
27 ЗВ’ЯЗОК, № 2, 2024

СЛОВО НАУКОВЦЯ
Проблеми розвитку та вдосконалення

єдиної національної системи зв’язку

ISSN 2412-9070

© О. Ю. Котул, О. В. Сеньков, О. В. Жидка, 2024

УДК 004.032.26:004.85]:004.93'1                                                           DOI: 10.31673/2412-9070.2024.022729
О. Ю. КОтуЛ, студент;
О. В. СЕНьКОВ, канд. техн. наук, доцент;
О. В. жиДКА, аспірантка,
Державний університет інформаційно-комунікаційних технологій, Київ 

АНАЛІЗ МЕтоДІВ РоЗПІЗНАВАННя тА СиНтЕЗу ЗоБРАжЕНь 
ДЛя РоЗшиРЕННя НАВЧАЛьНої ВиБІРКи

Вступ
За останні роки все більше набувають популярності такі напрями, як нейронні мережі та машин-

не навчання. Вони можуть бути використані для різних завдань, зокрема класифікації, регресії, ви-
значення об’єктів у зображеннях, розпізнавання мови, розроблення прогнозів або ухвалення рішень 
на основі даних. Але для ефективного та якісного навчання нейромережі потрібно якомога більше 
навчальних даних. Залежно від завдання це може бути різний матеріал, скажімо, нейромережу, яка 
розпізнає зображення, необхідно навчати саме на таких зображеннях. Але може виникнути ситуація, 
коли для якісного навчання нейромережі цих зображень буде недостатньо, і тоді головним завданням 
буде аугментація навчальної вибірки  за допомогою генерації зображень.

Мета статті — дослідити методи для розпізнавання та генерації зображень для поліпшення точності 
визначення зображень через аугментацію навчальної вибірки.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Сьогодні для розпізнавання зображень існують різні мето-
ди, як-от глибоке навчання, зокрема згорткові нейронні мережі (CNN), котрі здатні ефективно впорати-
ся із завданнями класифікації та визначення об’єктів на зображеннях [1; 2]. Крім того, нині популярні 
методи, засновані на ознаках (наприклад, SIFT, HOG), а також на використанні передньо навчених мо-
делей, зокрема ResNet, Inception та MobileNet. Згорткові нейронні мережі вважаються найбільш до-
ступними в застосуванні для класифікації об’єктів на зображеннях [3]. 

У праці [4] досліджено та здійснено порівняння різних архітектур згорткових мереж для розпізна-
вання символів. Було визначено, що обсяг навчальної вибірки відчутно впливає на надійність розпіз-
навання символів. Для збільшення обсягу навчальної вибірки можна використати Іmage Data Genera-
tor із пакету TensorFlow, який випадково обертає, масштабує, стискає чи витягує зображення. Також 
цікавим рішенням може бути застосування генеративних нейромереж, які можуть копіювати стилі чи 
ознаки зображень із навчальної вибірки для створення унікальних зображень. 

У статті [5] розглянуто найпопулярніші типи генеративних мереж: варіаційний автоенкодер (VAE), 
генеративні змагальні мережі (GAN), авторегресивні мережі (NLM). Як наслідок, було з’ясовано: VAE 
може бути хорошим вибором, якщо важлива можливість варіювання та робота з латентним простором; 
GAN може бути оптимальним вибором, якщо найважливішою є якість та реалістичність генерованих 
зображень; авторегресивні мережі можуть бути ефективними, якщо важлива генерація зображень з 
огляду на структуру та локальні залежності.

Основна частина
Для розв’язання проблеми навчання нейромережі з недостатньою вибіркою постає завдання її роз-

ширити. Варіаційний автоенкодер може слугувати непоганим вибором в досягненні цієї мети, адже 

Розглянуто важливий аспект у сфері машинного навчання — розпізнавання та синтез зображень для ефективного розширення 
навчальної вибірки. Наведено методи розпізнавання зображень, виокремлено метод згорткових нейронних мереж. також виявле-
но одну з основних проблем у процесі використання цих методів, зокрема недостатню навчальну вибірку для навчання мережі. у 
сучасному машинному навчанні, де доступ до великих обсягів реальних даних часто обмежений, проблема відсутності навчальних 
прикладів постає як ключова. у статті проаналізовано методи розширення, які дають змогу збільшити обсяг даних завдяки вве-
денню різноманітних перетворень та модифікацій вихідного набору.

особливу увагу приділено генеративним моделям, таким як Variation Autoencoder (VAE). Детально досліджено їхню здатність 
синтезувати нові, реалістичні образи та їх вплив на підвищення ефективності для розпізнавання моделей. Розглянуто здатність 
створювати реалістичні зображення, зазначено важливість використання таких методів у сценаріях із невеликою кількістю до-
ступних даних.

Приклади та результати досліджень підкреслюють практичність застосування запропонованих методів у різних сценаріях ма-
шинного навчання. у статті  не тільки розкрито сучасні підходи, а й сформульовано перспективи подальших досліджень у цьому 
важливому напрямі.

Ключові слова: нейронні мережі; варіаційний автокодувальник; розпізнавання зображень; генерація зображень; аугментація; навчальна 
вибірка.
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за його допомогою можна згенерувати зразки з контрольованим виявленням ознак. Варіаційний авто-
кодувальник — це тип генеративної моделі, яка базується на ідеї автокодувальника, але додає до неї 
байєсівський підхід. Основна мета VAE полягає в тому, щоб навчити модель не тільки ефективно коду-
вати вхідні дані в латентний простір, а й навчити її генерувати нові приклади, подібні до тих, що були 
в навчальному наборі. VAE працюють на основі двох основних функцій: функції кодування та функції 
декодування. Функція кодування перетворює вхідні дані в латентний простір, зазвичай поданий як га-
уссівський розподіл. Після цього функція декодування перетворює точку в цьому латентному просторі 
назад в оригінальні дані. Розглянемо моделі, з яких сформовано VAE.

Модель енкодера. Вхідне зображення x енкодується в латентний простір за допомогою параметрів 
гауссівського розподілу: 

qϕ(zx) = N(zμϕ(x),σϕ(x)),
де μϕ(x) і σϕ(x)) — відповідно середнє та стандартне відхилення, що залежать від вхідного зображен- 
ня x.

Семплювання з латентного простору. З латентного розподілу qϕ(zx) семплюємо, дістаючи кон-
кретний латентний вектор z ∼ qϕ(zx).

Модель декодера. Латентний вектор z декодується у реконструйоване зображення x′:
pθ(x′z) = N(x′μθ(z),σθ(z)),

де μθ(z) і σθ(z) — відповідно середнє та стандартне відхилення, які залежать від латентного вектора z.
Обчислення нижньої межі (ELBO). Для визначення ефективності моделі використовується ELBO, 

що оцінює різницю між точнішим значенням логарифма ймовірності тестового зображення та нижнім 
обмеженням цієї ймовірності:

log pθ(x) ≥ Eqϕ(zx)[log pθ(xz)] – DKL(qϕ(zx) p(z)),

де DKL — дивергенція Кульбака-Лейблера; p(z) — апріорний розподіл латентних векторів.
Загальна функція втрат VAE. Загальна функція втрат VAE об’єднує ELBO з додатковою регуляри-

зацією, забезпечуючи близькість розподілу в латентному просторі до апріорного розподілу: 

L(θ,ϕ;x) = –Eqϕ(zx)[log pθ(xz)] + DKL(qϕ(zx) p(z)), 

де L — функція втрат VAE; θ і ϕ — параметри моделі відповідно декодера і енкодера.
Розглянуті моделі оптимізуються для того, щоб генерувати нові приклади, максимізуючи ймовір-

ність відповідних даних у латентному просторі. Це дає їм змогу створювати нові, реалістичні прикла-
ди, які можна додати в навчальний набір. Для подання результатів було розроблено мережу, яка в змозі 
згенерувати зображення (рис. 1, рис. 2).

Рис. 1. Набір із навчальної вибірки

Рис. 2. Згенеровані зображення

Для порівняння результатів та перевірки ефективності запропонованого методу, було створено про-
сту згорткову мережу (CNN), яка навчається розпізнавати зображення. Для навчальної вибірки було 
взято 200 зображень із бібліотеки MNIST. Далі за допомогою VAE цю вибірку було збільшено вдвічі та 
подано на вхід згорткової мережі (таблиця). 

Результати навчання нейромереж

Метод
Кількість зображень 

на вході
Якість 

розпізнавання
Втрати

CNN 200 Accuracy: 0,8183 loss: 190,7297

CNN+VAE 200+200 (згенеровані) Accuracy: 0,8636 loss: 150,016

Отже, як випливає з результатів дослідження, нейромережа, котра навчалася на розширеній вибір-
ці, ефективніша приблизно на 5% . Точність розпізнавання підвищено з 81 до 86%, втрати зменшилися 
з 190 до 150.

Висновки
Варіаційний автокодувальник (VAE) став важливим інструментом у сфері глибокого навчання, забез-

печуючи здатність генерувати нові дані та реконструювати наявні. Використовуючи байєсівський під-
хід, VAE визначає нові горизонти в синтезі зображень та моделюванні невизначеностей у даних. Існує 
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багато застосувань і розширень варіаційних автокодувальників для пристосовування цієї архітектури 
до різних сфер та поліпшення її продуктивності. Умовний варіаційний автокодувальник (УВАК) (англ. 
conditional variational autoencoder, CVAE) є розширенням класичного варіаційного автокодувальника 
(VAE), яке дає можливість керувати генерацією даних за певними домовленостями чи контекстом. В 
основі CVAE лежить ідея використання умови для введення додаткової інформації у процес генерації 
[6]. Також є архітектури, що поєднують структури варіаційних автокодувальників та породжувальних 
змагальних мереж (GAN), щоб отримувати гібридні моделі з високою породжувальною здатністю [7].
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O. Kotul, O. Senkov, O. Zhydka 
AnAlysis of methods for imAge recognition And imAge synthesis 

for expAnding the trAining sAmple
The article examines in detail an important aspect in the field of machine learning — image recognition and synthesis for effective 

training sample expansion. Methods for image recognition are considered, the method of convolutional neural networks is highlighted. 
One of the main problems when using these methods was also revealed, namely the insufficient training sample for training the net-
work. In modern machine learning, where access to large amounts of real data is often limited, the problem of lack of training examples 
emerges as a key one. The importance of data expansion is undeniable in conditions of limited access to a large amount of real data.The 
article discusses and analyzes augmentation methods that allow you to increase the amount of data by introducing various transforma-
tions and modifications to the original set.

Particular emphasis is placed on generative models such as the Variational Autoencoder (VAE). The authors consider in detail their 
ability to synthesize new, realistic images and their impact on improving the quality of model training. The ability to create realistic and 
context-sensitive images is examined, considering their pros and cons in the context of expanding training data. The importance of using 
such methods in scenarios with a small amount of available data is emphasized.

The paper also examines the effect of balanced synthesis and recognition on the performance of models, taking into account the 
representativeness and diversity of the data. Examples and research results highlight the practicality of using the considered methods 
in various machine learning scenarios. The purpose of the article is not only to consider existing approaches, but also to point to the 
prospects and directions of further research in this important direction.

Keywords: neural networks; variational autoencoder; image recognition; image generation; augmentation; training sample.


