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ПРОЄКТУВАННЯ ТА ОПТИМIЗАЦIЯ ГЛИБОКОЇ ЗГОРТКОВОЇ
НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖI НА ПРИКЛАДI ДОСЛIДЖЕННЯ

ДАТАСЕТУ CIFAR-10

У данiй статтi розглянуто розробку та дослiдження згорткової нейронної мережi
(CNN), яка призначена для класифiкацiї зображень на наборi даних CIFAR-10. Бу-
ло створено архiтектуру, що складається з трьох згорткових блокiв, використовуючи
пакетну нормалiзацiю та прорiджування, щоб пiдвищити ефективнiсть i уникнути
перенавчання. Модель навчалася з використанням технiк аугментацiї даних та опти-
мiзатора Nadam. Пiд час експериментiв було досягнуто точностi класифiкацiї 91.28%
на тестовому наборi даних. Результати порiвнюються з iншими вiдомими пiдходами,
що демонструє високу ефективнiсть запропонованого методу.

Ключовi слова: розпiзнавання зображень, згорткова нейронна мережа, CIFAR-10,
глибоке навчання, аугментацiя даних, пакетна нормалiзацiя.

1. Вступ. Класифiкацiя зображень є однiєю з ключових задач комп’ютерного
зору та штучного iнтелекту. Вона полягає у визначеннi належностi вхiдного
зображення до одного з наперед визначених класiв. Незважаючи на очевидну
простоту постановки, ця задача має значний вплив на широкий спектр прикла-
дних систем: вiд автономних транспортних засобiв i медичної дiагностики до
промислового контролю якостi та монiторингу безпеки.

У багатьох iнформацiйних системах класифiкацiя може виконувати допомi-
жну роль у ширшiй задачi автентифiкацiї цифрових об’єктiв. Зокрема, якщо
необхiдно перевiрити, чи вiдповiдають данi, отриманi вiд користувача, тим, що
збереженi у базi, класифiкацiя дозволяє визначити, чи належить об’єкт до очi-
куваної категорiї. Такий попереднiй етап зменшує невизначенiсть i забезпечує
додатковий рiвень контролю перед застосуванням складнiших процедур вери-
фiкацiї або порiвняння ознак.

Глибокi згортковi нейроннi мережi (CNN) стали одним iз найефективнiших
iнструментiв для розв’язання задач класифiкацiї зображень завдяки здатно-
стi автоматично формувати iєрархiчнi ознаки та виявляти характернi патерни
об’єктiв. Подальше пiдвищення точностi та стабiльностi моделей пов’язане з
оптимальним проєктуванням їхньої архiтектури, вибором методiв регуляриза-
цiї та налаштуванням процесу навчання.

Метою даної роботи є проєктування та оптимiзацiя глибокої згорткової ней-
ронної мережi для задачi класифiкацiї зображень. Для тестування застосовано
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набiр CIFAR-10 як репрезентативний приклад, однак акцент робиться не на
специфiцi цього набору, а на принципах побудови ефективної моделi, що може
бути адаптована й до iнших задач класифiкацiї та автентифiкацiї цифрових
об’єктiв

2. Аналiз останнiх дослiджень i публiкацiй. Задача класифiкацiї на
наборi даних CIFAR-10 активно дослiджується вже багато рокiв. Класичнi ар-
хiтектури, такi як AlexNet i VGG, стали основою для багатьох сучасних рiшень,
але з часом з’явилися й бiльш ефективнi пiдходи.

AlexNet, одна з перших глибоких згорткових мереж, досягла значного успiху
на конкурсi ImageNet. Коли її адаптували для CIFAR-10, спрощенi версiї пока-
зали точнiсть у межах 80-87%. Це зазвичай вважається базовим результатом, з
яким порiвнюють бiльш складнi моделi [1].

Архiтектура VGGNet, представлена у 2014 роцi, стала значним кроком упе-
ред завдяки використанню дуже малих згорткових фiльтрiв (3x3), що дозволи-
ло досягти високої продуктивностi завдяки збiльшенню глибини мережi. Вона
стала основою для багатьох подальших дослiджень. Наприклад, згiдно з робо-
тою [2], неоптимiзована модель VGG-16 показує точнiсть 90.73% на CIFAR-10.

Пiдхiд Network in Network (NIN) став справжнiм проривом, замiнивши тра-
дицiйнi багатошаровi перцептрони та глобальне усереднення, щоб зменшити
кiлькiсть параметрiв i боротися з перенавчанням. Цi мережi демонструють вра-
жаючу точнiсть на CIFAR-10, досягаючи 89-91% [3].

Революцiйна архiтектура ResNet (Residual Networks) представила концепцiю
residual blocks, що дозволяє навчати надзвичайно глибокi мережi. Навiть простi
версiї ResNet, такi як ResNet-20 i ResNet-32, досягають точностi 90-92%, що є
вражаючим результатом, хоча й вимагає спецiалiзованої архiтектури блокiв [4].

У дослiдженнi [5] автори вивчали, як технiки регуляризацiї, такi як Dropout
i Batch Normalization, впливають на якiсть навчання. Вони виявили, що цi мето-
ди можуть взаємодiяти не найкращим чином, викликаючи змiщення дисперсiї,
що негативно позначається на стабiльностi та кiнцевiй точностi моделi. Автори
пiдкреслили, що правильне використання цих технiк є критично важливим для
запобiгання перенавчанню та покращення здатностi моделi до узагальнення, а
також надали рекомендацiї щодо їх оптимального поєднання.

Не менш важливою є аугментацiя даних – штучне збiльшення тренувального
набору шляхом застосування випадкових трансформацiй до зображень, таких
як повороти та зсуви. Як показано в [6], це дозволяє моделi краще узагальню-
вати та бути бiльш стiйкою до змiн у вхiдних даних.

Сучаснi пiдходи, такi як DenseNet [7], де кожен шар отримує на вхiд кар-
ти ознак з усiх попереднiх шарiв, та EfficientNet [8], що пропонує методи мас-
штабування глибини, ширини та роздiльної здатностi мережi, демонструють
вражаючi результати, часто перевищуючи 95%. Проте цi архiтектури є значно
складнiшими i вимагають бiльше обчислювальних ресурсiв.

Аналiз цих дослiджень показує, що ключовими факторами для досягнення
високої точностi є глибина та ширина мережi, ефективнi методи регуляриза-
цiї (такi як Dropout та пакетна нормалiзацiя) та використання архiтектурних
iнновацiй, таких як залишковi з’єднання. Метод, запропонований у цiй статтi,
базується на класичнiй архiтектурi глибокої CNN, але з ретельно пiдiбраними
параметрами для досягнення конкурентоспроможного результату.
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3. Розробка архiтектури моделi глибокої згорткової нейронної ме-
режi для задачi класифiкацiї зображень. Для розв’язання задачi класи-
фiкацiї зображень було розроблено архiтектуру глибокої згорткової нейронної
мережi. Модель побудована таким чином, щоб поетапно формувати iнформа-
тивнi ознаки з вхiдних зображень, переходячи вiд простих локальних структур
(контури, градiєнти, текстури) до складнiших семантичних патернiв. Така зда-
тнiсть до iєрархiчного навчання представлень є ключовою перевагою згортко-
вих мереж у порiвняннi з класичними алгоритмами машинного навчання.

Архiтектура моделi включає три послiдовнi згортковi блоки, кожен з яких
складається з двох згорткових шарiв iз нелiнiйною активацiєю. Пiсля кожно-
го шару згортки виконується пакетна нормалiзацiя, що стабiлiзує статистику
активацiй та прискорює збiжнiсть. Для контролю складностi моделi та запобi-
гання перенавчанню використовується операцiя прорiдження (dropout), яка ви-
падковим чином вимикає частину нейронiв пiд час навчання. Пiдвибiрка (max
pooling), розмiщена наприкiнцi кожного блоку, зменшує просторову розмiрнiсть
тензора ознак, скорочує кiлькiсть параметрiв i концентрує iнформацiю на най-
бiльш виразних компонентах.

Пiсля проходження згорткових блокiв тензор ознак перетворюється у ве-
ктор фiксованої довжини, який подається до повнозв’язного шару. Завершаль-
ний шар моделi застосовує функцiю softmax, що формує ймовiрнiсний розподiл
належностi зображення до одного з класiв.

Реалiзацiя моделi здiйснена з використанням бiблiотеки TensorFlow та її ви-
сокорiвневого API Keras, що забезпечує декларативний опис архiтектури та
ефективну органiзацiю процесу навчання.

У процесi експериментального добору гiперпараметрiв було проведено серiю
навчань iз рiзними комбiнацiями глибини мережi, кiлькiстю фiльтрiв та коефiцi-
єнтами регуляризацiї. Порiвняння моделей показало, що найкращих результатiв
вдалося досягти при використаннi багаторiвневої архiтектури з трьома згортко-
вими блоками, кожен з яких мiстить по два шари згортки з подальшою нор-
малiзацiєю, пiдвибiркою та прорiдженням. Така конфiгурацiя забезпечує зба-
лансоване спiввiдношення мiж виразнiстю ознак та здатнiстю до узагальнення,
що є критичним для класифiкацiї зображень на обмежених за розмiром набо-
рах даних. Нижче наведено структурнi параметри моделi, що були вiдiбранi як
оптимальнi за результатами експериментiв.

Архiтектура нейронної мережi:
• Вхiд: зображення розмiром 32×32×3.
• Блок 1: два послiдовнi шари Conv2D(64, 3×3, ReLU, padding=same),
пiсля кожного згорткового шару застосовується BatchNormalization;
далi — MaxPooling2D(2×2) та Dropout(0.3).

• Блок 2: два шари Conv2D(128, 3×3, ReLU, padding=same) з
BatchNormalization пiсля кожного; потiм — MaxPooling2D(2×2) та
Dropout(0.4).

• Блок 3: два шари Conv2D(256, 3×3, ReLU, padding=same) з
BatchNormalization пiсля кожного; далi — MaxPooling2D(2×2) i
Dropout(0.4).

• Класифiкацiя: Flatten → Dense(1024,
ReLU) → BatchNormalization → Dropout(0.5) → Dense(10, softmax).
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Загальна кiлькiсть параметрiв моделi становить 5 358 666, з яких 5 354 826
є навчаючими, тобто їх значення змiнюються в процесi градiєнтної оптимiзацiї
пiд час навчання мережi. Решта параметрiв належить до категорiї ненавчаючих
i використовується службовими компонентами моделi, зокрема механiзмами па-
кетної нормалiзацiї, якi зберiгають статистики активацiй для стабiльної роботи
мережi пiд час iнференсу.

4. Опис експерименту. Процес навчання моделi здiйснювався у кiлька
етапiв, що включали попередню пiдготовку даних, налаштування гiперпараме-
трiв та контроль збiжностi пiд час оптимiзацiї. Для забезпечення стабiльного
навчання було обрано пакетний розмiр 64, що є компромiсом мiж точнiстю
оцiнки градiєнта та ефективнiстю використання обчислювальних ресурсiв. Ме-
режу навчали iз використанням оптимiзатора Nadam, який поєднує адаптивне
коригування швидкостi навчання (Adam) з методом Нестерова, що прискорює
збiжнiсть. Початкова швидкiсть навчання становила 0.001, функцiєю втрат ви-
ступала sparse_categorical_crossentropy, а основною метрикою оцiнювання
– accuracy.

Для пiдвищення здатностi моделi до узагальнення та зменшення ризику пе-
ренавчання застосовувалася аугментацiя даних. На рiвнi вхiдного зображення
вносились контрольованi випадковi трансформацiї: повороти до 15∘, горизон-
тальнi вiдображення, масштабування до 10% та зсуви по ширинi/висотi до 10%.
Це дозволило штучно збiльшити розмаїття даних i зробити модель менш чутли-
вою до варiативностi вхiдних прикладiв.

Додатково застосовувалися механiзми адаптивного контролю навчання. Ме-
тод ReduceLROnPlateau автоматично зменшував швидкiсть навчання при вiд-
сутностi покращення на валiдацiйнiй вибiрцi, а EarlyStopping завершував на-
вчання, коли протягом визначеної кiлькостi епох не спостерiгалося зменшення
функцiї втрат, iз вiдновленням найкращих ваг мережi (best model restore).

Набiр даних CIFAR-10 використано як тестовий приклад для демонстрацiї
працездатностi розробленої архiтектури. Вiн мiстить 60 000 кольорових зобра-
жень розмiром 32×32 у 10 класах, з яких 50 000 використано для навчання та
10 000 – для тестування. Кожне зображення представлено трьома кольоровими
каналами RGB, де iнтенсивнiсть кожного каналу є цiлим числом у дiапазонi вiд
0 до 255 (8-бiтне кодування на канал). Перед подаванням зображень до моде-
лi значення каналiв було нормалiзовано до iнтервалу [0, 1] шляхом дiлення на
255, що зменшує варiацiю вхiдних даних та сприяє швидшому i стабiльнiшому
процесу навчання.

Хiд навчання та результати. Навчання моделi тривало 200 епох з роз-
мiром батчу 64 з валiдацiєю на тестовому наборi пiсля кожної епохи. Завдяки
механiзму ранньої зупинки (EarlyStopping), навчання автоматично заверши-
лося на 68-й епосi, оскiльки показник втрат на валiдацiйнiй вибiрцi перестав
покращуватися. Модель вiдновила ваги з 65-ї епохи, яка показала найкращий
результат.

На графiку точностi (рис. 1) видно, що точнiсть на навчальнiй вибiрцi ста-
бiльно зростає, досягаючи ∼ 93%. Точнiсть на валiдацiйнiй вибiрцi також пiдви-
щується, досягаючи максимуму близько 50–60 епохи, пiсля чого стабiлiзується
на рiвнi ∼ 91%.

Графiк втрат (рис. 2) показує, що втрати на навчальнiй вибiрцi постiйно
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Рис. 1. Графiк точностi на навчальнiй та валiдацiйнiй вибiрках.

зменшуються. Валiдацiйнi втрати досягають мiнiмуму приблизно на 65-й епосi,
пiсля чого починають коливатися, що i стало причиною для ранньої зупинки.

Рис. 2. Графiк втрат на навчальнiй та валiдацiйнiй вибiрках.
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Пiсля завершення навчання модель була оцiнена на тестовому наборi даних,
який не використовувався у процесi тренування та пiдбору гiперпараметрiв. Це
дозволяє оцiнити здатнiсть моделi до узагальнення та перевiрити, наскiльки
добре вона класифiкує ранiше невиданi зображення. Для оцiнювання викори-
стовувалися двi основнi метрики: функцiя втрат (Loss), яка характеризує вiдхи-
лення прогнозiв вiд iстинних мiток класiв, та точнiсть класифiкацiї (Accuracy),
що вiдображає вiдсоток правильно класифiкованих зображень. Пiдсумковi ре-
зультати наведено в табл. 1.

Таблиця 1.
Результати оцiнювання моделi на тестовому наборi CIFAR-10

Метрика Значення
Втрати ≈ 0.2858

Точнiсть, % ≈ 91.28

Пiсля отримання результатiв оцiнки модель була порiвняна з низкою вiдо-
мих архiтектур згорткових нейронних мереж, якi традицiйно використовуються
для класифiкацiї зображень на наборi даних CIFAR-10. У порiвняння включено
як класичнi моделi (такi як AlexNet та VGG), так i вдосконаленi архiтектури,
що застосовують бiльш глибокi або iнновацiйнi блоки (NIN, ResNet). Наведенi
значення точностi вiдповiдають результатам, опублiкованим у вiдповiдних ро-
ботах або репрезентативних реалiзацiях моделей. Порiвняння демонструє, що
запропонована архiтектура досягає точностi на рiвнi сучасних моделей, переви-
щуючи VGG-подiбнi пiдходи та показуючи результат, спiвставний iз ResNet-20
(табл. 2). Порiвняльнi результати з класичними i сучасними архiтектурами на-
ведено у табл. 2.

Таблиця 2.
Порiвняння точностi рiзних моделей на CIFAR-10

Модель / Метод Точнiсть
(%)

AlexNet-подiбна архiтектура ∼ 85.54

VGG-подiбна архiтектура ∼ 90.73

Network in Network (NIN) ∼ 91.19

ResNet-20 ∼ 91.25

Розроблена модель ∼ 91.28

Отриманi результати пiдтверджують ефективнiсть запропонованої архiте-
ктури згорткової нейронної мережi для задачi класифiкацiї зображень на при-
кладi CIFAR-10. Модель демонструє точнiсть на рiвнi сучасних пiдходiв, зберi-
гаючи при цьому вiдносно просту структуру без використання глибоких резиду-
альних блокiв або спецiалiзованих механiзмiв оптимiзацiї. Порiвняння з iнши-
ми моделями свiдчить, що досягнута точнiсть перевищує результати класичних
архiтектур (AlexNet, VGG) та є спiвставною з точнiстю ResNet-20 i Network-in-
Network, якi належать до бiльш складних моделей. Це вказує на те, що ретельно
пiдiбране поєднання згорткових блокiв, нормалiзацiї та регуляризацiї дозволяє
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забезпечити високий рiвень узагальнення навiть для вiдносно компактних ме-
реж.

Окремим напрямом застосування розробленої моделi є використання класи-
фiкацiї зображень як допомiжного компонента у задачах автентифiкацiї кори-
стувачiв. У попереднiх дослiдженнях авторiв було показано, що автентифiкацiя
може базуватися на аналiзi порiвняння нових даних користувача з уже збере-
женими еталонними представленнями [9]. У цьому контекстi класифiкацiйна
модель може виконувати функцiю первинної фiльтрацiї або виявлення нале-
жностi вхiдних даних до певної категорiї або користувача перед подальшим
аналiзом спецiалiзованими методами. Таким чином, згорткова нейронна мере-
жа може бути використана як пiдзадача бiльш складної системи автентифiкацiї,
сприяючи пiдвищенню точностi та зменшенню кiлькостi хибних спрацювань на
етапi попередньої перевiрки.

5. Висновки. У роботi представлено пiдхiд до побудови та оптимiзацiї згор-
ткової нейронної мережi для задачi класифiкацiї зображень на прикладi набору
даних CIFAR-10. Запропонована архiтектура поєднує три послiдовнi згортковi
блоки з пакетною нормалiзацiєю та регуляризацiєю Dropout, що забезпечує ба-
ланс мiж глибиною мережi та здатнiстю моделi до узагальнення. Використання
аугментацiї даних, механiзмiв EarlyStopping та ReduceLROnPlateau дозволило
уникнути перенавчання та оптимiзувати процес тренування.

Модель досягла точностi 91.28% на тестовому наборi, що є спiвставним з
точнiстю сучасних архiтектур, таких як Network-in-Network та ResNet-20, та
перевищує або не поступається класичним моделям рiвня AlexNet та VGG. Це
демонструє, що ретельне проектування архiтектури та правильний пiдбiр гiпер-
параметрiв можуть забезпечити високi результати без необхiдностi застосову-
вати надмiрно складнi глибокi мережi.

Практична значимiсть отриманих результатiв полягає у можливостi iнтегра-
цiї моделi в прикладнi системи, де класифiкацiя зображень використовується
як допомiжний етап бiльш складних процесiв обробки даних. Зокрема, модель
може виконувати функцiю попереднього вiдсiву нерелевантних даних або пере-
вiрки належностi вхiдних об’єктiв до еталонних категорiй у системах цифрової
автентифiкацiї, що узгоджується з пiдходами, описаними у роботi [9]. Таким чи-
ном, запропонована архiтектура може виступати ефективною складовою шир-
ших рiшень з пiдтримкою iнтелектуальних методiв перевiрки автентичностi.

Подальший розвиток дослiдження може передбачати розширення набору
даних, використання методiв перенесення навчання або адаптацiю архiтектури
для задач з обмеженими обчислювальними ресурсами. Отриманi результати
пiдтверджують, що оптимiзацiя структури мережi та гiперпараметрiв дозволяє
забезпечити високу точнiсть класифiкацiї при помiрнiй складностi моделi, що
є важливим для її практичного застосування.

Дослiдження здiйснено в рамках кафедральної науково-дослiдної
роботи «Моделi i методи системного аналiзу в мiждисциплiнарних
дослiдженнях» (державний облiковий номер 0125U003246)
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Shkiria S. V., Andrashko Yu. V. Design and optimization of a deep convolu-
tional neural network in a CIFAR-10 case study.

The article addresses the problem of digital object authentication, which is of great
importance for many modern technologies and studies, particularly in image recognition
and processing. It describes the challenges associated with image analysis and classification
in the context of increasing volumes of digital data, as well as the need to develop efficient
methods capable of operating in real-time.

Modern technologies, such as deep learning and neural networks, have opened new
opportunities for solving these tasks, providing high accuracy and performance. However,
unresolved issues remain, including image processing under poor lighting conditions, object
diversity, the need for large training datasets, and high computational complexity.

The article analyzes contemporary face recognition methods, including DeepFace, DeepID,
FaceNet, VGG Face, and OpenFace. A comparative analysis of their accuracy, features,
and computational resource requirements is provided. Particular attention is given to the
use of deep convolutional neural networks (DCNN) in combination with specialized loss
functions, which ensure high recognition accuracy.

The proposed directions can significantly expand the applicability of these technologies
in applied problems.

Keywords: Digital object authentication, Image recognition, Deep learning, Neural net-
works, Face recognition methods.
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