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Проведено огляд галузей застосування алгоритмів машинного аналізу, що базуються 
на моделі згорткової нейромережі. Визначено базову архітектуру згорткової нейроме-
режі: організацію шарів нейромережі, принципи вибору функції активації та схему роз-
рахунку функції втрат. Запропоновано комплексну методологію, що надає можливість 
провести організацію, налаштування та оптимізацію алгоритмів машинного аналізу, що 
базуються на моделі згорткової нейромережі відповідно цільових показників ефектив-
ності точності нейромережевого аналізу та навантаження на обчислювальний ресурс 
апаратно програмної платформи загального комплексу. Ефективність вирішення постав-
лених відповідно показників точності та адаптивності системи машинного аналізу, 
а також навантаження на обчислювальний ресурс і часу обробки даних залежить від осо-
бливостей організації нейромережевої архітектури та підходів, що використовуються 
у процесі навчання CNN. Автором було визначено принципи розробки цілісної та універ-
сальної методології побудови нейромережевих алгоритмів на основі архітектури CNN, 
що характеризуються високою точністю машинного аналізу за умов мінімізації часу 
обробки даних при наявних обмеженнях на обчислювальний ресурс апаратно-програмної 
платформи. При цьому у рамках даного дослідження було проведено: визначення прин-
ципів побудови структури згорткової нейромережі глибинного навчання; формалізацію 
математичного апарату проведення процедури згортки; формалізацію математич-
ного апарату проведення процедури пулінгу; модель організації процедури налаштування 
та оптимізації алгоритмів машинного аналізу, що базується на архітектурі згорткової 
нейромережі, на рівні кількісних показників.

Ключові слова: згорткові нейронні мережі, функція активації, функція втрат, ініціалі-
зація параметрів, регуляризація ваги, ітераційні алгоритми оптимізації, цільова функція.

 
Tkachenko M. S., Sokulskyi O. Ye. Principles of machine analysis procedure organization 

based on convolutional neural network architecture
The areas of application of machine analysis algorithms based on the convolutional neu-

ral network model are reviewed. The basic architecture of the convolutional neural network 
is determined: the organization of neural network layers, the principles of activation function 
selection and the scheme of loss function calculation. The formalization of the learning process 
of the convolutional neural network based on preprocessing of data, parameters initialization, 
weights regularization and iterative optimizer algorithms selection is carried out. A complex 
methodology is proposed, which provides an opportunity to organize, configure and optimize 
machine analysis algorithms based on the model of convolutional neural network in accordance 
with the target performance efficiency of neural network analysis and the load on the computing 
resource of the general complex hardware and software platform.

The effectiveness of the solution of the assigned characteristics of the accuracy and adaptivity 
of the machine analysis system, as well as the load on the computing resource and the data processing 
time depends on the features of the neural network architecture organization and the approaches 
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used in the process of CNN training. The author has defined the principles of development of inte-
gral and universal methodology of neural network algorithms based on CNN architecture, which 
are characterized by high accuracy of machine analysis in conditions of data processing time 
minimization under the existing restrictions on the computing resource of hardware and software 
platform. At the same time in this research it was carried out: the definition of the principles 
of construction of the convolutional neural network structure of deep learning; formalization 
of the mathematical apparatus of the convolutional procedure; formalization of the mathematical 
apparatus of the pooling procedure; the model of the organization of the adjustment and optimi-
zation of machine analysis algorithms, based on the convolutional neural network architecture, 
on the quantitative indicators level.

Key words: convolutional neural networks, activation function, loss function, parameters 
initialization, weights regularization, iterative optimizer algorithms, target function. 

Вступ. На сьогоднішній день галузі застосування алгоритмів машинного 
аналізу, що базуються на моделі згорткової нейромережі (Convolutional Neural 
Network, CNN) включають у себе попередню і пост-обробку графічних даних, 
виділення і класифікацію візуальних об’єктів, побудову тривимірної сцени, 
сегментацію матриці зображення, тощо. Це вказує на можливість їх застосування 
при роботі з широким колом задач, як то машинний аналіз медичних фотода-
них [1; 2], обробка даних супутникової і аеро-зйомки [3; 4], організація систем 
аутентифікації за біометричними показниками і запобігання правопорушень зі 
застосуванням даних систем відеореєстрації [5; 6], розпізнавання текстових бло-
ків, представлених у растровому вигляді [7; 8], тощо. Ефективність вирішення 
поставлених відповідно показників точності та адаптивності системи машинного 
аналізу, а також навантаження на обчислювальний ресурс і часу обробки даних 
залежить від особливостей організації нейромережевої архітектури та підходів, 
що використовуються у процесі навчання CNN.

Аналіз сучасних досліджень і публікацій присвячених проблемам впрова-
дження алгоритмів машинного аналізу масивів графічних даних на основі CNN 
вказав на основні підходи, що використовуються при класифікації зображень 
(моделі LeNet-5, AlexNet, ZFNet, VGGNet, GoogLeNet, ResNet і DenseNet) ней-
ромережевими алгоритмами [9-15], виділення візуальних об’єктів через застосу-
вання нейромережевої архітектури R-CNN, Fast R-CNN, Faster R CNN, SPP-Net, 
Mask R-CNN і YOLO [16-21], а також методів сегментації матриці зображення 
на основі повнозв’язної CNN (Fully Convolutional Network, FCN) та програм-
ними додатками DeepLab, Deconvnet, SegNet, DeepMask, SharpMask, U Net, PANet 
та TensorMask [22-31]. Проведений аналіз вказав на актуальність вирішення 
завдання побудови загальних підходів, що базуються на визначенні кількісних 
цільових показників, по організації нейромережевих алгоритмів машинного ана-
лізу великих масивів даних у режимі реального часу. Відсутність у представлених 
дослідженнях універсальної методології, що надає можливість сформувати прин-
ципи розробки зазначених алгоритмів, розглядається, відповідно, як невирішена 
частина загального дослідження.

Таким чином, метою дослідження стала розробка цілісної методології побу-
дови нейромережевих алгоритмів на основі архітектури CNN, що характеризу-
ються високою точністю машинного аналізу та якістю обробки вхідних даних за 
умов мінімізації навантаження на обчислювальний ресурс та часу обробки даних, 
які можуть бути ефективно використані при роботі з широким колом задач.

1. Особливості організації архітектури згорткової нейромережі
Аналіз базової схеми CNN вказує, що переваги даної архітектури при роботі 

з графічними даними (узагальнення різнорідних фото-даних і виділення ознак 
глибокого рівня, зокрема розташування візуального об’єкту та оцінка естетичності 
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складових зображення), пов’язані з організацією структури CNN, як то наявністю 
повнозв’язних (Fully Connected, FC) шарів і моделлю прямого розповсюдження 
(Deep Feed-Forward Architecture, DF-FA), що може бути ефективно організована 
як нейромережа глибинного навчання [32; 33]. В загальному вигляді архітектура 
CNN глибинного навчання складається з сандвіч-структури згорткових та пулінго-
вих шарів, що організовані у відповідні набори, де кожен наступний набір виділяє 
ознаки з більшим рівнем абстракції. Як показано на рис. 1, якщо сандвіч-струк-
тура складається з N-наборів, то загальна кількість шарів, що включатиме вхідний 
і вихідний, а також FC-шар, розраховується як (2N + 3).

Можна вказати, що переваги нейромережевих алгоритмів на основі архітек-
тури CNN при відновленні, обробці і аналізі графічних даних можуть бути фор-
малізовані наступним чином: (i) функція розподілу ваги, яка зменшує кількість 
параметрів і надає можливість уникнути типової проблеми перенавчання нейро-
мережі; (ii) навчання шарів, що відповідають за виділення і класифікацію ознак 
у рамках однієї процедури, що збільшує цілісність та точність проведення проце-
дури машинного аналізу; (iii) спрощена схема модифікації та масштабування CNN 
при зміні та розширенні набору поставлених задач.

 Рис. 1. Базова структура згорткової нейромережі глибинного навчання
Джерело: власна розробка автора
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На рівні кожного загорткового шару, що характеризується розміром ядра 
згортки (Convolutional Kernel, CK), що виконує роль фільтра, здійснюється про-
цедура згортки зображення відповідно заданої метрики для побудови карти 
ознак (Feature Map, FM). При цьому CK представляє собою матрицю значень, що 
є вагами ядра, налаштування яких відповідає процесу навчання. Під час обробки 
графічних даних матриця зображення розбивається на колірні канали і надалі 
обробляється по багатоканальній схемі, що кратно збільшує швидкість машинного 
аналізу. Для кожного каналу на основі CK проводиться сканування матриці зобра-
ження через зміщення CK на відповідний крок згортки (Convolutional Stride, CS). 
Слід зазначити, що розмір CS має бути меншим CK для забезпечення часткового 
перекриття у процесі сканування. CS є аргументом цільових функцій вибір якого 
відповідає задачі дослідження: при збільшенні CS зменшується навантаження на 
обчислювальний ресурс і час обробки даних, але водночас зменшується розмір-
ність FM, що, очевидним чином, негативно впливає на ефективність машинного 
аналізу. Недоліком базового підходу, представленого вище, є те, що периферійні 
елементи матриці зображення (пікселі) приймають участь у меншій кількості згор-
ток. Це може бути вирішено через застосування операції доповнення зображення 
(Convolution Padding, CP), що застосовується безпосередньо перед проведення 
процедури згортки. Згортки, у яких застосовується CP з метою збереження роз-
мірності матриці зображення класифікуються як «однакові» (Same Convolution, 
SC), а згортки з нульовим доповненням – «правильними» (Valid Convolution, VC). 

Відповідно проведеної формалізації виконання процедури згортки, розмірність 
карти ознак XG × YG, що отримується на виході загорткового шару при розмірності 
матриці вхідного зображення X × Y визначається наступними чином:
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де SCK – розмірність матриці CK, SCP  – доповнення згортки, а SCS  – розмір CS. 
Алгоритм розрахунку може бути розширено для прямокутноSо CK, через перехід 
для розрахунку XC від SCK до XSCK , а для YC  від SCK  до YCK. Загальною перева-
гою застосування згорткових шарів у нейромережевій архітектурі є розріджена 
зв’язність (тобто відсутність повного набору зв’язків між всіма нейронами сусід-
ніх шарів) та розподіл вагових коефіцієнтів, що у даному випадку не є унікаль-
ними для двох окремих нейронів, а відповідає виключно їх зв’язку з елементами 
вхідних даних, як то пікселями матриці вхідного зображення. Це значно спрощує 
виконання процедур навчання та машинного аналізу відповідно показників наван-
таження на обчислювальний ресурс та часу обробки запиту. 

Також, як це показано на рис. 1 необхідним елементом архітектури CNN 
є пулінгові шари, що використовуються для стиснення карт ознак, як додатковий 
засіб зменшення навантаження на обчислювальний ресурс. Ефективність операції 
пулінгу визначається через співвіднесення рівня стиснення та мінімізації втрат 
значимих ознак та точності класифікації. Подібно до операції згортки, операція 
пулінгу характеризується розміром ядра пулінгу (Pooling Kernel, PK) та кроком 
сканування (Pooling Stride, PS). Поза відповідних значень SPK і SPS, у якості аргу-
менту цільової функції розглядається і сама функція, на основі якої здійснюється 
операція пулінгу, як то  – пулінг на основі максимального значення (Max 
Pooling, MP),  – пулінг на основі мінімального значення (Max Pooling, MP), 
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FAP – пулінг на основі середнього значення (Average Pooling, AP) та інші підходи, 
відповідно поставленої задачі, зокрема гібридні схеми [32; 33]. У свою чергу, 
передостанній шар нейромережевої архітектури – «FC» використовується у якості 
класифікатора, що об’єднує карти ознак з найвищим рівнем абстрагування. Як це 
показано на рис. 1 відповідний шар є повнозв’язним по відношенню до остан-
нього пулінгового шару «P-N» і вихідного шару «O». 

2. Вибір функції активації та функції втрат згорткової нейромережі
На цільові показники нейромережевого аналізу також впливає вибір функції 

активації (Activation Functions, AF), що на основі суми вхідних даних нейронів 
з урахуванням зміщення (за наявності нейронів зміщення) визначає умову спра-
цювання окремого нейрона. У CNN глибинного навчання для представлення нелі-
нійного відображення між масивом даних на вході та на виході використовується 
нелінійна AF. Також слід зазначити для організації навчання CNN за методом 
зворотного поширення помилки використовується диференційована AF. Такими 
чином, актуальний набір AF, що розглядається у рамках дослідження, включає 
у себе такі як: 

• сигмоїда(ASig (x)); 
• функція Tanh (ATanh (x)); 
• функція ReLu (AReLu (x)), а також побудовані на її основі функції «Leaky 

ReLu» (ALR (x)) і «Noisy ReLU» (ANR (x)).
Наведемо математичне представлення зазначених функцій у рамках матема-

тичного апарату, що використовується у даному дослідженні:⎩
⎨
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.                         (2)

У свою чергу, цільовий показник точності машинного аналізу визначається 
на основі функції втрат (Loss Function, LF), а відповідно пошук її глобального 
мінімуму надає можливість на кількісному рівні вирішити задачу оптимізації ней-
ромережевого алгоритму. На загальному рівні функція втрат базується на спів-
віднесенні істинних (умовно істинних) параметрів як набору Рi з результатами 
роботи CNN як набору , де , причому сама реалізація даної процедури 
залежить від класу задач, яка виконується на рівні застосування відповідного ней-
ромережевого алгоритму [32; 33].

Розглянемо наступні форми представлення функції втрат, що можуть бути 
використані у рамках представленого дослідження:

•  – функція «Soft-Max»;
•  – функція втрат на основі евклідової метрики (Euclidean Loss 

Function, ELF);
•  – кусково-лінійна функція втрат (Hinge Loss Function, HLF).
Аналогічно, математичне представлення зазначених функцій у рамках матема-

тичного апарату, що використовується у даному дослідженні може бути проведено 
наступним чином:
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.                            (3)

Вибір функції втрат та експериментальне визначення часу обробки запиту при 
фіксованій архітектурі апаратно-програмного комплексу формують повний набір 
цільових функцій. Через варіювання аргументів цільових функцій з метою пошуку 
глобальних мінімумів проводиться процедура оптимізація архітектури CNN.

 
Рис. 2. Схема налаштування та оптимізація алгоритмів машинного аналізу, 

що базується на архітектурі згорткової нейромережі
Джерело: власна розробка автора
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3. Розробка, налаштування та оптимізація алгоритмів машинного аналізу, 
що базуються на моделі згорткової нейромережі

Алгоритм налаштування та оптимізації процедури машинного аналізу, що 
базуються на архітектурі CNN у загальному вигляді складається з наступного 
набору етапів (рис. 2):

1. Визначення типової архітектури апаратно-програмної платформи, що дозво-
ляє оцінити обчислювальний ресурс системи машинного аналізу на основі CNN;

2. Визначення типових параметрів вхідних даних (розмірність матриці зобра-
ження X × Y та кількість зображень, що підлягають аналізу на одиницю часу  
К, Kmax);

3. Архітектура CNN глибинного навчання, що визначається через шари «I», 
«C-n», «P-n», «FC» і «O»;

4. Параметри згортки: розмірність матриці ядра згортки, розмір доповнення 
згортки, розмір кроку сканування;

5. Параметри пулінгу: розмірність матриці ядра пулінгу, розмір кроку скану-
вання, а також функція, на основі якої здійснюється операція пулінгу;

6. Вибір функції активації і параметрів функції активації;
7. Розрахунок функції втрат машинного аналізу та визначення часу обробки 

вхідного запиту;
8. Мінімізація цільових функцій втрат та часу обробки через корегування пара-

метрів нейромережевого алгоритму.
Розширення даного алгоритму можливо через включення у параметри цільо-

вих функцій особливості навчання нейромережевих алгоритмів та попередню 
обробку вхідних даних, що у свою чергу призводить до необхідності включення 
у цільові функції час навчання та час попередньої обробки.

Висновки. У результаті проведеної роботи було визначено принципи розробки 
цілісної та універсальної методології побудови нейромережевих алгоритмів на 
основі архітектури CNN, що характеризуються високою точністю машинного ана-
лізу за умов мінімізації часу обробки даних при наявних обмеженнях на обчислю-
вальний ресурс апаратно-програмної платформи. 

При цьому у рамках даного дослідження було проведено:
• визначення принципів побудови структури згорткової нейромережі глибин-

ного навчання;
• формалізацію математичного апарату проведення процедури згортки; 
• формалізацію математичного апарату проведення процедури пулінгу; 
• модель організації процедури налаштування та оптимізації алгоритмів 

машинного аналізу, що базується на архітектурі згорткової нейромережі, на рівні 
кількісних показників.
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