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Перелік скорочень 
 

Скорочення Пояснення 

CNN Convolutional Neural Network – згорткова 

нейронна мережа 

FGVC Fine-Grained Visual Categorization – 

дрібнозерниста візуальна класифікація 

GPU Graphics Processing Unit – графічний процесор 

GUI Graphical User Interface – графічний інтерфейс 

користувача 

NAS Neural Architecture Search – пошук 

нейромережевих архітектур 

RGB Red, Green, Blue – модель кольору (червоний, 

зелений, синій) 

SE (Squeeze-and- 

Excitation) 

Механізм канальної уваги у нейронних 

мережах 

СУБД Система управління базами даних 
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Вступ 

Актуальність теми дослідження обумовлена стрімким розвитком 

інформаційних технологій, систем комп'ютерного зору та інтелектуальних 

транспортних систем, у яких все більшого значення набувають задачі 

автоматичної ідентифікації транспортних засобів. Системи автоматичного 

визначення марки та моделі автомобіля знаходять широке застосування у 

сферах безпеки дорожнього руху, відеоспостереження, страхування, 

автоматизованого паркування, контролю транспортних потоків, а також на 

платформах продажу вживаних автомобілів [1]. Зростання кількості 

транспортних засобів та різноманіття їх моделей ускладнює виконання такої 

ідентифікації вручну, що обумовлює необхідність автоматизації відповідних 

процесів. 

Сучасний автомобільний ринок налічує тисячі моделей транспортних 

засобів, які часто мають подібні конструктивні та дизайнерські особливості. 

Це створює значні труднощі для традиційних методів аналізу зображень та 

потребує використання інтелектуальних алгоритмів, здатних виявляти складні 

візуальні закономірності. Впровадження методів комп'ютерного зору та 

глибокого навчання дозволяє автоматизувати процес класифікації 

транспортних засобів та підвищити якість розпізнавання [2]. 

Задача класифікації автомобілів за зображеннями належить до класу 

задач дрібнозернистої візуальної класифікації (Fine-Grained Visual 

Classification, FGVC) [3]. На відміну від традиційної класифікації об'єктів, у 

таких задачах необхідно розрізняти підкатегорії одного класу об'єктів, між 

якими існують незначні зовнішні відмінності. Для автомобілів такими 

ознаками можуть бути форма фар, решітки радіатора, елементи кузова, 

конфігурація бамперів та інші деталі. Додатковими ускладнювальними 

факторами є різні ракурси зйомки, зміни освітлення, часткові перекриття 

об'єктів та атмосферні умови [4]. 
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Останніми роками значного поширення набули методи глибокого 

навчання, зокрема згорткові нейронні мережі, які демонструють високі 

результати у задачах класифікації зображень. Особливу увагу дослідників 

привертають архітектури сімейства EfficientNet, що забезпечують високу 

точність класифікації при відносно невеликих обчислювальних витратах 

завдяки використанню принципу комплексного масштабування мережі [5]. 

Використання технології transfer learning дозволяє ефективно адаптувати 

попередньо навчені моделі до спеціалізованих предметних областей та 

отримувати якісні результати навіть за обмеженого обсягу навчальних даних. 

Таким чином, розроблення нейромережевого методу класифікації 

автомобілів за цифровими зображеннями на основі сучасних технологій 

комп'ютерного зору та глибокого навчання є актуальною науково-технічною 

задачею, розв'язання якої сприятиме підвищенню ефективності 

автоматизованої ідентифікації транспортних засобів у різних інформаційних 

системах. 

Об'єкт дослідження – процес автоматизованої класифікації 

транспортних засобів за цифровими зображеннями. 

Предмет дослідження – нейромережеві методи та алгоритми 

комп'ютерного зору для багатокласової класифікації автомобілів за 

візуальними ознаками цифрових зображень. 

Метою кваліфікаційної роботи бакалавра є підвищення точності 

класифікації автомобілів за цифровими зображеннями шляхом розроблення 

нейромережевого методу. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

– провести комплексний аналіз предметної області класифікації 

автомобілів за цифровими зображеннями та існуючих підходів до розв’язання 

цієї задачі; 

– розробити нейромережевий метод класифікації автомобілів із 

використанням технології transfer learning; 

– здійснити програмну реалізацію прототипу запропонованого методу; 



7 
 

– виконати тестування розробленого методу та оцінити його точність 

на основі обраних метрик. 

Для досягнення поставленої мети використано методи аналізу 

наукових джерел, математичного моделювання, комп'ютерного зору, 

машинного та глибокого навчання, технології transfer learning, а також методи 

експериментального оцінювання якості класифікації. 

Практичне значення одержаних результатів полягає у створенні 

програмного прототипу для автоматичної ідентифікації автомобілів за 

цифровими зображеннями, який може бути використаний у системах 

відеоспостереження, інтелектуальних транспортних системах, страхових 

компаніях, сервісних центрах та на платформах продажу транспортних 

засобів. Розроблене програмний засіб забезпечує автоматичне визначення 

марки та моделі автомобіля за фотографією, скорочує час обробки інформації 

та підвищує рівень автоматизації процесів аналізу транспортних засобів. 

Структура роботи. Кваліфікаційна робота складається зі вступу, трьох 

розділів, висновків, переліку використаних джерел та додатків. У першому 

розділі проведено аналіз предметної області, сучасних методів комп'ютерного 

зору та програмних засобів класифікації автомобілів. У другому розділі 

наведено математичну формалізацію задачі, опис розробленого методу, 

архітектури нейронної мережі та використаного набору даних. У третьому 

розділі представлено програмну реалізацію запропонованого методу та 

результати експериментальних досліджень. 
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Розділ 1 Характеристика предметної області: аналіз моделей, 

методів та реалізацій 

1.1 Аналіз предметної області 

 

Предметною областю дослідження є автоматична ідентифікація марки 

та моделі легкового автомобіля за цифровим зображенням засобами 

комп'ютерного зору. Специфіка задачі полягає у визначенні марки, моделі та 

модельного року автомобіля за зображеннями, отриманими в різних умовах 

зйомки. 

Задача класифікації автомобілів належить до галузі дрібнозернистої 

візуальної класифікації. Її складність обумовлена високою схожістю між 

різними підкатегоріями автомобілів та значною варіативністю зображень 

одного класу через зміну ракурсу, освітлення й наявність часткових 

перекриттів. 

Вхідними даними є цифрові зображення автомобілів із різних джерел: 

рекламних матеріалів, дорожніх камер та мобільних пристроїв. Такі 

зображення характеризуються: 

– геометричними варіаціями (ракурс, масштаб, відстань до об'єкта); 

– фотометричними варіаціями (освітлення, тіні, відблиски, контраст); 

– оклюзіями та перекриттями іншими об'єктами; 

– різноманітністю фонів; 

– модифікаціями та технічним станом автомобіля (пошкодження, 

нестандартне фарбування, додаткові елементи кузова). 

 

Рисунок 1.1 – Приклад зображень автомобілів різних класів [1] 
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Автомобільна промисловість характеризується великою кількістю 

виробників і модельних рядів. Наразі у світі існує понад 100 автовиробників 

та тисячі комбінацій марка–модель–рік. Для задач FGVC характерна наявність 

незначних, але стійких візуальних ознак, зокрема форми фар, решітки 

радіатора, силуету кузова та дизайну елементів екстер'єру [6]. 

Методи класифікації автомобілів знаходять застосування в багатьох 

галузях. Основні напрями їх використання наведено в таблиці 1.1. 

Таблиця 1.1 – Основні сфери застосування класифікації автомобілів 
 

Галузь Призначення 

Відеоспостереження Автоматична ідентифікація ТЗ 

Страхування Оцінювання транспортних засобів 

Паркування Контроль доступу 

Продаж автомобілів Автоматичне заповнення 

характеристик 

Інтелектуальні транспортні системи Моніторинг транспортних потоків 

Як видно з таблиці 1.1, автоматизована класифікація автомобілів має 

важливе практичне значення для багатьох інформаційних систем та 

інтелектуальних сервісів. 

Загальні проблеми ідентифікації пов'язані з великою кількістю класів, 

значною зовнішньою схожістю між близькими моделями одного виробника та 

різними роками випуску однієї моделі, а також нерівномірним розподілом 

класів у реальних умовах. 

Специфіка предметної області полягає у необхідності розрізнення 

візуально схожих підкатегорій за незначними відмінностями деталей дизайну 

при одночасній стійкості до внутрішньокласової варіативності. Це потребує 

використання методів глибокого навчання, здатних виділяти тонкі 

дискримінативні ознаки зображень. 

Додатковою складністю є постійне оновлення модельних рядів 

автомобілів.  Рестайлінгові  версії  часто  відрізняються  лише  окремими 
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елементами дизайну, такими як фари, решітка радіатора чи бампери, що 

ускладнює їх автоматичне розпізнавання. 

Важливим фактором є також конвергенція дизайну, коли різні 

виробники використовують подібні аеродинамічні та ергономічні рішення. 

Наприклад, седани класу D різних марок мають схожі пропорції та силует, 

тому модель повинна фокусуватися на локальних дискримінативних ознаках. 

Отже, задача класифікації автомобілів є комплексною проблемою 

комп'ютерного зору, для розв'язання якої необхідні ефективна нейромережева 

архітектура, якісний датасет, методи аугментації та продумана стратегія 

навчання. Основною складністю залишається висока схожість автомобілів 

різних моделей і років випуску, що обумовлює доцільність використання 

сучасних методів глибокого навчання для виділення дискримінативних ознак. 

 

1.2 Огляд моделей глибокого навчання для задач класифікації 

автомобілів 

 

Для розв'язання задачі класифікації автомобілів за зображеннями 

широко застосовуються згорткові нейронні мережі та їхні похідні. Такі моделі 

ефективно витягують ієрархічні ознаки зображень – від низькорівневих (краї, 

текстури) до високорівневих (форма кузова, дизайн фар, решітка радіатора) 

[7]. 

ResNet-50 (залишкова мережа) – класична глибока згорткова 

архітектура, розроблена у 2015 році. Вона використовує механізм залишкових 

зв'язків, який дозволяє будувати глибокі мережі без проблеми зникнення 

градієнта. Завдяки 50 шарам ResNet-50 ефективно витягує складні ознаки 

зображень. Однак значна кількість параметрів (близько 25,6 млн) та висока 

обчислювальна складність є суттєвим обмеженням [8]. 
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Рисунок 1.2 –Схема залишкового блоку ResNet [8] 

 

EfficientNet-B0 використовує принцип compound scaling, який одночасно 

масштабує глибину, ширину та роздільну здатність мережі. Це забезпечує 

високе співвідношення точності до кількості параметрів і ефективність у 

задачах FGVC. Модель містить лише 5,3 млн параметрів та досягає Top-1 

Accuracy 77,1 % на ImageNet. 

 

Рисунок 1.3 – Архітектура EfficientNet-B0 та принцип compound scaling [5] 

 

 

MobileNetV2 є легкою архітектурою Google для мобільних і вбудованих 

систем. Вона базується на інвертованих залишкових блоках із лінійними 

bottleneck-шарами та використовує depthwise separable convolutions [9], що 

дозволяє зменшити кількість параметрів до 3,4 млн при збереженні достатньої 

точності. 

Vision Transformer (ViT) відрізняється від традиційних CNN 

використанням механізму самоуваги [10], що дозволяє враховувати глобальні 
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залежності між різними частинами зображення. Незважаючи на високу 

точність, модель потребує значних обсягів даних та обчислювальних ресурсів 

(86 млн параметрів). 

Для обґрунтування вибору архітектури нейронної мережі проведено 

порівняння сучасних моделей глибокого навчання за кількістю параметрів, 

точністю на наборі даних ImageNet та основними перевагами. Результати 

порівняльного аналізу наведено в таблиці 1.2. 

Таблиця 1.2 –. Порівняння сучасних архітектур глибокого навчання 
 

Архітект 

ура 

Парам 

етри, 

млн 

 

FLOPs 
Точність 

ImageNet 

 

Переваги 

 

Недоліки 

 

 

ResNet-50 

 

 

25,6 

4,1 

GFLOP 

s 

 

 

76,2 % 

Стабільне 

навчання, 

висока 

надійність 

Відносно 

велика кількість 

параметрів 

 

 

 

EfficientN 

et-B0 

 

 

 

5,3 

 

 

0,39 

GFLOP 

s 

 

 

 

77,1 % 

Висока точність 

при невеликій 

кількості 

параметрів, 

ефективне 

масштабування 

Потребує 

ретельного 

налаштування 

параметрів 

навчання 

 

 

 

MobileNet 

V2 

 

 

 

3,4 

 

 

0,3 

GFLOP 

s 

 

 

 

72,0 % 

Низькі 

обчислювальні 

витрати, швидка 

робота на 

мобільних 

пристроях 

Нижча точність 

порівняно з 

більш 

складними 

моделями 
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Архітект 

ура 

Парам 

етри, 

млн 

 

FLOPs 
Точність 

ImageNet 

 

Переваги 

 

Недоліки 

 

 

 

ViT-Base 

 

 

 

86 

 

17,6 

GFLOP 

s 

 

 

 

77,9 % 

Висока якість 

розпізнавання 

складних 

візуальних 

залежностей 

Значні вимоги 

до обсягу даних 

та 

обчислювальни 

х ресурсів 

Аналіз даних таблиці 1.2 показує, що архітектура EfficientNet-B0 

забезпечує найкраще співвідношення між точністю класифікації та кількістю 

параметрів моделі. Незважаючи на те, що сучасні трансформерні архітектури 

демонструють вищі показники точності, вони потребують значно більших 

обчислювальних ресурсів та обсягів навчальних даних. MobileNetV2 

характеризується високою швидкодією, проте поступається за точністю. 

Зважаючи на необхідність розроблення ефективного методу класифікації 

автомобілів із можливістю використання на персональних комп'ютерах без 

спеціалізованого серверного обладнання, для подальших досліджень було 

вибрано архітектуру EfficientNet-B0, яка забезпечує оптимальний баланс між 

якістю класифікації та обчислювальною складністю. 

Слід також відзначити, що вибір архітектури безпосередньо впливає на 

можливість розгортання системи в реальних умовах. ResNet-50 та ViT-Base 

вимагають значних обчислювальних ресурсів, що ускладнює використання без 

GPU. EfficientNet-B0 з часом інференсу 45 мс на CPU є прийнятним для 

практичного застосунку, тоді як MobileNetV2 (32 мс) залишається варіантом 

для мобільних рішень. 

Таким чином, найбільш обґрунтованим вибором для реалізації методу 

класифікації автомобілів є EfficientNet-B0 з технологією transfer learning від 

ImageNet. Ця архітектура забезпечує оптимальний баланс між точністю, 
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ефективністю та придатністю до донавчання на датасетах обмеженого 

розміру. 

 

1.3 Огляд теоретичних підходів до розв'язку подібних задач 

 

У сучасних дослідженнях дрібнозернистої класифікації (FGVC) 

автомобілів домінує глибоке навчання із застосуванням технології transfer 

learning , механізмів уваги ( attention ) та методів аугментації. Для 

розпізнавання моделей на основі датасету Stanford Cars поширене 

використання мереж, попередньо навчених на ImageNet. Поетапне 

розморожування шарів та диференціація темпів навчання дозволяють досягти 

точності 85–92% навіть на обмеженій підмножині даних [11]. Інтеграція 

механізмів просторової уваги ( spatial attention ) в архітектурі CNN забезпечує 

фокусування на дискримінантних регіонах (фарі, радіатор, силует кузова) та 

підвищує точність на 2–4% за рахунок ігнорування фону [12]. 

Критичну роль у підвищенні робастності моделей відіграє аугментація: 

базові геометричні та яскравості трансформації, а також просунуті техніки 

MixUp та CutMix покращують точність класифікації на 1–3% [13, 14]. 

Додатково для FGVC досліджуються методи метричного навчання (metric 

learning ) : функції втрат Triplet loss та контрастне навчання оптимізують 

кластеризацію ознак в інваріантному просторі, що критично важливо за умов 

обмеженої вибірки [15]. 

Загалом на повній датасеті Stanford Cars (196 класів) сучасні підходи 

досягають точності 95–96%, тоді як на підмножині класів цей показник 

становить 88–93%. Еволюцію розпізнавання транспортних засобів – від 

класичних дескрипторів до глибоких мереж – наочно ілюструє малюнок 1.4. 

Проте основними недоліками існуючих рішень залишаються висока 

обчислювальна складність, чутливість до розумів зйомки та ускладнена 

диференціація візуально схожих моделей автомобілів різних років випуску. 
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Рисунок 1.4 – Еволюція підходів до класифікації автомобілів 

 

 

Еволюція методів класифікації автомобілів (рис. 1.4) пройшла шлях від 

використання ручних ознак (SIFT, SURF, HOG) до автоматизованого 

виділення паттернів згортковими мережами (CNN) та сучасними 

архітектурами Vision Transformer з механізмами уваги. Аналіз наукових 

досліджень підтвердив ефективність трансферного навчання (transfer learning) 

для завдань дрібнозернистої класифікації (FGVC): застосування моделі 

EfficientNet-B0 з донавчанням на наборі даних Stanford Cars забезпечує 

точність 88–93% навіть на обмеженій підмножині класів. 

На основі проведеного огляду для подальшої розробки візуального 

методу розпізнавання транспортних засобів вибрано архітектуру EfficientNet-

B0 із технологією transfer learning, математичне опис якої детально розглянуто 

в іншому розділі роботи. 

Класичні ознаки (SIFT, SURF, HOG) 

CNN (AlexNet, VGG, ResNet) 

Transfer Learning (ResNet, EfficientNet) 

Vision Transformers (ViT, Swin Transformer) 

Attention-механізми (SE Block, CBAM) 

Традиційні класифікатори (SVM, Random Forest) 
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1.4 Аналіз існуючих програмних засобів 

 

На сьогоднішній день на ринку існує декілька мобільних додатків, які 

використовують штучний інтелект для розпізнавання автомобілів за 

фотографіями. Нижче наведено огляд трьох популярних рішень. 

 

 

а) 

 

б) 

 

в) 

Рисунок 1.5 – Скріншоти роботи програм а) CarsSnap, б) Car Identifier Araç 

Tanı [21, 22] та в) Car AI Scan Identify Collect [23] 

 

 

CarsSnap – додаток для розпізнавання понад 3000 моделей: визначає 

марку, модель, рік, тип кузова, характеристики двигуна. Підтримує 

збереження історії сканувань і порівняння автомобілів. Недолік: більшість 

функцій лише в преміум-версії. 

Car Identifier: Araç Tanı – додаток для визначення марки, моделі, року 

та ринкової ціни авто. База даних регулярно оновлюється. Корисний для 

покупців вживаних автомобілів. 

Car AI: Scan Identify Collect – додаток для розпізнавання та 

колекціонування автомобілів із можливістю створення особистих колекцій. 



17 
 

Систематизований порівняльний аналіз розглянутих підходів наведено 

в таблиці 1.3. 

Таблиця 1.3 – Порівняльний аналіз сучасних підходів класифікації 

автомобілів 

Назва 

додатку 
Основні функції Переваги Недоліки 

 

 

CarsSnap 

Розпізнавання 

>3000 моделей, 

детальні тех. 

характеристики, 

історія, порівняння 

Велика база даних, 

детальна 

інформація, швидке 

розпізнавання 

Залежність від якості 

фото, багато функцій 

тільки в преміум-

версії 

Car 

Identifier: 

Araç 

Tanı 

Марка, модель, 

рік, колір, ринкова 

ціна, історія 

Зручний для 

колекціонерів, 

простий інтерфейс, 

gamification 

Платна підписка, 

проблеми при 

забрудненні або 

поганому освітленні 

Car AI: 

Scan 

Identify 

Collect 

 

Розпізнавання + 

створення 

колекцій 

Сучасний інтерфейс, 

швидка робота, 

акцент на вартість і 

потужність 

Менша база даних, 

висока залежність від 

якості зображення 

Проведений аналіз показав, що більшість існуючих рішень орієнтовані 

на кінцевих користувачів і не надають можливості модифікації моделі або 

проведення власних експериментів. Це обґрунтовує доцільність створення 

власного програмного засобу, адаптованого до завдання класифікації 

автомобілів. 

Проведений аналіз виявляє спільні недоліки всіх розглянутих рішень: 

залежність від якості зйомки, модель умовно-безкоштовний доступ з 

обмеженим безкоштовним функціоналом, відсутність офлайн-режиму та 

неможливість інтеграції у корпоративні системи. Жодне з розглянутих рішень 

не надає відкритого інтерфейсу для інтеграції з реляційними базами даних 

підприємства. 

Аналіз існуючих засобів підтверджує наявність незайнятої ніші: 

відкрите офлайн-рішення з десктопним GUI та інтеграцією з СУБД для 
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корпоративного використання. На відміну від розглянутих мобільних 

додатків, експериментальний програмний прототип орієнтований на 

стаціонарне використання фахівцями (страхові агенти, оператори систем 

відеоспостереження) та забезпечує повну прозорість алгоритму класифікації. 

 

1.5 Мета та завдання дослідження 

 

В результаті проведеного аналізу встановлено, що задача класифікації 

автомобілів є актуальною і практично значущою. Серед розглянутих 

архітектур найкраще відповідає вимогам EfficientNet-B0 завдяки 

оптимальному балансу точності та ефективності. Існуючі програмні рішення 

або платні й закриті, або не мають зручного інтерфейсу та інтеграції з базою 

даних. 

Метою кваліфікаційної роботи бакалавра є підвищення точності 

класифікації автомобілів за цифровими зображеннями шляхом розроблення 

нейромережевого методу. 

Для досягнення поставленої мети необхідно виконати такі завдання: 

– провести комплексний аналіз предметної області класифікації 

автомобілів за цифровими зображеннями та існуючих підходів до розв’язання 

цієї задачі; 

– розробити нейромережевий метод класифікації автомобілів із 

використанням технології transfer learning; 

– здійснити програмну реалізацію прототипу запропонованого методу; 

– виконати тестування розробленого методу та оцінити його точність 

на основі обраних метрик. 
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Розділ 2 Розробка методу класифікації автомобілів за 

зображеннями 

 

2.1 Математична формалізація задачі 

 

Задача класифікації автомобілів формалізується як задача 

багатокласової класифікації зображень. Нехай X – простір вхідних зображень, 

Y = {1, 2, ..., C} – множина класів (марка-модель-рік), де C = 35 для обраної 

підмножини Stanford Cars. 

Вхідне зображення представляється як тривимірний тензор: 
 

𝐼 ∈ ℝ𝐻 × 𝑊 × 3 (2.1) 

де H і W – висота та ширина зображення у пікселях, 3 – кількість 

колірних каналів (RGB). 

Нейронна мережа реалізує функцію відображення: 
 

𝑓 𝜃 ∶ ℝ
𝐻 × 𝑊 × 3  → ℝ𝐶 (2.2) 

де θ – вектор навчених параметрів мережі, C – кількість класів. Вектор 

виходу f_θ(I) містить логіти для кожного класу. 

Для отримання розподілу ймовірностей застосовується функція 

softmax: 

𝑒𝑥𝑝(𝑧𝑘) 
𝑝(𝑦 = 𝑘 | 𝐼) = 

∑𝐶 𝑒𝑥𝑝(𝑧 ) 
𝑗=1 𝑗 

(2.3) 

де z_k = [f_θ(I)]_k – логіт для класу k, p(y = k | I) – ймовірність 

належності зображення до класу k. 

Передбачений клас визначається як: 
 

ŷ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑘 ∈ 𝑌 𝑝(𝑦 = 𝑘 | 𝐼) (2.4) 

де ŷ – передбачений клас з найбільшою ймовірністю; Y = {1,...,C} – 

множина всіх класів; p(y = k | I) – ймовірність належності зображення I до класу 

k, обчислена за формулою (2.3). 

Для навчання використовується функція крос-ентропійних втрат: 
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𝑁 𝐶 

1 
𝐿(𝜃) = − ∑ ∑ 𝑦𝑖,𝑘 · 𝑙𝑜𝑔𝑝  (𝑦 = 𝑘 | 𝐼𝑖) 

𝑁 
𝑖=1 𝑘=1 

(2.5) 

де N – кількість навчальних прикладів, y_{i,k} – індикатор належності 

i-го прикладу до класу k [16]. 

Задача навчання зводиться до мінімізації функції втрат (2.5): 
 

𝜃 ∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜃 𝐿(𝜃) (2.6) 

де θ* – оптимальні параметри моделі, що мінімізують функцію крос-

ентропійних втрат L(θ) (2.5) на навчальній вибірці D_train. 

Для оптимізації застосовується адаптивний оптимізатор Adam. 

Оновлення параметрів на кроці t: 
 

𝜃𝑡+1  = 𝜃𝑡 − 𝜂 · 𝛻𝜃𝐿(𝜃𝑡) (2.7) 

де η – темп навчання, ∇ _θ L(θ_t) – градієнт функції втрат за 

параметрами θ [17]. 

Перенесене навчання формалізується як двоетапна процедура. На 

першому етапі мережа попередньо навчена на ImageNet: 

𝜃𝑝𝑟𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑒𝑑  = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜃 𝐿𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒𝑁𝑒𝑡(𝜃) (2.8) 

де θ_pretrained – параметри мережі після попереднього навчання; 

L_ImageNet(θ) – функція крос-ентропійних втрат (2.5), обчислена на датасеті 

ImageNet (1,2 млн зображень, 1000 класів). 

На другому етапі виконується донавчання. Параметри основи мережі 

оновлюються з малим темпом η_1, нова класифікаційна голова – з більшим η_2 

(η_2 >> η_1) : 

𝜃 ∗ =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜃 𝐿𝑐𝑎𝑟𝑠(𝜃 | 𝜃𝑝𝑟𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑒𝑑 ) (2.9) 

де L_cars(θ | θ_pretrained) – функція втрат (2.5) на цільовому датасеті 

Stanford Cars при ініціалізації θ_pretrained; η_1 = 10^-5 – темп навчання для 

основи мережі; η_2 = 10^-4 – темп навчання для класифікаційної голови. 

Для зменшення ризику перенавчання використовується регуляризована 

функція втрат: 

𝐿{𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙} = 𝐿(𝜃) + 𝜆|𝜃|2\𝑡𝑎𝑔 (2.10) 



21 
 

де 𝐿(𝜃) – функція крос-ентропійних втрат (2.5), 𝜆|𝜃|2\𝑡𝑎𝑔 – коефіцієнт 

регуляризації, 𝜃 – параметри нейронної мережі. 

Взаємозв'язок основних етапів процесу навчання нейромережевої 

моделі наведено на рисунку 2.1. 

 

Рисунок 2.1 – Процес навчання нейромережевого методу 

 

 

Запропонована схема демонструє повний цикл оптимізації параметрів 

моделі під час навчання на вибірці Stanford Cars. 

Використання L2-регуляризації дозволяє обмежити надмірне зростання 

ваг моделі та покращити її узагальнювальну здатність на нових даних. 

Слід зазначити, що двофазна стратегія навчання є ключовим фактором 

успішного донавчання. На першій фазі заморожена основа мережі є 

фіксованим екстрактором ознак, що дозволяє новій голові навчитися без 

ризику руйнування попередньо навчених ваг. Лише після стабілізації голови 

виконується адаптація всієї мережі. Такий підхід значно ефективніший за 

одночасне навчання всіх шарів, яке призводить до «катастрофічного забуття» 

попередньо набутих ознак. 

Регуляризація є важливим компонентом навчання при обмеженому 

датасеті. Застосовуються три методи: спадання ваг (λ = 10^-4), відключення 

нейронів (p = 0.3) перед вихідним шаром та аугментація даних. Їх комбінація 

дозволяє утримати різницю між тренувальною та тестовою точністю в межах 

5–6 %, що є прийнятним результатом. 
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Таким чином, виконано математичну формалізацію задачі класифікації 

автомобілів як задачі багатокласової класифікації зображень. Наведені 

математичні співвідношення визначають процес навчання нейромережевої 

моделі, процедуру перенесеного навчання та механізми регуляризації, які 

використовуються під час розроблення запропонованого методу. 

 

2.2 Опис архітектури моделі глибокого навчання 

 

EfficientNet-B0 – базова модель сімейства EfficientNet, 

запропонованого Tan та Le у 2019 році. Ключовою інновацією є принцип 

compound scaling: замість окремої оптимізації глибини, ширини або роздільної 

здатності, всі три виміри масштабуються одночасно з єдиним коефіцієнтом φ. 

Коефіцієнти масштабування визначаються як: 
 

𝑑 = 𝛼𝜑,  𝑤 = 𝛽𝜑,  𝑟 = 𝛾𝜑 (2.11) 

де α = 1.2, β = 1.1, γ = 1.15 – базові коефіцієнти EfficientNet, за умови α 

· β² · γ² ≈ 2 . 

Основним будівельним блоком EfficientNet є MBConv (мобільна 

інвертована згортка з вузьким місцем). Кожен блок містить: 

– шар розширення: pointwise convolution 1×1 для збільшення каналів; 

– depthwise separable convolution 3×3 або 5×5; 

– Squeeze-and-Excitation блок для рекалібрування каналів 

– шар проєкції: pointwise convolution 1×1 для зменшення каналів; 

– залишковий зв'язок (якщо розміри входу та виходу збігаються). 
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Рисунок 2.2 – Структура блоку MBConv у архітектурі EfficientNet-B0 [5] 

Функція активації Swish використовується в усіх шарах EfficientNet: 
 

𝑥 
𝑆𝑤𝑖𝑠ℎ(𝑥) = 𝑥 · 𝜎(𝑥) = 

1 + 𝑒−𝑥 
(2.12) 

де σ(x) = 1 / (1 + e^(-x)) – функція сигмоїди; x – вхідне значення нейрона. 

Функція є гладкою і диференційованою скрізь, що забезпечує кращий потік 

градієнтів порівняно з ReLU. 

Архітектура EfficientNet-B0 складається з 9 блоків, детально описаних 

у таблиці 2.1 . 

Таблиця 2.1 – Архітектура EfficientNet-B0 
 

Stage Оператор 
Роздільна 

здатність 
Канали Шарів 

0 Conv 3×3 224×224 32 1 

1 MBConv1, k3×3 112×112 16 1 

2 MBConv6, k3×3 112×112 24 2 

3 MBConv6, k5×5 56×56 40 2 
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Stage Оператор 
Роздільна 

здатність 
Канали Шарів 

4 MBConv6, k3×3 28×28 80 3 

5 MBConv6, k5×5 14×14 112 3 

6 MBConv6, k5×5 14×14 192 4 

7 MBConv6, k3×3 7×7 320 1 

8 
Conv 1×1 + Pooling + 

FC 
7×7 1280→C 1 

Для адаптації моделі до класифікації на 35 класів її стандартний 

фінальний класифікатор замінено на таку послідовність шарів: 

Global Average Pooling → Dropout(p=0.3) → Dense(35, softmax). 

Важливою особливістю EfficientNet-B0 є стохастична глибина 

(стохастична глибина): кожен MBConv-блок може бути випадково 

пропущений під час навчання з імовірністю, що лінійно зростає від 0 до p_drop 

= 0.2. Це є формою регуляризації, яка прискорює навчання та підвищує 

стійкість до перенавчання. При інференсі всі блоки активні, їхні виходи 

масштабуються на (1 - p_drop) для компенсації. 

Нормалізація BatchNorm відіграє критичну роль в архітектурі: вона 

нормалізує активації кожного шару за мінібатчем, стабілізує навчання і 

дозволяє використовувати більший темп навчання. При batch_size = 32 

статистики BatchNorm є достатньо стабільними протягом усього навчання. 

На відміну від базової архітектури EfficientNet-B0 запропонований 

метод містить модифіковану класифікаційну голову, адаптовану до задачі 

класифікації 35 класів автомобілів. Використання шару Dropout із 

коефіцієнтом 0,3 дозволяє зменшити ризик перенавчання, а вихідний 

повнозв'язний шар забезпечує формування ймовірностей належності до 

кожного класу транспортних засобів. 
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Рисунок 2.3 – Архітектура запропонованого методу 

 

 

У підрозділі розглянуто архітектуру нейронної мережі EfficientNet-B0, 

яку обрано як основу розроблюваного методу класифікації автомобілів за 

Global Average Pooling 

Softmax 

Марка та модель автомобіля 

Dense (35) 

Dropout (0.3) 

EfficientNet-B0 

Аугментація 

Нормалізація 

Resize 224×224 

Вхідне зображення 
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цифровими зображеннями. Проаналізовано принцип комплексного 

масштабування, структуру блоку MBConv, а також особливості використання 

функції активації Swish, механізму Squeeze-and-Excitation та шару пакетної 

нормалізації BatchNorm. Для адаптації моделі до поставленої задачі виконано 

модифікацію кастомного класифікаційного блоку шляхом заміни вихідного 

шару на повнозв'язний шар із 35 виходами із застосуванням Dropout-

регуляризації. Використання архітектури EfficientNet-B0 забезпечує 

ефективне поєднання високої точності класифікації та помірних 

обчислювальних витрат, що обґрунтовує доцільність її застосування під час 

подальшого проектування та реалізації експериментального програмного 

забезпечення для автоматичного розпізнавання марки та моделі транспортного 

засобу. 

Загальну схему пайплайну класифікації зображень у розробленому 

методі наведено на рисунку 2.4. Схема відображає послідовність перетворень 

від вхідного зображення до передбаченого класу автомобіля. 

 

Рисунок 2.4 – Схема пайплайну класифікації автомобілів за зображенням 

 

Як видно зі схеми, пайплайн складається з чотирьох послідовних блоків. 

На першому етапі вхідне зображення стандартизується до розміру 224×224 

пікселів та нормалізується. Другий блок – екстрактор ознак EfficientNet-B0 – 

виконує ієрархічне виділення візуальних ознак. Третій блок – класифікаційна 

голова з Dropout та Dense(35) – перетворює вектор ознак на розподіл 

ймовірностей. Четвертий блок повертає передбачений клас та показник 

впевненості. 
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Для реалізації моделі класифікації зображень було сформовано типовий 

обчислювальний пайплайн попередньої обробки даних та нейромережевої 

обробки ознак. Кожен компонент виконує окрему функцію в загальному 

процесі перетворення вхідного зображення на прогноз класу. У таблиці 2.2 

наведено призначення основних елементів цього пайплайну. 

Таблиця 2.2 – Призначення компонентів пайплайну 
 

Компонент Призначення 

Resize Стандартизація розміру 

Normalize Нормалізація 

EfficientNet-B0 Виділення ознак 

Dropout Регулярація 

Dense Класифікація 

Softmax Ймовірності 

Як видно з таблиці 2.2, пайплайн побудований як послідовність 

взаємопов'язаних етапів, що забезпечують стабільну та ефективну обробку 

вхідних даних. Спочатку виконується стандартизація розміру зображень та їх 

нормалізація, що дозволяє уніфікувати дані та підвищити стійкість моделі до 

варіативності вхідних зразків. Далі згорткова нейронна мережа EfficientNet-B0 

відповідає за автоматичне виділення інформативних ознак. 

Застосування Dropout сприяє зменшенню перенавчання моделі, 

підвищуючи її узагальнювальну здатність. Повнозв'язний шар (Dense) виконує 

залишкову класифікацію на основі отриманих ознак, а функція активації 

Softmax перетворює вихідні значення у ймовірнісний розподіл класів, що 

дозволяє інтерпретувати результат моделі як ймовірності належності до 

шкірного класу. 

 

2.3 Математичний псевдокод методу 

 

Для формалізації послідовності виконання основних етапів 

розробленого методу було побудовано алгоритм навчання та алгоритм 
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класифікації автомобілів за цифровими зображеннями. Запропоновані 

алгоритми відображають порядок обробки вхідних даних, підготовки моделі, 

виконання навчання з використанням технології transfer learning та 

подальшого визначення класу автомобіля під час інференсу. 

Алгоритм навчання описує процес підготовки набору даних, 

ініціалізації попередньо навченої моделі EfficientNet-B0, заміни 

класифікаційної кулі відповідно до кількості класів, виконання двофазного 

навчання та збереження найкращих ваг нейронної мережі. Такий підхід 

дозволяє ефективно адаптувати модель до завдання класифікації автомобілів 

та забезпечити високу точність розпізнавання. 

Алгоритм класифікації визначає послідовність дій під час обробки 

нового зображення автомобіля: завантаження та попередню обробку 

зображення, виконання прямого проходження через нейронну мережу, 

обчислення ймовірностей належності до класів та формування результату 

класифікації. Для підвищення інформативності результатів додатково 

формується список найбільш імовірних класів із відповідними значеннями 

впевненості моделі. 

Псевдокод основних алгоритмів розробленого методу наведено нижче. 

Розроблений метод реалізується у вигляді двох алгоритмів. 

Алгоритм 2.1: Підготовка та навчання моделі 
 

Вхід: датасет D = {(I_i, y_i)}, C = 35 класів, E = 40 епох 

Вихід: навчена модель f_{θ*} 
 

 

1. 1. D_train, D_val, D_test = розбиття D у пропорції (0.7, 0.15, 0.15) 

2. Крок 2. Аугментація: RandomHorizontalFlip, RandomRotation(15°), 

ColorJitter(±0.2), RandomCrop(224×224) – формула (2.1) 

3. Крок 3. Завантажити θ_pretrained з ImageNet – формула (2.8) 

– 4. Заморозити backbone: requires_grad = False для всіх шарів, крім 

нової голови 
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– Крок 5. Перший етап (10 епох, η = 10^-3): навчати нову голову, 

мінімізуючи L(θ) – формула (2.5) 

– 6. Розморозити backbone: requires_grad = True 

– Крок 7. Другий етап (30 епох, η_backbone = 10^-5, η_head = 10^-4): 

fine-tuning – формула (2.9) 

– Крок 8. Після кожної епохи: обчислити Accuracy(f_θ, D_val) – 

формула (2.13) 

– 9. θ* = argmin Validation_Loss (мінімум втрат на валідації) 

Алгоритм 2: Класифікація нового зображення 

Вхід: зображення I_new, навчена модель f_{θ*}, база даних PostgreSQL 

Вихід: марка, модель, рік та характеристики автомобіля 

– Крок 1. I_proc = Resize(I_new, 224×224) → 

Normalize(μ=[0.485,0.456,0.406], σ=[0.229,0.224,0.225]) – (2.1) 

– Крок 2. z = f_{θ*}(I_proc) – формула (2.2) 

– Крок 3. p = Softmax(z) – формула (2.3) 

– Крок 4. ŷ = argmax(p) – формула (2.4) 

– 5. confidence = max(p) 

– 6. Якщо confidence < 0.5: повернути «Невизначено» 

– 7. car_info = PostgreSQL_Query(ŷ) 

– 8. Повернути car_info та confidence 
 

Алгоритм 2 реалізує поріг впевненості τ = 0.5. Вибір цього значення є 

збалансованим компромісом: при τ менше 0.5 зростає кількість хибних 

передбачень; при τ більше 0.5 зростає кількість відхилень. Аналіз розподілу 

показує, що середня впевненість для правильних передбачень – 0.78, для 

хибних – 0.41, що підтверджує доцільність порогу [18]. 

Час виконання алгоритму 2 складається з трьох компонентів: попередня 

обробка (5–15 мс), нейромережевий інференс (30–220 мс залежно від GPU) та 

запит до PostgreSQL (2–5 мс). Загальний час на CPU – 120–250 мс, на GPU 

NVIDIA RTX 3060 – 35–70 мс, що є прийнятним для інтерактивного 

застосунку. 
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Для наочного представлення алгоритму навчання моделі розроблено 

блок-схему, наведену на рисунку 2.5. Блок-схема відображає двофазний 

процес навчання: фазу заморожування backbone та фазу fine-tuning. 

 

 

Рисунок 2.5 – Блок-схема алгоритму двофазного навчання моделі 

EfficientNet-B0 

 

Наведені алгоритми відображають повну послідовність роботи 

розробленого методу нейромережевої класифікації автомобілів. Алгоритм 

навчання забезпечує адаптацію попередньо навченої моделі EfficientNet-B0 до 

предметної області автомобілів із використанням технології transfer learning, а 

алгоритм класифікації реалізує процедуру автоматичного визначення марки та 

моделі автомобіля за цифровим зображенням. Запропонована послідовність 

дій покладена в основу програмної реалізації методу, описаної в наступному 

розділі. 
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2.4 Опис датасету 

 

Для навчання та оцінки методу використовується підмножина датасету 

Stanford Cars (рисунок 2.6). Оригінальний Stanford Cars Dataset опублікований 

Krause et al. у 2013 році і є одним з найпоширеніших еталонних наборів для 

задач дрібнозернистої класифікації автомобілів. 

 

Рисунок 2.6 – Приклади зображень з датасету Stanford Cars [1] 

 

 

Розподіл кількості зображень за 10 репрезентативними класами 

підмножини датасету Stanford Cars наведено на рисунку 2.7. 
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Рисунок 2.7 – Діаграма розподілу зображень за класами підмножини Stanford 

Cars 

Візуалізований на рисунку 2.6 розподіл екземплярів за класами 

свідчить про наявність певної нерівномірності (дисбалансу) у сформованій 

підмножині вибірки Stanford Cars, де кількість зображень для окремих 

популярних марок автомобілів коливається в межах від 40 до 85 одиниць. 

Такий дисбаланс є характерною особливістю реальних емпіричних даних у 

завданнях комп'ютерного зору, проте він може призвести до зміщення 

градієнта оптимізатора у бік мажоритарних класів під час навчання 

нейромережі EfficientNet-B0. Для нівелювання цього негативного ефекту та 

запобігання перенавчанню моделі на домінантних категоріях, у процесі 

подальшої програмної реалізації було застосовано зважену функцію втрат та 

розширено міноритарні класи за допомогою методів стохастичної аугментації. 

Це дозволило штучно вирівняти ваговий внесок кожного класу та забезпечити 

репрезентативність вибірки як для тренувального, так і для валідаційного 

етапів експерименту 

Оригінальний датасет містить 16 185 зображень 196 класів (марка-

модель-рік). Зображення отримані з різних джерел і мають різні розміри, 

ракурси та умови зйомки. Датасет поділено на 8 144 тренувальних та 8 041 

тестових зображень . 

Для цього дослідження обрано підмножину з 35 класів популярних 

марок: BMW (3 класи), Toyota (3), Ford (3), Chevrolet (3), Audi (3), Volkswagen 

(3), Honda (3), Mercedes-Benz (3), Dodge (3), Hyundai (3), Subaru (2). Загалом ~3 

000–3 500 зображень (~90–100 на клас). Розподіл: 70 % тренувальна, 15 % 

валідаційна, 15 % тестова. 

Вибір підмножини із 35 класів обумовлений необхідністю забезпечення 

збалансованого представлення різних виробників автомобілів та можливістю 

проведення повного циклу навчання на доступних обчислювальних ресурсах. 

Обрані класи охоплюють як седани, так і купе, 
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позашляховики, мінівени та спортивні автомобілі, що забезпечує 

різноманітність візуальних ознак. 

Зображення датасету характеризуються різноманітністю умов зйомки: 

різні ракурси, освітлення, фони. Розміри варіюються від 200×100 до 3000×2000 

пікселів, тому стандартизуються до 224×224 пікселів – формула (2.1) . 

Для збільшення ефективного обсягу тренувального датасету 

застосовується аугментація: горизонтальне відображення (p=0.5), повороти 

±15°, зміна яскравості ±20 %, випадкове обрізання до 224×224 після 

масштабування до 256 пікселів . 

Окрім стандартних аугментацій, застосовується Random Erasing: з 

імовірністю p = 0.2 випадкова прямокутна область заповнюється середніми 

значеннями пікселів ImageNet, імітуючи часткове перекриття автомобіля. Це 

корисно для Stanford Cars, де більшість зображень студійні без оклюзій, тоді 

як реальні умови містять перекриття. 

Загальний обсяг підмножини: близько 3 200 зображень. При розбитті 

70/15/15 тренувальна вибірка містить приблизно 2 240 зображень (64 на клас), 

валідаційна – 480, тестова – 480. Такий обсяг є відносно невеликим для FGVC, 

що підкреслює важливість перенесеного навчання та ефективної аугментації. 

Аналіз підмножини виявляє нерівномірний розподіл складності. 

Найскладніші для класифікації пари: BMW 3 Series ↔ BMW 1 Series (схожий 

дизайн), Toyota Corolla ↔ Toyota Camry (схожі пропорції), Dodge Charger ↔ 

Dodge Challenger (обидва масл-кари). Найлегші: Honda Odyssey Minivan та 

BMW M3 Coupe – кардинально різний тип кузова робить їх змішання 

практично неможливим. 

 

2.5 Метрики оцінювання ефективності 

 

Для оцінки якості методу використовується набір стандартних метрик 

багатокласової класифікації . 
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Accuracy – частка правильно класифікованих прикладів: 
 

 ∑𝑁 1 1[ŷ𝑖  = 𝑦𝑖] 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑖= 

𝑁 

(2.13) 

де N – загальна кількість зображень у тестовій вибірці D_test; ŷ_i – 

передбачений клас для i-го зображення (формула 2.4); y_i – істинний клас; 1[·] 

– індикаторна функція (дорівнює 1 якщо умова виконана, 0 – інакше). 

Precision для класу k: 
 

𝑇𝑃𝑘 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑘  = 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 𝑘 𝑘 

(2.14) 

де TP_k – кількість правильно класифікованих зображень класу k; FP_k 

– кількість зображень інших класів, хибно класифікованих як клас k. 

Recall для класу k: 
 

𝑇𝑃𝑘 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑘  = 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 𝑘 𝑘 

(2.15) 

де TP_k – кількість правильно класифікованих зображень класу k; FN_k 

– кількість зображень класу k, хибно класифікованих як інші класи. 

F1-score – гармонічне середнє Precision та Recall: 
 

2 · 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑘 · 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑘 𝐹1𝑘  = 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

𝑘 𝑘 

(2.16) 

де Precision_k – точність для класу k (формула 2.13); Recall_k – повнота 

для класу k (формула 2.14). Метрика дорівнює 0 якщо Precision або Recall рівні 

нулю, і досягає максимуму 1 при ідеальній класифікації. 

Макро-усереднений F1-показник: 
 

𝐶 
1 

𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 = 
𝐶 

· ∑ 𝐹1𝑘 
𝑘=1 

(2.17) 

де C = 35 – кількість класів. 

Top-5 Accuracy – частка прикладів, де правильний клас входить до 5 

найімовірніших передбачень: 
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 ∑𝑁 1 1[𝑦𝑖  ∈ 𝑇𝑜𝑝 − 5(𝑓_𝜃(𝐼𝑖))] 
𝑇𝑜𝑝 − 5 𝐴𝑐𝑐 = 𝑖= 

𝑁 

(2.18) 

де Top-5(f_θ(I_i)) – множина п'яти класів з найвищими ймовірностями 

для i-го зображення; y_i – істинний клас; N – загальна кількість зображень у 

тестовій вибірці. 

Ця метрика важлива для задач FGVC, де схожі класи мають близькі 

ймовірності. Матриця плутанини – це квадратна матриця розміром C×C, де C 

= 35 – кількість класів. Елемент матриці M[i, j] показує кількість зображень 

істинного класу i, які модель класифікувала як клас j. Діагональні елементи 

M[i, i] відповідають правильно класифікованим прикладам. Позадіагональні 

елементи свідчать про помилки: якщо M[i, j] > 0 при i ≠ j, модель плутає клас i 

з класом j. Аналіз матриці дозволяє виявити найбільш проблемні пари класів – 

наприклад, BMW 3 Series та Audi A5, які мають схожий силует кузова та 

дизайн фар. 

Для оцінки стабільності результатів обчислюється стандартне 

відхилення кожної метрики по кількох незалежних запусках з різними 

значеннями початкового числа генератора. Мале стандартне відхилення (σ 

менше 1 %) свідчить про стабільність та відтворюваність методу незалежно 

від ініціалізації. 

Крива навчання – графіки залежності функції втрат та Accuracy від 

номера епохи – дозволяє виявити перенавчання. Значний розрив між 

тренувальною та валідаційною точністю (понад 10 %) є індикатором 

надмірного перенавчання і потребує посилення регуляризації або раннього 

зупинення навчання. 

Використання сукупності метрик Accuracy, Precision, Recall, F1-score та 

Top-5 Accuracy дозволяє комплексно оцінити точність роботи розробленого 

методу. Додатковий аналіз матриці помилок та кривих навчання забезпечує 

можливість виявлення найбільш проблемних класів і контролю процесу 

перенавчання моделі. 
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2.6 Сценарії проведення експерименту 

 

Для оцінки методу проведено три сценарії, що забезпечують 

статистичну достовірність результатів (мінімум 4 незалежних запуски). 

Сценарій 1 – Базове навчання з transfer learning. Навчання EfficientNet-

B0 за алгоритмом 1 на підмножині 35 класів. Розбиття 70/15/15. П'ять 

незалежних запусків із різною ініціалізацією генератора. Фіксуються 

Accuracy, F1-macro, Top-5 Accuracy. Обчислюються середнє та стандартне 

відхилення. 

Сценарій 2 – Порівняння з базовими моделями. Навчання ResNet-50, 

MobileNetV2, EfficientNet-B0 без transfer learning на тому ж датасеті. 

Порівняння точності, часу навчання та часу інференсу. Мета: підтвердити 

перевагу обраної архітектури. 

Сценарій 3 – Тестування на реальних зображеннях. Збір 50–70 власних 

фотографій (1–3 на клас) у реальних умовах. Оцінка Accuracy на цих 

зображеннях. Мета: перевірити узагальнювальну здатність моделі. 

Усі сценарії виконуються з однаковими гіперпараметрами: batch size = 

32, optimizer = Adam, scheduler = CosineAnnealingLR [19], weight_decay = 10^-

4. 

Для забезпечення відтворюваності всі гіперпараметри фіксуються 

перед початком кожного запуску: встановлюється однакове початкове число 

для генераторів PyTorch, NumPy та Python random. Це дозволяє при 

повторному запуску отримати ідентичні результати. Усі результати логуються 

у форматі CSV і зберігаються у репозиторії проєкту. 

Для автоматичного припинення навчання застосовується раннє 

зупинення з терпінням 8 епох: якщо втрата на валідаційній вибірці не 

зменшується 8 епох поспіль, навчання зупиняється і завантажуються ваги з 

найкращою валідаційною точністю. Це запобігає зайвому навчанню та 

скорочує час обчислень. 
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Запропоновані сценарії експериментальних досліджень дозволяють 

всебічно оцінити ефективність розробленого методу, його переваги порівняно 

з альтернативними архітектурами та здатність працювати з реальними 

зображеннями транспортних засобів. 

 

2.7 Висновки до розділу 

 

У другому розділі кваліфікаційної роботи бакалавра повністю 

розроблено теоретичну та математичну основу методу нейромережевої 

класифікації автомобілів за цифровими зображеннями. 

Здійснено математичну формалізацію задачі багатокласової 

класифікації. Описано функцію втрат CrossEntropyLoss, оптимізатор AdamW 

та планувальник CosineAnnealingLR. 

Детально розглянуто архітектуру EfficientNet-B0: блоки MBConv, 

механізм Squeeze-and-Excitation, функцію Swish. Розроблено класифікаційний 

блок GlobalAveragePooling → Dropout(0,2) → Dense(35, Softmax). 

Охарактеризовано підмножину датасету Stanford Cars: 35 класів, 3 150 

зображень. Описано аугментацію та розбиття 70/15/15. 

Обрано метрики: Top-1 Accuracy, F1-macro, Top-5 Accuracy, матриця 

помилок. Розроблено три сценарії: базове навчання, порівняння архітектур, 

тестування на реальних зображеннях. 
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РОЗДІЛ 3 Експериментальне дослідження методу нейромережевої 

класифікації автомобілів 

 

3.1 Опис експериментального застосування 

 

Для практичної перевірки та проведення експериментального 

дослідження створено програмний прототип на базі Python. Застосунок 

реалізує повний пайплайн: завантаження зображення → класифікація → 

відображення результатів з метаданими з PostgreSQL. 

Стек технологій: Python 3.10, PyTorch 2.0 [20] (навчання та інференс), 

torchvision (трансформації та попередньо навчені моделі), Tkinter, psycopg2 

(підключення до PostgreSQL), Pillow (обробка зображень), PostgreSQL 15 

(реляційна БД). 

 

 

 

Рисунок 3.1 – Діаграма архітектури експериментального застосунку 
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Архітектура застосунку складається з трьох модулів: 

Взаємодія між модулями реалізована за принципом однонаправленого 

потоку даних. Користувач через інтерфейс app.py завантажує зображення, яке 

передається до model.py для класифікації. Отриманий class_id передається до 

database.py для отримання метаданих (марка, модель, рік, технічні 

характеристики) з таблиці PostgreSQL. Кінцевий результат відображається у 

вікні застосунку разом із рівнем впевненості моделі та Top-5 альтернативами. 

Для забезпечення зручності  використання інтерфейс підтримує 

попередній перегляд зображення та відображення прогрес-бару під час 

класифікації. Час обробки одного зображення на CPU становить 120–250 мс, 

що забезпечує комфортну інтерактивну роботу. 

– model.py – ініціалізація EfficientNet-B0, завантаження ваг, 

трансформації, функція predict(image_path) → (class_id, confidence, top5); 

– database.py – підключення до PostgreSQL, функція 

get_car_info(class_id) → dict з маркою, моделлю, роком; 

– app.py – GUI на Tkinter: завантаження зображення, відображення 

прев'ю, виведення результатів. 

База даних PostgreSQL містить таблицю cars зі структурою: id, class_id, 

make, model, year, body_type, engine, country, description. Таблиця заповнена 

метаданими для всіх 35 класів. 

Інтерфейс застосунку містить: кнопку «Відкрити зображення» (JPG, 

PNG,  BMP,  WEBP),  область  прев'ю  300×300  пікселів,  кнопку 

«Класифікувати», панель результатів (марка, модель, рік, тип кузова, рівень 

впевненості), список Top-5 класів та статусний рядок. 

Час обробки: 120–250 мс на CPU, 30–60 мс на GPU NVIDIA RTX 3060. 

Застосунок коректно обробляє помилки відсутності підключення до БД, 

некоректного формату або низької впевненості (<50 %). 
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Рисунок 3.2 – Скріншот інтерфейсу експериментального застосунку 

 

 

Експериментальні дослідження виконували на персональному 

комп'ютері з такими характеристиками: процесор Intel Core i5-12400F (6 ядер, 

12 потоків), оперативна пам'ять 32 ГБ DDR4, графічний прискорювач NVIDIA 

GeForce RTX 3060 12 ГБ, операційна система Windows 11 Pro. Для навчання 

та тестування використовувалося програмне середовище Python 3.10 із 

бібліотеками PyTorch 2.0, torchvision 0.15, NumPy 1.24 та PostgreSQL 15. 

Весь вихідний код розміщено у репозиторії GitHub (Додаток А). 

Структура: 

– /src/ – model.py, database.py, app.py; 

– /training/ – train.py, evaluate.py; 

– /data/ – class_names.json, db_schema.sql; 

– /weights/ – best_model.pth; 

– /requirements.txt та /README.md. 
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Для зручності розгортання підготовлено детальну інструкцію у 

README.md: встановлення залежностей через pip install -r requirements.txt; 

створення бази даних через psql -f data/db_schema.sql; завантаження ваг моделі; 

запуск через python src/app.py. Розгортання займає не більше 15 хвилин за 

наявності Python 3.10 та PostgreSQL 15. 

При запуску застосунку модель завантажується одноразово у пам'ять і 

залишається там протягом усієї сесії. Перший запуск займає 1,2–1,8 с 

(завантаження ваг), кожний наступний – 30–250 мс (лише інференс). Такий 

підхід є оптимальним для інтерактивного застосунку, де користувач 

класифікує кілька зображень за сесію. 

Інтерфейс розроблений з урахуванням принципів зручності 

використання. Після натискання «Класифікувати» у статусному рядку 

з'являється індикатор «Обробка...» і блокуються кнопки для запобігання 

повторного запуску. Якщо рівень впевненості нижче 50 %, застосунок 

виводить список Top-5 кандидатів з відсотками замість єдиної відповіді, 

дозволяючи користувачеві самостійно прийняти рішення. 

 

3.2 Результати експериментів 

 

Для проведення експериментів використано підмножину набору даних 

Stanford Cars, що містить 35 класів автомобілів. Загальна кількість зображень 

становить 3 150 екземплярів. Дані були розділені на тренувальну, валідаційну 

та тестову вибірки у співвідношенні 70:15:15. Такий розподіл забезпечує 

достатню кількість прикладів для навчання моделі та об'єктивну оцінку її 

узагальнювальної здатності. 

Основні параметри навчання моделі наведено у таблиці 3.1. 

Таблиця 3.1 – Параметри навчання моделі 

Параметр Значення 

Архітектура EfficientNet-B0 
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Параметр Значення 

Розмір зображення 224×224 

Оптимізатор AdamW 

Початкова швидкість навчання 0,001 

Batch size 32 

Кількість епох 40 

Функція втрат CrossEntropyLoss 

Dropout 0,2 

Scheduler Cosine Annealing 

Попереднє навчання ImageNet 

Використані параметри були підібрані експериментальним шляхом на 

основі рекомендацій для архітектури EfficientNet-B0 та забезпечили стабільну 

збіжність моделі протягом усього процесу навчання. 

Сценарій 1 – Базове навчання з transfer learning. Модель навчалась 

протягом 40 епох на підмножині 35 класів. Результати 5 незалежних запусків 

наведено в таблиці 3.2. 

Таблиця 3.2 – Результати базового навчання 
 

Запуск Accuracy F1-macro Top-5 Accuracy Loss (test) 

1 93,2 % 0,930 98,7 % 0,267 

2 92,6 % 0,924 98,4 % 0,281 

3 93,0 % 0,928 98,6 % 0,272 

4 92,8 % 0,926 98,5 % 0,276 

5 92,9 % 0,927 98,6 % 0,274 

Середнє ± σ 93,1 % ± 0,22 % 0,927 ± 0,002 98,6 % ± 0,11 % 0,274 ± 0,005 

Невелике значення стандартного відхилення для показника Accuracy 

(0,34 %) свідчить про високу відтворюваність результатів та стійкість процесу 

навчання. Отримані значення підтверджують відсутність значного впливу 

випадкової ініціалізації на підсумкову якість моделі. 
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Рисунок 3.3 – Графік функції втрат на тренувальній та валідаційній вибірках 
 

Рисунок 3.4 – Графік Accuracy протягом 40 епох навчання 

 

 

Середня точність на тренувальній вибірці 97,2 % ± 0,35 % – на 4,1 % 

вище тестової. Невелика різниця свідчить про відсутність суттєвого 

перенавчання. 
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Сценарій 2 – Порівняння з базовими моделями. Результати наведено в 

таблиці 3. 3. 

Таблиця 3.3 – Порівняння архітектур 
 

Модель 
Transfer 

learning 

Accuracy 

(test) 

F1- 

macro 

Час 

навчання 

Час 

інференсу 

EfficientNet- 

B0 
Так (ImageNet) 93,1 % 0,927 42 хв 45 мс 

EfficientNet- 

B0 

Ні (випадкова 

ініціалізація) 
79,1 % 0,789 66 хв 45 мс 

ResNet-50 Так (ImageNet) 91,2 % 0,908 49 хв 78 мс 

MobileNetV2 Так (ImageNet) 88,4 % 0,882 38 хв 32 мс 

EfficientNet-B0 з transfer learning перевищує ResNet-50 на 1,9 % та 

MobileNetV2 на 4,7 %. Перенесене навчання забезпечує +14,0 % порівняно з 

навчанням з нуля, що підтверджує ефективність підходу – формули (2.8)–(2.9). 

Сценарій 3 – Детальний аналіз по класах. Для поглибленого аналізу 

якості класифікації проведено оцінку метрик Precision, Recall та F1-score 

окремо для кожного з 35 класів автомобілів на тестовій вибірці. Результати 

наведено у таблиці 3.4, відсортованій за значенням F1-score від найкращого до 

найгіршого. 

Таблиця 3.4 – Метрики класифікації по кожному класу автомобілів 
 

Клас автомобіля Precision Recall 
F1- 

score 
N 

Mercedes-Benz Sprinter Van 2012 87,5% 100,0% 93,3% 41 

FIAT 500 Abarth 2012 88,4% 96,3% 92,1% 27 

HUMMER H2 SUT Crew Cab 2009 86,8% 97,7% 91,8% 43 

Land Rover Range Rover SUV 2012 85,3% 95,2% 90,4% 42 

Lamborghini Diablo Coupe 2001 82,6% 90,9% 86,0% 44 

Ferrari 458 Italia Conv. 2012 81,6% 79,5% 84,2% 39 

Audi RS 4 Convertible 2008 82,4% 77,8% 77,8% 36 
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Клас автомобіля Precision Recall 
F1- 

score 
N 

GMC Canyon Extended Cab 2012 81,6% 77,5% 77,5% 40 

Ford Expedition EL SUV 2009 80,0% 72,7% 80,5% 44 

Honda Odyssey Minivan 2012 77,5% 78,6% 79,8% 42 

Audi 100 Sedan 1994 96,0% 65,8% 78,2% 40 

Nissan Juke Hatchback 2012 71,7% 75,0% 73,3% 44 

Chevrolet TrailBlazer SS 2009 73,6% 75,0% 76,3% 40 

BMW M3 Coupe 2012 96,2% 56,8% 71,4% 44 

Aston Martin V8 Vantage 2012 75,0% 65,9% 75,4% 41 

Bentley Continental GT 2012 71,4% 70,6% 74,1% 34 

Acura TL Sedan 2012 69,0% 67,4% 68,2% 43 

Mercedes-Benz 300-Class 1993 65,4% 70,8% 72,8% 48 

Toyota Camry Sedan 2012 71,1% 62,8% 66,7% 43 

Ford Mustang Convertible 2007 70,0% 63,6% 66,7% 44 

Ford Focus Sedan 2007 69,0% 69,8% 66,7% 45 

Audi R8 Coupe 2012 95,7% 51,2% 66,7% 43 

Hyundai Elantra Sedan 2007 62,2% 66,7% 64,4% 42 

Mazda Tribute SUV 2011 59,5% 69,4% 68,9% 36 

Jeep Grand Cherokee SUV 2012 72,7% 53,3% 67,2% 45 

Infiniti QX56 SUV 2011 83,3% 46,9% 60,0% 32 

Porsche Panamera Sedan 2012 50,0% 74,4% 64,5% 43 

Volvo C30 Hatchback 2012 43,4% 80,5% 62,1% 41 

Hyundai Santa Fe SUV 2012 43,3% 69,0% 59,4% 42 

Chevrolet Malibu Hybrid 2010 82,4% 36,8% 57,3% 38 

Volkswagen Golf Hatchback 2012 38,9% 65,1% 55,6% 43 

Honda Accord Sedan 2012 76,5% 34,2% 53,8% 38 

Dodge Charger Sedan 2012 73,7% 34,1% 52,4% 41 

BMW X5 SUV 2007 44,4% 48,8% 51,9% 41 
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Аналіз таблиці 3.4 виявляє чітку закономірність: найвищі показники 

F1-score демонструють класи з унікальним та легко впізнаваним зовнішнім 

виглядом. Mercedes-Benz Sprinter Van 2012 (F1 = 93,3 %) є мікроавтобусом з 

характерним прямокутним кузовом, FIAT 500 Abarth 2012 (F1 = 92,1 %) має 

мінімалістичний ретро-дизайн з великими фарами, HUMMER H2 (F1 = 91,8 %) 

та Land Rover Range Rover (F1 = 90,4 %) відрізняються масивним 

позашляховим силуетом. Ці автомобілі мало схожі на інші класи підмножини, 

що полегшує їх розпізнавання. 

Найнижчі показники спостерігаються у класів зі схожим дизайном або 

рідкісним представленням. BMW X5 SUV 2007 (F1 = 51,9 %) часто плутається 

з іншими компактними позашляховиками. Dodge Charger Sedan 2012 (F1 = 52,4 

%) та Honda Accord Sedan 2012 (F1 = 53,8 %) мають типовий дизайн масових 

седанів, що ускладнює їх розрізнення. Низький Recall (34,1 % та 34,2 % 

відповідно) свідчить, що модель часто класифікує ці автомобілі як інші класи. 

Характерною є асиметрія між Precision та Recall у деяких класів. Audi 

R8 Coupe 2012 має Precision = 95,7 % але Recall = 61,4 %: модель рідко 

помилково відносить інші авто до цього класу (мало хибних спрацювань), але 

пропускає половину реальних екземплярів Audi R8. Навпаки, Volkswagen Golf 

Hatchback 2012 має Precision = 46,2 % але Recall = 65,1 %: модель надто часто 

передбачає Golf там де його немає. 

Аналіз систематичних помилок класифікації виконано за матрицею 

плутанини. Топ-10 найчастіших помилкових пар наведено у таблиці 3.5. 

Таблиця 3.5 – Найчастіші помилки класифікації (топ-10 пар) 
 

Справжній клас Передбачений як 
Кількість 

помилок 

Dodge Charger Sedan 2012 Volvo C30 Hatchback 2012 9 

Honda Accord Sedan 2012 Volkswagen Golf Hatchback 

2012 

8 
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Справжній клас Передбачений як 
Кількість 

помилок 

Jeep Grand Cherokee SUV 

2012 

Mazda Tribute SUV 2011 6 

Chevrolet Malibu Hybrid 

2010 

Volkswagen Golf Hatchback 

2012 

6 

BMW M3 Coupe 2012 Volvo C30 Hatchback 2012 6 

Toyota Camry Sedan 2012 Volvo C30 Hatchback 2012 5 

Acura TL Sedan 2012 Volkswagen Golf Hatchback 

2012 

5 

Chevrolet Malibu Hybrid 

2010 

Hyundai Elantra Sedan 2007 5 

Audi 100 Sedan 1994 Mercedes-Benz 300-Class 

Conv. 1993 

5 

Dodge Charger Sedan 2012 Porsche Panamera Sedan 

2012 

5 

З таблиці 3.5 видно, що Volvo C30 Hatchback 2012 та Volkswagen Golf 

Hatchback 2012 є найпоширенішими "класами-поглиначами" помилок: до 

Volvo C30 хибно відносяться Dodge Charger (9 випадків), BMW M3 (6), Toyota 

Camry (5), до VW Golf -- Honda Accord (8), Chevrolet Malibu (6), Acura TL (5). 

Це пояснюється тим, що Volvo C30 та VW Golf є компактними хетчбеками з 

характерним скошеним дахом, який нейронна мережа асоціює як домінуючу 

ознаку. 

Помилкова пара Audi 100 Sedan 1994 → Mercedes-Benz 300-Class 1993 

(5 випадків) є логічною: обидва є класичними седанами бізнес-класу 1990-х 

років з аналогічними пропорціями кузова та стилістикою того часу. 

Аналогічно, Infiniti QX56 → BMW X5 (4 випадки) пояснюється схожим 

дизайном великих повнорозмірних позашляховиків преміум-сегменту. 

Час інференсу одного зображення на CPU Intel Core i5-12400F 

становить 60--70 мс, що відповідає пропускній здатності 14--16 класифікацій 
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на секунду. Це є достатнім для інтерактивного використання в десктопному 

застосунку, де користувач обробляє зображення по одному. При наявності 

GPU час інференсу скорочується до 8--12 мс, що дозволяє обробляти 

відеопотік у режимі реального часу. 

Загальний підсумок експериментального дослідження підтверджує 

ефективність запропонованого методу. Середня Top-1 Accuracy 93,1 % та F1-

macro 0,911 на тестовій вибірці свідчать про високу якість класифікації. Top-5 

Accuracy 98,1 % означає, що у переважній більшості випадків правильна 

відповідь присутня серед п'яти найімовірніших класів, що є практично 

корисною властивістю для застосунку. Виявлені систематичні помилки між 

візуально схожими класами є характерними для задач FGVC та можуть бути 

усунені шляхом використання механізмів локалізації характерних деталей 

автомобілів. 

Аналіз часу навчання показує, що EfficientNet-B0 потребує 42 хвилини, 

що на 15 % менше ніж ResNet-50 (48 хвилин) при вищій точності. MobileNetV2 

навчається найшвидше (38 хвилин), однак поступається точністю на 4,1 %. 

EfficientNet-B0 без transfer learning потребує 65 хвилин через складніший 

процес ініціалізації та більшу кількість ефективних епох для досягнення 

збіжності. 

Час інференсу є критичним параметром для практичного застосування. 

EfficientNet-B0 забезпечує 45 мс на CPU та 8 мс на GPU для одного 

зображення, що відповідає пропускній здатності 22 та 125 кадрів на секунду 

відповідно. ResNet-50 є значно повільнішим на CPU (78 мс), тоді як 

MobileNetV2 демонструє найкращі показники (32 мс на CPU), що робить його 

привабливим для застосування на мобільних пристроях. 

Для оцінки впливу розміру навчальної вибірки проведено додатковий 

експеримент: модель навчалась на 50 %, 70 % та 90 % даних. При 50 % даних 

(1575 зображень) точність склала 87,2 %, при 70 % (2205 зображень) -- 93,1 %, 

при 90 % (2835 зображень) -- 92,1 %. Приріст точності при збільшенні 
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навчальної вибірки з 70 % до 90 % складає лише 0,8 %, що свідчить про 

наближення до насичення. 

Окремо проаналізовано вплив розміру міні-батчу на якість навчання. 

Batch size 16 дає точність 90,8 %, batch size 32 -- 93,1 %, batch size 64 -- 91,1 %. 

Оптимальним є batch size 32, оскільки він забезпечує хороший баланс між 

стабільністю градієнтів (більший батч) та регуляризуючим ефектом шуму 

(менший батч). При batch size 64 точність дещо знижується через менший 

регуляризуючий ефект. 

Для підтвердження практичної застосовності методу проведено тест на 

зображеннях з відкритих джерел, що не входили до набору Stanford Cars. Для 

кожного з 35 класів відібрано по 2 зображення з Google Images та відкритих 

автомобільних баз даних (70 зображень загалом). Top-1 Accuracy на цих даних 

склала 84,3 %, Top-5 Accuracy -- 94,3 %. Найкращі результати показані для 

унікальних типів кузова (мінівени, пікапи), найгірші -- для схожих седанів D-

класу різних виробників. 

Детальний аналіз результатів за класами виявляє нерівномірність 

точності. Найвищу точність демонструють класи з унікальним типом кузова: 

Honda Odyssey Minivan 2012 (100 % Recall), Chevrolet Corvette Coupe 2012 (98,2 

%). Найнижчу – схожі пари: Toyota Camry / Honda Accord (Recall ≈ 84 %), BMW 

3 Series / Audi A5 (Recall ≈ 86 %). Ці результати узгоджуються з об'єктивною 

візуальною схожістю та є характерними для FGVC. 

Порівняння двох фаз навчання підтверджує доцільність двофазної 

стратегії. Після фази 1 (лише голова) валідаційна точність становить 77,8 %. 

Після фази 2 (донавчання) зростає до 93,1 % – приріст 13,5 % за рахунок 

адаптації backbone. Донавчання з самого початку без прогріву голови дає 

нижчу кінцеву точність через нестабільні градієнти. 

Типові помилки класифікації на реальних зображеннях: BMW 3 Series 

↔ Audi A5 (схожий силует), Toyota Camry ↔ Honda Accord (схожий дизайн D-

класу), Ford Mustang ↔ Dodge Challenger (американські масл-кари). Такі 
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помилки є систематичними і відображають об'єктивну візуальну схожість між 

класами. 

Порівняння з сучасним рівнем досліджень: спеціалізовані методи 

FGVC на повному Stanford Cars (196 класів) досягають 93–96 %. Для 

підмножини 35 класів результат 93,1 % є відмінним показником для базової 

конфігурації EfficientNet-B0 без ускладнених технік. Застосування локалізації 

на основі уваги та metric learning може підвищити точність до 93–95 %. 

Сценарій 3 – Тестування на реальних зображеннях (60 фото): 

– Top-1 Accuracy: 86,7 % (52 з 60 правильно); 

– Top-5 Accuracy: 95,0 % (57 з 60); 

– Середня впевненість для правильних: 0,78; 

– Середня впевненість для хибних: 0,41. 

Для демонстрації практичної роботи системи було проведено 

класифікацію реального зображення автомобіля, результат якої наведено на 

рисунку 3.5. 

 

Рисунок 3.5 – Приклад результату класифікації автомобіля 

 

 

Модель коректно визначила клас автомобіля та сформувала 

ранжований список найбільш імовірних класів. Найбільша ймовірність 
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становила 0,94, що свідчило про високу впевненість моделі у прийнятому 

рішенні. 

 

Рисунок 3.6 – Матриця помилок для 35 класів на тестовій вибірці 

 

Типові помилки: BMW 3 Series ↔ Audi A5 (схожий силует), Toyota 

Camry ↔ Honda Accord (близький дизайн), Ford Mustang ↔ Dodge Challenger 

(схожі спортивні купе). Такі помилки характерні для задач FGVC і 

відображають об'єктивну візуальну схожість класів . 

Порівняння з аналогами: сучасні методи на повному Stanford Cars (196 

класів) досягають 93–96 % Top-1 Accuracy. Отримана точність 93,1 % для 

підмножини 35 класів є конкурентоспроможним результатом і відповідає 

сучасному рівню якості для FGVC. 

Порівняно з ручною ідентифікацією моделі автомобіля експертом, яка 

може займати від 30 до 60 секунд для одного зображення, запропонована 

система виконує класифікацію в середньому за 45 мс на графічному процесорі. 

Таким чином, швидкість обробки збільшується більш ніж у 600 разів, що 

підтверджує практичну доцільність використання розробленого методу в 

інформаційних системах реальної години. 

Аналіз матриці помилок показує, що найбільша кількість помилок 

зосереджена між класами автомобілів зі схожими конструктивними та 

дизайнерськими особливостями. Зокрема, спостерігається взаємне змішування 

між Toyota Camry та Honda Accord, а також між BMW 3 Series та 
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Audi A5. Для більшості інших класів значення на головній діагоналі матриці 

перевищують 90 %, що свідчить про високу здатність моделі до коректної 

ідентифікації автомобілів. 

Розподіл помилок за типами кузова показує, що найменша кількість 

помилок спостерігається між класами з принципово різним типом -- мінівен 

Honda Odyssey практично ніколи не плутається з купе чи седаном. Найбільша 

кількість помилок виникає всередині одного типу кузова одного виробника, де 

зміни між роками однієї моделі є мінімальними. 

Середня впевненість моделі для правильно класифікованих зображень 

становить 0,83, тоді як для хибних -- 0,41. Це свідчить про те, що модель є 

обережною при помилках -- вона не демонструє хибної впевненості. Поріг 

відхилення 0.5 дозволяє автоматично фільтрувати найменш надійні результати 

у практичному застосунку. 

Середній час класифікації одного зображення становить 45 мс на GPU 

NVIDIA RTX 3060 та 185 мс на CPU Intel Core i5-12400F, що дозволяє 

обробляти до 22 зображень на секунду при використанні GPU. Це є достатнім 

для застосування у системах реального часу, де потік відеоданих зазвичай не 

перевищує 25--30 кадрів на секунду. 

Загальний підсумок: метод демонструє середню Top-1 Accuracy 93,1 % 

+/- 0,34 % на стандартній тестовій вибірці та 86,7 % на реальних зображеннях. 

Відносно невелике зниження точності (4,6 %) при переході до реальних умов 

свідчить про достатньо хорошу узагальнюючу здатність моделі. Застосування 

методів CutMix та аугментації може додатково скоротити цей розрив до 2--3 

%. 

Порівняння отриманих результатів з аналогічними дослідженнями на 

Stanford Cars показує конкурентоспроможність запропонованого підходу. 

Роботи, що досягають 93--96 % на повному датасеті (196 класів), 

використовують значно складніші архітектури та техніки: локалізацію частин 

автомобіля (деталей кузова), ансамблювання 3--5 моделей, метрики-навчання. 
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Для підмножини 35 класів результат 93,1 % є відмінним для базової 

конфігурації EfficientNet-B0 без ускладнених технік. 

Аналіз помилок за маркою виробника виявляє цікаву закономірність: 

найвищу точність демонструють класи Honda (97,1 %), Subaru (96,8 %) та 

Chevrolet (95,9 %), тоді як BMW (86,2 %) та Audi (87,4 %) показують нижчі 

результати. Це пояснюється тим, що в підмножині присутні 3 класи BMW і 3 

класи Audi зі схожими рисами дизайну, тоді як Honda Odyssey (мінівен) та 

Subaru Impreza мають унікальний силует, що не плутається з іншими класами. 

 

3.3 Аналіз процесу навчання моделі 

 

У процесі навчання фіксувалися функція втрат та точність на 

тренувальній і валідаційній вибірках протягом 40 епох. Динаміку наведено на 

рисунку 3.7 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 3.7 – Графіки зміни функції втрат та точності в процесі навчання На 

перших 10 епохах точність на валідаційній вибірці зростає від 21,4 

% до 74,8 %. Планувальник CosineAnnealing зменшує швидкість після 25-ї 

епохи, дозволяючи досягти 93,1 %. Малий розрив між кривими підтверджує 

відсутність перенавчання. 
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3.4 Порівняльний аналіз архітектур 

 

Для обґрунтування вибору EfficientNet-B0 проведено порівняльний 

експеримент з ResNet-50 та MobileNetV2. Результати наведено на рисунку 3.8. 

 

 

 

Рисунок 3.8 – Порівняння точності класифікації різних архітектур 

 

EfficientNet-B0: 93,1 % при 5,3 млн параметрів. ResNet-50: 91,2 % при 

25,6 млн. MobileNetV2: 88,4 % при 3,4 млн. Transfer learning дає +14,0 % 

порівняно з навчанням з нуля. 

 
3.5 Висновки до розділу 

 

У третьому розділі виконано програмну реалізацію розробленого 

методу нейромережевої класифікації автомобілів та проведено його 

експериментальне дослідження. Для перевірки працездатності створено 

десктопний застосунок на мові Python, який забезпечує завантаження 

зображення, виконання класифікації за допомогою моделі EfficientNet-B0 та 

отримання додаткової інформації про автомобіль із бази даних PostgreSQL. 

Проведені експерименти показали високу ефективність 

запропонованого підходу. За результатами п’яти незалежних запусків середня 

точність класифікації на тестовій вибірці становила 93,1 %, значення F1-macro 

– 0,911, а показник Top-5 Accuracy – 98,1 %. Низьке стандартне відхилення 

результатів підтвердило стабільність та відтворюваність процесу навчання. 
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Порівняння з альтернативними архітектурами показало перевагу 

EfficientNet-B0 над ResNet-50 та MobileNetV2 за співвідношенням точності та 

швидкодії. Також встановлено, що використання transfer learning забезпечує 

приріст точності на 12,9 % порівняно з навчанням моделі зі випадковою 

ініціалізацією ваг. 

Під час тестування на реальних фотографіях отримано Top-1 Accuracy 

86,7 % та Top-5 Accuracy 95,0 %, що підтверджує здатність моделі 

узагальнювати знання на даних, які не використовувалися під час навчання. 

Аналіз матриці помилок показав, що основні помилки виникають між 

візуально подібними моделями автомобілів. 

Отримані результати підтверджують досягнення поставленої мети 

дослідження та доводять можливість використання розробленого методу для 

автоматизованого розпізнавання автомобілів у реальному часі. Розроблений 

програмний засіб може бути використаний як основа для створення 

інтелектуальних транспортних систем, систем відеоспостереження та 

безпілотних платформ. 
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ВИСНОВКИ 

У кваліфікаційній роботі бакалавра вирішено актуальне завдання 

підвищення точності класифікації автомобілів за цифровими зображеннями 

шляхом розроблення нейромережевого методу із застосуванням технології 

transfer learning. Поставлену мету досягнуто, усі визначені завдання виконано 

в повному обсязі. 

Під час виконання першого завдання проведено комплексний аналіз 

предметної області класифікації автомобілів за цифровими зображеннями. 

Розглянуто особливості задач Fine-Grained Visual Classification, сучасні методи 

комп'ютерного зору та архітектури глибоких нейронних мереж, зокрема 

ResNet-50, MobileNetV2, EfficientNet-B0 та Vision Transformer. Проаналізовано 

існуючі програмні рішення для розпізнавання автомобілів та встановлено, що 

більшість із них є комерційними сервісами з обмеженими можливостями 

налаштування та інтеграції. За результатами аналізу обґрунтовано доцільність 

використання архітектури EfficientNet-B0 та технології transfer learning для 

вирішення поставленого завдання. 

Під час виконання другого завдання розроблено нейромережевий 

метод класифікації автомобілів за цифровими зображеннями. Метод базується 

на використанні архітектури EfficientNet-B0 з попереднім навчанням на наборі 

даних ImageNet та подальшою адаптацією до задачі класифікації 35 класів 

автомобілів. Розроблено математичну модель процесу класифікації, описано 

етапи попередньої обробки зображень, навчання та інференсу нейронної 

мережі, а також сформовано алгоритмічне забезпечення запропонованого 

методу. 

Під час виконання третього завдання здійснено програмну реалізацію 

прототипу розробленого методу мовою Python із використанням бібліотеки 

PyTorch. Створений програмний застосунок забезпечує завантаження 

цифрового зображення, автоматичне визначення марки та моделі автомобіля, 

відображення результатів класифікації та отримання додаткової інформації з 
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бази даних. Реалізоване програмне забезпечення підтвердило працездатність 

запропонованого методу та можливість його практичного використання. 

Під час виконання четвертого завдання проведено експериментальне 

дослідження та оцінювання ефективності розробленого методу. За 

результатами тестування на вибірці автомобільних зображень отримано 

середню точність класифікації 93,1 %, значення показника F1-macro – 0,911 та 

Top-5 Accuracy – 98,1 %. Встановлено, що використання transfer learning 

забезпечує підвищення точності на 12,9 % порівняно з навчанням моделі з 

випадковою ініціалізацією ваг. Тестування на реальних зображеннях 

продемонструвало Top-1 Accuracy 86,7 % та Top-5 Accuracy 95,0 %, що 

підтверджує здатність моделі ефективно узагальнювати знання на нових 

даних. 

Практичне значення роботи полягає у створенні програмного засобу 

для автоматизованої класифікації автомобілів за цифровими зображеннями, 

який може бути використаний у системах відеоспостереження, транспортного 

моніторингу, автоматизованого обліку транспортних засобів, страхових 

інформаційних системах та інших прикладних сферах. 

Отримані результати підтверджують ефективність розробленого 

нейромережевого методу та доцільність використання технології transfer 

learning для підвищення точності класифікації автомобілів за цифровими 

зображеннями. 

Перспективами подальших досліджень є розширення кількості класів 

автомобілів, використання механізмів уваги для локалізації характерних 

елементів транспортних засобів, застосування методів metric learning для 

покращення розпізнавання візуально схожих моделей, а також адаптація 

розробленого рішення для роботи з відеопотоками в режимі реального часу. 
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Додаток А 

 

РЕПОЗИТОРІЙ ПРОЄКТУ 

 

Вихідний код програмного застосунку класифікації автомобілів 

розміщено у публічному репозиторії системи контролю версій GitHub за 

посиланням: https://github.com/sebeck48/car-classification-cv 

Загальний вигляд репозиторію з вихідним кодом проєкту наведено на 

рисунку А.1. 

Рисунок А.1 – Репозиторій проєкту у системі контролю версій GitHub 

Структура репозиторію організована за принципом модульного 

розділення відповідальності та має такий вигляд: 

car-classification-cv/ 

├── database/ # модуль підключення до PostgreSQL 

├── gui/ # графічний інтерфейс (Tkinter) 

├── model/ # EfficientNet-B0, ваги моделі 

├── tools/ # допоміжні інструменти 

├── utils/ # утиліти обробки зображень 

├── main.py # точка входу застосунку 

├── config.py # конфігурація параметрів 

└── requirements.txt # список залежностей Python 

Для запуску застосунку необхідно встановити залежності командою pip 

install -r requirements.txt та запустити main.py. Детальні інструкції зі 

встановлення та запуску наведено у файлі README.md репозиторію. 

 

 

https://github.com/sebeck48/car-classification-cv


65 
 

Додаток Б 
 

 

 
 

 

 

 
 

 



66 
 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 

 



67 
 

 
 
 

 
 

 

 

 
 

 

 
 



68 
 

 
 
 

 
 

 

 
 

 

 
 



69 
 

 
 

 
 

 
 

 

 
 

 



70 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



71 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



72 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



73 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



74 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



75 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



76 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



77 
 

 


	Зміст
	Перелік скорочень
	Вступ
	Розділ 1 Характеристика предметної області: аналіз моделей, методів та реалізацій
	1.1 Аналіз предметної області
	1.2 Огляд моделей глибокого навчання для задач класифікації автомобілів
	1.3 Огляд теоретичних підходів до розв'язку подібних задач
	1.4 Аналіз існуючих програмних засобів
	1.5 Мета та завдання дослідження
	Розділ 2 Розробка методу класифікації автомобілів за зображеннями
	2.1 Математична формалізація задачі
	2.2 Опис архітектури моделі глибокого навчання
	2.3 Математичний псевдокод методу
	Алгоритм 2.1: Підготовка та навчання моделі
	Алгоритм 2: Класифікація нового зображення
	2.4 Опис датасету
	2.5 Метрики оцінювання ефективності
	2.6 Сценарії проведення експерименту
	2.7 Висновки до розділу
	РОЗДІЛ 3 Експериментальне дослідження методу нейромережевої класифікації автомобілів
	3.1 Опис експериментального застосування
	3.2 Результати експериментів
	3.3 Аналіз процесу навчання моделі
	3.4 Порівняльний аналіз архітектур
	ВИСНОВКИ
	ПЕРЕЛІК ПОСИЛАНЬ
	Додатки
	РЕПОЗИТОРІЙ ПРОЄКТУ
	Додаток Б


