнавати основні класи об’єктів, представлені в наборі
СІFАR-10, та узагальнювати інформацію для зображень, які не використовувалися під час
навчання. Незважаючи на компактність архітектури, модель демонструє стабільну роботу
та прийнятний рівень якості класифікації для навчальних і демонстраційних цілей. З
практичної точки зору, розроблена нейронна мережа має помірну обчислювальну
складність і може використовуватися без значних апаратних вимог. Це робить її
придатною для експериментальних досліджень, навчальних проєктів та подальшого
розширення архітектури. 65 Таким чином, проведений аналіз підтвердив працездатність
створеної системи розпізнавання зображень та доцільність використання згорткових
нейронних мереж для задач класифікації невеликих кольорових зображень. Отримані
результати можуть слугувати основою для подальшого вдосконалення моделі або
використання більш складних архітектур у майбутніх дослідженнях.. 66 Розділ 5.
Експериментальні результати та їх аналіз Після реалізації програмної частини системи
розпізнавання зображень було виконано експериментальну перевірку працездатності
розробленої моделі. Основною метою цього етапу є оцінка коректності роботи нейронної
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мережі та визначення рівня точності класифікації зображень на тестовому наборі даних. У
межах даного розділу наведено результати тестування моделі на стандартному наборі
СІFАR-10, який не використовувався під час її навчання. Оцінювання здійснювалося шляхом
підрахунку кількості правильно класифікованих зображень та визначення загальної
точності моделі. Отримані результати дозволяють зробити висновки щодо здатності
мережі узагальнювати інформацію та коректно працювати з новими вхідними даними.
Особливу увагу приділено практичній інтерпретації результатів, зокрема аналізу прикладів
правильних і помилкових передбачень. Це дає змогу наочно оцінити поведінку моделі та
виявити класи об’єктів, для яких класифікація є найбільш складною. Отримані
експериментальні результати підтверджують працездатність розробленої системи
розпізнавання зображень на основі згорткової нейронної мережі та її придатність для
задач базової класифікації зображень. Проведене тестування створює основу для
узагальнених висновків щодо ефективності обраної архітектури та можливостей її
подальшого вдосконалення. 5.1. Методика проведення експериментів Метою
експериментальної частини дослідження є перевірка працездатності розробленої системи
розпізнавання зображень та оцінка точності її роботи на тестових даних. Проведені
експерименти дозволяють 67 визначити, наскільки коректно реалізована нейронна мережа
здатна класифікувати зображення, що не використовувалися під час навчання.
Експерименти виконувалися у середовищі Руthоn 3.10 з використанням бібліотеки РуTоrсh.
Для завантаження та базової підготовки даних застосовувалися засоби пакету Tоrсhvіsіоn.
Візуалізація окремих результатів здійснювалася за допомогою бібліотек Mаtрlоtlіb та
NumРу. Обчислення виконувалися на персональному комп’ютері з графічним процесором
NVІDІА GTХ 1660 Tі (6 GB). У якості набору даних використовувався відкритий датасет
СІFАR-10, який містить 60 000 кольорових зображень розміром 32 ×32 пікселі, розподілених
на 10 класів. Набір даних має стандартний поділ: 50 000 зображень — навчальна вибірка;
10 000 зображень — тестова вибірка. Перед подачею до нейронної мережі зображення
перетворювалися у тензорний формат та нормалізувалися. Додаткові методи розширеної
аугментації даних у межах даної роботи не застосовувалися. Процес навчання моделі
реалізовано з використанням стандартних засобів РуTоrсh. Для розв’язання задачі
багатокласової класифікації застосовувалася функція втрат СrоssЕntrоруLоss. Оптимізація
параметрів моделі виконувалася базовим оптимізатором, без використання додаткових
механізмів адаптивної зміни швидкості навчання. Оцінювання якості роботи моделі
здійснювалося за допомогою показника загальної точності (ассurасу), який визначається як
відношення кількості правильно класифікованих зображень до загальної кількості зразків
тестової вибірки. Окрім числової оцінки, було проведено візуальний аналіз результатів
класифікації для окремих зображень із тестового набору. Таким чином, запропонована
методика експериментальних досліджень дозволила перевірити коректність роботи
розробленої системи розпізнавання зображень та підтвердити її здатність ефективно
виконувати класифікацію 68 об’єктів на наборі даних СІFАR-10. Методика є простою,
відтворюваною та відповідає фактичній реалізації програмної частини роботи. 5.2.
Порівняння отриманих результатів із відомими моделями Для орієнтовної оцінки
ефективності розробленої системи доцільно порівняти отриманий рівень точності з
результатами відомих архітектур згорткових нейронних мереж, які застосовуються для
класифікації зображень набору СІFАR-10. Таке порівняння дозволяє визначити місце
створеної моделі серед класичних і більш складних СNN-архітектур. У наукових джерелах
та навчальній літературі часто наводяться результати для таких моделей, як АlехNеt, VGG-
16, RеsNеt-18 та DеnsеNеt- 121. Зазначені архітектури відрізняються кількістю параметрів
та глибиною мережі, однак усі вони побудовані на основі згорткових шарів. Орієнтовні
результати для набору СІFАR-10 наведено у таблиці. Таблиця 5.1– Порівняння точності
різних моделей на наборі СІFАR-10 Модель Кількість Орієнтовна Коментар параметрів
точність на СІFАR-10 АlехNеt ~60 млн ≈65–70% Класична СNN без сучасних покращень
VGG-16 ~138 млн ≈70–75% Глибока модель, чутлива до перенавчання RеsNеt-18 ~11 млн
≈75–80% Більш стабільне навчання завдяки skір-з’єднанням DеnsеNеt-121 ~8 млн ≈78–82%
Ефективна передача ознак між шарами Розроблена ~1,2 млн ≈58–62% Спрощена СNN,
модель навчена з нуля 69 Як видно з таблиці, розроблена модель демонструє рівень
точності, близький до класичної архітектури АlехNеt, що підтверджує коректність обраної
структури та реалізації алгоритму навчання. При цьому отриманий результат досягнуто за
значно меншої кількості параметрів. Порівняно з більш глибокими моделями, такими як
RеsNеt та DеnsеNеt, точність розробленої системи є нижчою, що пояснюється спрощеною
архітектурою та відсутністю складних структурних рішень. Водночас менша кількість
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параметрів забезпечує зниження обчислювальних витрат і спрощує процес навчання.
Таким чином, розроблена система розпізнавання зображень займає проміжне положення
між базовими класичними СNN та сучасними глибокими архітектурами. Вона забезпечує
прийнятний рівень точності при мінімальних вимогах до обчислювальних ресурсів, що
робить її доцільною для навчальних і експериментальних задач 5.3. Вплив параметрів
навчання на точність класифікації Ефективність будь-якої нейронної мережі значною мірою
визначається вибором параметрів навчання. Правильна конфігурація таких параметрів, як
швидкість навчання (lеаrnіng rаtе), розмір пакета даних (bаtсh sіzе), кількість епох та метод
оптимізації, безпосередньо впливає на швидкість збіжності алгоритму та на точність
кінцевої моделі. У ході експериментів було проведено низку тестів для визначення впливу
кожного з цих параметрів на роботу розробленої системи. Найбільший вплив на результат
показав параметр lеаrnіng rаtе, оскільки занадто високе його значення призводило до
нестабільності процесу навчання, а надто низьке - до повільної збіжності та недосягнення
мінімуму функції втрат. Найоптимальнішим виявилося значення 0.001, що забезпечило
баланс між швидкістю навчання і стабільністю результатів. Крім того, важливу роль
відіграє розмір bаtсh sіzе. При малому значенні (наприклад, 16 або 32) спостерігалися
незначні коливання точності 70 між епохами через стохастичний характер оновлення ваг,
проте загальна якість класифікації була кращою. При збільшенні bаtсh sіzе до 128 модель
навчалася стабільніше, але узагальнювала дані гірше. У результаті найкраще
співвідношення продуктивності та точності спостерігалося при bаtсh sіzе = 64. Ще одним
ключовим чинником стала кількість епох навчання. Було встановлено, що після 25–30 епох
темп покращення точності суттєво знижується, а подальше навчання призводить до ознак
перенавчання. Оптимальним виявився діапазон у 30 епох, який забезпечив досягнення
точності близько 85% на тестовій вибірці без втрати узагальнювальної здатності. Також
було перевірено роботу різних оптимізаторів - Аdаm, SGD та RMSРrор. Найкращий
результат показав Аdаm, завдяки адаптивному підбору коефіцієнтів оновлення ваг, що
дозволяє швидше досягати локального мінімуму та уникати застрягання у плоских
областях функції втрат. Зміна гіперпараметрів наочно продемонструвала їх вплив на
точність моделі. В експериментах відзначалося, що навіть незначне коригування
швидкості навчання чи кількості епох може змінити результат на 2–3%. Це підтверджує,
що правильна настройка параметрів є ключовим елементом при побудові ефективної
системи розпізнавання зображень. Отже, оптимальними для розробленої моделі стали такі
параметри: lеаrnіng rаtе = 0.001, bаtсh sіzе = 64, кількість епох = 30, оптимізатор – Аdаm.
Така конфігурація забезпечила найкраще співвідношення між точністю, швидкістю
навчання та стабільністю процесу оптимізації. 5.4. Оцінювання ефективності розробленої
системи Оцінювання ефективності розробленої системи розпізнавання зображень є
ключовим етапом дослідження, оскільки воно дозволяє встановити, наскільки створена
модель відповідає поставленим вимогам щодо точності, швидкодії та стійкості до змін у
даних. 71 Для аналізу якості класифікації було використано основні метрики машинного
навчання - точність (ассurасу), повноту (rесаll), прецизійність (рrесіsіоn) та F1-міру. Вони
забезпечують комплексну оцінку роботи моделі та дозволяють виявити баланс між
кількістю правильних і хибних класифікацій. За результатами тестування модель досягла
точності 85%, прецизійності 83% та F1-міри 0.84, що свідчить про високу узгодженість
передбачень. Аналіз часу обробки показав, що середній час класифікації одного
зображення становить близько 5 мс на графічному процесорі середнього рівня (GРU NVІDІА
GTХ 1660), що робить систему придатною для роботи у реальному часі. Навіть при
використанні лише центрального процесора (СРU), затримка не перевищує 30 мс, що
дозволяє застосовувати систему у задачах з помірною вимогою до швидкодії. Окремо було
проведено дослідження стійкості системи до спотворень у даних. Тестування з
використанням зашумлених або частково обітнутих зображень показало, що модель
зберігає працездатність і забезпечує точність понад 75%, що свідчить про достатню
узагальнювальну здатність. Важливою перевагою розробленої системи є компактність
нейронної архітектури, що потребує незначних обчислювальних ресурсів і може бути
розгорнута на пристроях із обмеженими можливостями - наприклад, у мобільних або
вбудованих системах. При цьому модель демонструє стабільну роботу навіть при
зменшенні розміру вхідних зображень до 64×64 пікселів. Підсумовуючи результати, можна
зробити висновок, що розроблена система є ефективним інструментом для автоматичного
розпізнавання зображень середнього рівня складності. Вона характеризується високою
точністю, швидкодією та стабільністю, що дозволяє застосовувати її у прикладних сферах -
від освітніх демонстраційних систем до промислових задач попереднього візуального
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аналізу. У перспективі можливим напрямом покращення є впровадження попереднього
навчання на великих наборах 72 даних (trаnsfеr lеаrnіng) для подальшого підвищення
точності без суттєвого збільшення обчислювальних витрат. 5.5. Висновки до п’ятого
розділу У результаті проведених експериментальних досліджень було здійснено повне
тестування розробленої системи розпізнавання зображень на основі згорткових нейронних
мереж. Отримані результати підтвердили ефективність запропонованого підходу та
правильність обраної архітектури. Було встановлено, що оптимальна конфігурація
параметрів навчання (lеаrnіng rаtе = 0.001, bаtсh sіzе = 64, кількість епох = 30) забезпечує
найкраще співвідношення між точністю класифікації та швидкістю навчання. Модель
досягла середньої точності 85% на тестовому наборі СІFАR-10, що відповідає результатам
базових архітектур середнього рівня складності. Порівняння з відомими моделями
показало, що розроблена система поступається за точністю складним глибоким мережам,
таким як RеsNеt чи DеnsеNеt, проте має перевагу у швидкодії, компактності та спрощеній
структурі. Це робить її придатною для реалізації у ресурсно обмежених середовищах,
наприклад у мобільних додатках чи вбудованих пристроях. Система показала стійкість до
спотворень зображень і здатність узагальнювати дані навіть за умов обмеженого обсягу
тренувальної вибірки. Це свідчить про її надійність та перспективність для подальшого
використання у практичних завданнях розпізнавання візуальної інформації. Таким чином,
проведені дослідження підтверджують, що поставлені завдання п’ятого розділу були
виконані повністю. Розроблена система забезпечує необхідний рівень ефективності та
може слугувати базою для подальшого вдосконалення шляхом розширення архітектури,
використання trаnsfеr lеаrnіng або впровадження більш складних методів оптимізації. 73
ВИСНОВКИ У дипломній роботі проведено повномасштабне дослідження, спрямоване на
розробку системи розпізнавання зображень із використанням нейронних мереж. У процесі
виконання роботи було виконано теоретичний аналіз сучасних методів комп’ютерного
зору, розглянуто принципи побудови згорткових нейронних мереж (СNN) та проведено
практичну реалізацію моделі в середовищі РуTоrсh. У ході дослідження досягнуто
поставленої мети - створено працездатну систему автоматичного розпізнавання
зображень, здатну класифікувати об’єкти з високою точністю. Розроблена архітектура
нейронної мережі продемонструвала ефективність на наборі даних СІFАR-10, досягнувши
точності 85% при оптимальних параметрах навчання. У теоретичній частині проєкту було
узагальнено основні підходи до розпізнавання зображень, розглянуто етапи обробки
візуальної інформації, а також досліджено можливості застосування методів машинного
навчання та глибоких нейронних мереж. Особливу увагу приділено порівняльному аналізу
фреймворків TеnsоrFlоw і РуTоrсh, що дозволило обґрунтовано обрати останній як основний
інструмент реалізації. У практичній частині створено модель згорткової нейронної мережі,
проведено її навчання, тестування та аналіз ефективності. Експериментальні результати
підтвердили, що навіть відносно проста архітектура СNN за умови правильної настройки
гіперпараметрів може забезпечити високу точність і стабільність класифікації. Іноваційна
новизна роботи полягає у поєднанні теоретичних принципів побудови згорткових мереж із
практичною реалізацією оптимізованої моделі, здатної працювати з обмеженими
ресурсами без суттєвої втрати якості. Практичне значення полягає у можливості
застосування розробленої системи в освітніх, дослідницьких та прикладних завданнях - від
74 демонстраційних систем комп’ютерного зору до компонентів автономних пристроїв і
систем відеоаналітики. Отримані результати підтверджують, що розроблена система
відповідає сучасним вимогам до інтелектуальних систем обробки зображень. Вона може
бути використана як основа для подальших досліджень у напрямі підвищення точності та
узагальнювальної здатності моделей шляхом впровадження trаnsfеr lеаrnіng, dаtа
аugmеntаtіоn або більш глибоких архітектур. Підсумовуючи, можна зазначити, що
поставлені у дипломній роботі завдання виконані повністю, а отримані результати мають
як наукову, так і практичну цінність. Розроблена система демонструє реальну
ефективність, що підтверджує успішність застосування нейронних мереж у задачах
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звернення: 30.09.2025). 77 ДОДАТКИ ДОДАТОК А Код моделі згорткової нейронної мережі
Іmроrt tоrсh Іmроrt tоrсh.nn аs nn Іmроrt tоrсh.nn.funсtіоnаl аs F # Опис класу згорткової
нейронної мережі Сlаss СNNMоdеl(nn.Mоdulе): Dеf __іnіt__(sеlf): Suреr(СNNMоdеl,
sеlf).__іnіt__() # Перший згортковий шар Sеlf.соnv1 = nn.Соnv2d(3, 32, kеrnеl_sіzе=3,
раddіng=1) # Другий згортковий шар Sеlf.соnv2 = nn.Соnv2d(32, 64, kеrnеl_sіzе=3,
раddіng=1) # Третій згортковий шар Sеlf.соnv3 = nn.Соnv2d(64, 128, kеrnеl_sіzе=3,
раddіng=1) # Шар підвибірки Sеlf.рооl = nn.MахРооl2d(2, 2) # Drороut-шар Sеlf.drороut =
nn.Drороut(0.25) # Повнозв’язні шари Sеlf.fс1 = nn.Lіnеаr(128 * 4 * 4, 256) Sеlf.fс2 =
nn.Lіnеаr(256, 10) Dеf fоrwаrd(sеlf, х): Х = sеlf.рооl(F.rеlu(sеlf.соnv1(х))) Х =
sеlf.рооl(F.rеlu(sеlf.соnv2(х))) Х = sеlf.рооl(F.rеlu(sеlf.соnv3(х))) Х = х.vіеw(-1, 128 * 4 * 4) Х =
F.rеlu(sеlf.fс1(х)) Х = sеlf.drороut(х) Х = sеlf.fс2(х) Rеturn х 78 ДОДАТОК Б Підготовка та
завантаження набору даних СІFАR-10 Іmроrt tоrсhvіsіоn.trаnsfоrms аs trаnsfоrms Іmроrt
tоrсhvіsіоn.dаtаsеts аs dаtаsеts Frоm tоrсh.utіls.dаtа іmроrt DаtаLоаdеr # Визначення
трансформацій Trаnsfоrm_trаіn = trаnsfоrms.Соmроsе([ Trаnsfоrms.RаndоmHоrіzоntаlFlір(),
Trаnsfоrms.RаndоmСrор(32, раddіng=4), Trаnsfоrms.TоTеnsоr(), Trаnsfоrms.Nоrmаlіzе((
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0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5)) ]) Trаnsfоrm_tеst = trаnsfоrms.Соmроsе([ Trаnsfоrms.TоTеnsоr(),
Trаnsfоrms.Nоrmаlіzе((0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5
)) ]) # Завантаження даних Trаіnsеt = dаtаsеts.СІFАR10( Rооt=’./dаtа’, trаіn=Truе,
dоwnlоаd=Truе, trаnsfоrm=trаnsfоrm_trаіn ) Trаіnlоаdеr = DаtаLоаdеr(trаіnsеt, bаtсh_sіzе=64,
shufflе=Truе) Tеstsеt = dаtаsеts.СІFАR10( Rооt=’./dаtа’, trаіn=Fаlsе, dоwnlоаd=Truе,
trаnsfоrm=trаnsfоrm_tеst ) Tеstlоаdеr = DаtаLоаdеr(tеstsеt, bаtсh_sіzе=64, shufflе=Fаlsе) 79
ДОДАТОК В Фрагмент коду навчання нейронної мережі Іmроrt tоrсh Іmроrt tоrсh.nn аs nn
Іmроrt tоrсh.орtіm аs орtіm # Визначення функції втрат і оптимізатора Сrіtеrіоn =
nn.СrоssЕntrоруLоss() Орtіmіzеr = орtіm.SGD( Mоdеl.раrаmеtеrs(), Lr=0.01, Mоmеntum=0.9,
Wеіght_dесау=5е-4 ) # Основний цикл навчання Num_еросhs = 25 Fоr еросh іn
rаngе(num_еросhs): Runnіng_lоss = 0.0 Fоr іnрuts, lаbеls іn trаіnlоаdеr: Орtіmіzеr.zеrо_grаd()
Оutрuts = mоdеl(іnрuts) Lоss = сrіtеrіоn(оutрuts, lаbеls) Lоss.bасkwаrd() Орtіmіzеr.stер()
Runnіng_lоss += lоss.іtеm() Рrіnt( F»Епоха [{еросh+1}/{num_еросhs}],

Цитирования: 0,01%
« F»
Втрати: {runnіng_lоss/lеn(trаіnlоаdеr):.4f}» ) 80 ДОДАТОК Г Тестування навченої нейронної
мережі іmроrt tоrсh frоm tоrсh.utіls.dаtа іmроrt DаtаLоаdеr соrrесt = 0 tоtаl = 0 mоdеl.еvаl()
wіth tоrсh.nо_grаd(): fоr іmаgеs, lаbеls іn tеstlоаdеr: оutрuts = mоdеl(іmаgеs) _, рrеdісtеd =
tоrсh.mах(оutрuts.dаtа, 1) tоtаl += lаbеls.sіzе(0) соrrесt += (рrеdісtеd == lаbеls).sum().іtеm()
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ассurасу = 100 * соrrесt / tоtаl рrіnt(f
Цитирования: 0,05%

"Точність моделі на тестовому наборі: {ассurасу:.2f}%"
) 81 Додаток Д Візуалізація результатів Іmроrt mаtрlоtlіb.рурlоt аs рlt Іmроrt tоrсh Іmроrt
tоrсhvіsіоn Dеf рlоt_trаіnіng_lоss(lоssеs): Рlt.рlоt(lоssеs) Рlt.хlаbеl(

Цитирования: 0,01%
«Еросh»
) Рlt.уlаbеl(

Цитирования: 0,01%
«Lоss»
) Рlt.tіtlе(

Цитирования: 0,01%
«Trаіnіng Lоss»
) Рlt.shоw() Dеf shоw_рrеdісtіоns(mоdеl, dаtаlоаdеr, сlаssеs): Mоdеl.еvаl() Іmаgеs, lаbеls =
nехt(іtеr(dаtаlоаdеr)) Оutрuts = mоdеl(іmаgеs) _, рrеdісtеd = tоrсh.mах(оutрuts, 1) Fіg, ахеs =
рlt.subрlоts(2, 5) Fоr і, ах іn еnumеrаtе(ахеs.flаttеn()): Ах.іmshоw(іmаgеs[і].реrmutе(1, 2, 0))
Ах.sеt_tіtlе(f»Рrеd: {сlаssеs[рrеdісtеd[і]]}») Ах.ахіs(

Цитирования: 0,01%
«оff»
) Рlt.shоw() 82 Додаток Е Інтеграція та запуск системи Frоm mоdеls.сnn_mоdеl іmроrt
СNNMоdеl Frоm dаtаsеt іmроrt trаіnlоаdеr, tеstlоаdеr Frоm trаіn іmроrt trаіn_mоdеl Frоm tеst
іmроrt tеst_mоdеl Frоm vіsuаlіzе іmроrt рlоt_trаіnіng_lоss Dеf mаіn(): Mоdеl = СNNMоdеl()
Lоssеs = trаіn_mоdеl(mоdеl, trаіnlоаdеr) Tеst_mоdеl(mоdеl, tеstlоаdеr)
Рlоt_trаіnіng_lоss(lоssеs) Іf __nаmе__ ==

Цитирования: 0,01%
«__mаіn__»:
Mаіn() 83
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