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РЕЗЮМЕ 

 

Кваліфікаційна робота на тему «Методи зіставлення ознак зображень для 

підвищення точності виявлення об'єктів» на здобуття освітнього ступеня 

«Магістр» зі спеціальності 122 «Комп’ютерні науки» освітньої програми 

«Комп’ютерні науки» написана обсягом в 64 сторінки і містить 12 ілюстрацій, 4 

додатки та 35 використаних джерел. 

Метою роботи є підвищення точності виявлення об’єктів на зображеннях 

шляхом розробки та застосування гібридного методу, що поєднує методи 

зіставлення локальних ознак і підходи машинного навчання. 

Методи дослідження: у роботі використано методи системного аналізу для 

дослідження предметної області комп’ютерного зору, методи об’єктно-

орієнтованого проєктування для побудови архітектури програмної системи, 

класичні алгоритми виділення та зіставлення ознак зображень (ORB, LBP), 

методи частотного аналізу (дискретне вейвлет-перетворення), а також методи 

машинного навчання та експериментального оцінювання точності класифікації. 

Результати дослідження: розроблено гібридний метод виявлення об’єктів, 

який поєднує нейромережеву модель детекції з модулем підтвердження гіпотез на 

основі зіставлення локальних ознак. Реалізовано програмну систему з модульною 

архітектурою, що включає компоненти детекції ключових точок, зіставлення 

дескрипторів за метрикою Хеммінга та оцінювання якості відповідності. 

Проведено експериментальне дослідження ефективності запропонованого 

підходу, яке підтвердило підвищення точності виявлення об’єктів та зменшення 

кількості хибних спрацьовувань порівняно з базовими методами. 

Розроблений програмний продукт може бути використаний у системах 

комп’ютерного зору для задач відеоспостереження, автоматичного розпізнавання 

об’єктів, контролю доступу та аналізу зображень у реальному часі. 

Ключові слова: КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗІР, ЗІСТАВЛЕННЯ ОЗНАК, 

ВИЯВЛЕННЯ ОБ’ЄКТІВ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, АНАЛІЗ ЗОБРАЖЕНЬ.



5 

 

ABSTRACT 

 

The qualification thesis entitled “Feature Matching Methods for Improving Object 

Detection Accuracy” for obtaining the Master’s degree in the specialty 122 Computer 

Science, educational program Computer Science, comprises 64 pages and includes 12 

figures,4 appendices, and 35 references. 

The aim of the thesis is to improve object detection accuracy in images by 

developing and applying a hybrid method that combines local feature matching 

techniques with machine learning approaches. 

Research methods: the study employs methods of system analysis to investigate 

the subject area of computer vision, object-oriented design methods for building the 

software system architecture, classical algorithms for feature extraction and matching 

(ORB, LBP), frequency-domain analysis methods (discrete wavelet transform), as well 

as machine learning techniques and experimental evaluation of classification accuracy. 

Research results: a hybrid object detection method has been developed, which 

integrates a neural network-based detection model with a hypothesis verification module 

based on local feature matching. A modular software system has been implemented, 

including components for keypoint detection, descriptor matching using the Hamming 

distance metric, and matching quality assessment. Experimental evaluation of the 

proposed approach has demonstrated improved object detection accuracy and a reduction 

in false positives compared to baseline methods. 

The developed software solution can be applied in computer vision systems for 

video surveillance, automatic object recognition, access control, and real-time image 

analysis tasks. 

Keywords: COMPUTER VISION, FEATURE MATCHING, OBJECT 

DETECTION, MACHINE LEARNING, IMAGE ANALYSIS.
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ВСТУП 

 

Сучасний етап розвитку інформаційних технологій характеризується 

стрімким зростанням обсягів візуальних даних та їх активним використанням у 

різноманітних прикладних сферах — від систем відеоспостереження та 

автономного транспорту до біометричної ідентифікації, медицини та 

інтелектуальних інформаційних систем. Ключову роль у цих процесах відіграють 

технології комп’ютерного зору, що забезпечують автоматизоване сприйняття, 

аналіз та інтерпретацію зображень і відеопотоків. Центральним завданням 

комп’ютерного зору є виявлення та розпізнавання об’єктів у складних умовах 

реального середовища, яке супроводжується змінами освітлення, ракурсу зйомки, 

масштабу, частковими оклюзіями та наявністю візуального шуму. 

Незважаючи на значний прогрес у галузі глибокого навчання та широке 

впровадження згорткових нейронних мереж, проблема забезпечення високої 

точності та надійності виявлення об’єктів залишається актуальною. Практика 

застосування сучасних детекторів об’єктів свідчить, що навіть високоточні моделі 

машинного навчання можуть демонструвати хибно-позитивні спрацювання у 

випадках візуальної схожості об’єктів, обмеженої якості зображень або нестачі 

репрезентативних навчальних даних. Це особливо критично для систем, що 

працюють у режимі реального часу або використовуються у відповідальних 

сферах, де помилки розпізнавання можуть призвести до суттєвих технічних чи 

економічних наслідків. 

Актуальність теми кваліфікаційної роботи зумовлена необхідністю 

підвищення точності та надійності систем виявлення об’єктів шляхом поєднання 

сучасних методів машинного навчання з класичними алгоритмами комп’ютерного 

зору. На відміну від виключно нейромережевих підходів, методи зіставлення 

локальних ознак зображень дозволяють виконувати геометричну та структурну 

верифікацію гіпотез розпізнавання на основі аналізу ключових точок та їхніх 

дескрипторів. Такі методи, як SIFT, SURF, ORB та їх модифікації, забезпечують 

інваріантність до масштабних, афінних і поворотних перетворень та дозволяють 

враховувати локальні текстурні особливості об’єктів, що є недоступними для 
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глобальних ознак або ймовірнісних моделей класифікації. 

Додатковим фактором, що підсилює актуальність дослідження, є 

обмеженість навчальних вибірок у багатьох практичних задачах комп’ютерного 

зору. У таких умовах перенавчання нейронних мереж або їх недостатня 

узагальнювальна здатність знижують ефективність системи в цілому. 

Використання гібридних підходів, у яких результати попередньої класифікації 

підтверджуються шляхом зіставлення локальних ознак, дозволяє суттєво зменшити 

кількість помилок другого роду та підвищити показники точності без істотного 

зростання обчислювальної складності. 

У зв’язку з цим виникає науково-практична потреба у розробці методів та 

програмних рішень, що інтегрують алгоритми зіставлення ознак зображень у 

конвеєр виявлення об’єктів як етап верифікації результатів машинного навчання. 

Такий підхід передбачає використання детекторів та дескрипторів ключових точок 

для аналізу геометричної узгодженості об’єктів, що дозволяє приймати більш 

обґрунтовані рішення щодо наявності або відсутності об’єкта на зображенні. 

Метою кваліфікаційної роботи є підвищення точності та надійності 

виявлення об’єктів у системах комп’ютерного зору шляхом розробки та програмної 

реалізації методу зіставлення локальних ознак зображень у складі гібридної 

системи розпізнавання. 

Для досягнення поставленої мети в роботі необхідно розв’язати такі основні 

завдання: 

– провести аналіз сучасних методів виявлення об’єктів та підходів до 

виділення і опису ознак зображень; 

– дослідити класичні алгоритми зіставлення локальних ознак та оцінити 

їх переваги й обмеження; 

– обґрунтувати доцільність використання гібридного підходу, що 

поєднує машинне навчання та методи зіставлення ознак; 

– розробити архітектуру програмної системи для виявлення об’єктів з 

етапом верифікації результатів; 

– реалізувати програмний модуль зіставлення ознак зображень та 

інтегрувати його у загальний конвеєр обробки; 
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– провести експериментальну оцінку ефективності запропонованого 

методу та порівняти результати з базовими підходами. 

Об’єктом дослідження є процеси автоматизованого аналізу зображень у 

системах комп’ютерного зору. 

Предметом дослідження є методи та алгоритми зіставлення локальних ознак 

зображень для підвищення точності виявлення об’єктів. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає в удосконаленні підходу до 

виявлення об’єктів шляхом інтеграції методу зіставлення локальних ознак як етапу 

геометричної верифікації результатів класифікації. Запропонований підхід 

дозволяє зменшити кількість хибно-позитивних спрацювань та підвищити 

показники точності розпізнавання в умовах обмежених даних і складних 

візуальних сцен. 

Практична значимість роботи полягає у створенні програмного модуля, який 

може бути використаний у складі реальних систем комп’ютерного зору для задач 

розпізнавання об’єктів, облич, елементів інфраструктури або промислових 

об’єктів. Результати дослідження можуть бути використані при розробці систем 

відеоспостереження, біометричних систем, інтелектуальних транспортних рішень 

та навчальних курсів з комп’ютерного зору. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи підтверджує їх актуальність та 

відповідність сучасному рівню розвитку науки і техніки. Основні теоретичні 

положення та практичні результати дослідження були оприлюднені під час виступу 

на III Всеукраїнській науково-практичній конференції студентів, аспірантів та 

молодих вчених «Інтелектуальні комп’ютерні системи та мережі» (тези доповіді 

«Гібридний метод виявлення об’єктів на основі зіставлення ознак зображень», с. 

203-204). Також результати досліджень висвітлено у збірнику «Інформаційне 

суспільство: технологічні, економічні та технічні аспекти становлення» (випуск 

105) у статті «Архітектура програмного комплексу з використанням методу 

зіставлення ознак зображення». Копії публікацій наведено у додатку А, що 

засвідчує внесок автора у розробку тематики.
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1 ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ЗІСТАВЛЕННЯ ОЗНАК ЗОБРАЖЕНЬ ДЛЯ 

ВИЯВЛЕННЯ ОБ’ЄКТІВ 

1.1  Ознаки зображення та їх роль у комп’ютерному зорі 

 

Ознаками зображення називають інформативні характеристики або об’єкти на 

зображенні, які однозначно описують його вміст. Прикладами ознак можуть бути 

локальні ознаки – особливі точки (ключові точки, контрастні фрагменти, центри 

текстурних елементів), а також глобальні ознаки – гістограми кольорів, статистичні 

параметри текстури, контури об’єктів тощо. У задачах аналізу та розпізнавання 

зображень локальні ознаки відіграють особливо важливу роль, оскільки дозволяють 

встановлювати відповідності між різними зображеннями однієї сцени чи об’єкта. 

Добре спроектована система ознак повинна забезпечувати інваріантність до типових 

змін зображення – масштабування, повороту, зміни яскравості, часткових оклюзій 

(закриття об’єкта іншими об’єктами) тощо.  

Так, класичний підхід Давида Лоу SIFT запропонував виділення масштабно- 

та поворотно-інваріантних ключових точок, стійких до афінних перетворень, шуму 

й зміни освітлення [1]. Кожна така точка описується унікальним вектором ознаки, 

що дозволяє з високою імовірністю знайти відповідну точку серед багатьох інших 

зображень [2]. За допомогою множини таких інваріантних ознак можна надійно 

розпізнавати об’єкти навіть у випадку захаращення сцени (наявності багатьох 

сторонніх деталей) та часткового перекриття об’єкта іншими предметами [3]. 

Попри високу точність, класичні алгоритми на кшталт SIFT та SURF мають 

суттєвий недолік — значну обчислювальну складність, що ускладнює їх 

використання в системах реального часу. Це спонукало до розвитку класу бінарних 

дескрипторів, таких як BRIEF, BRISK та ORB. На відміну від векторів із плаваючою 

комою, бінарні дескриптори кодують окіл точки у вигляді послідовності нулів та 

одиниць, що дозволяє використовувати для їх порівняння надзвичайно швидку 

метрику — відстань Хеммінга. 

Окрім самого пошуку відповідностей, критичним етапом є фільтрація хибних 

зв’язків (outliers). Навіть найкращий дескриптор може дати помилкове зіставлення 

через схожі текстури в різних частинах сцени. Тому в сучасних системах 
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обов’язково застосовуються методи геометричної верифікації, такі як RANSAC 

(Random Sample Consensus) або порогова фільтрація за відношенням відстаней, що 

дозволяє відсіяти випадкові шуми та залишити лише структурно обґрунтовані збіги. 

Отже, ознаки зображення слугують компактним і стійким представленням 

вмісту зображення. Вони є фундаментом для багатьох задач комп’ютерного зору – 

від стереозору і побудови 3D-моделей до ідентифікації об’єктів на фотографіях [4, 

5]. У контексті виявлення об’єктів, ознаки дозволяють зіставляти еталонне 

зображення об’єкта з поточним зображенням сцени, визначаючи місце 

розташування об’єкта за набором співпадаючих фрагментів. Якісні ознаки мають 

бути достатньо дистинктивними (виразними), щоб вирізняти даний об’єкт з-поміж 

інших, і водночас стабільними, аби залишатися розпізнаваними під час змін 

масштабу, кута огляду чи умов освітлення. 

 

1.2 Методи виявлення ключових точок 

 

Ключові точки – це характерні локальні особливості зображення (зазвичай 

кути або області високої текстурної контрастності), які алгоритми можуть надійно 

знаходити на багатьох зображеннях одного і того ж об’єкта. Перші підходи до 

детекції таких точок базувалися на пошуку кутових точок (перетинів границь) – 

наприклад, оператор Гарріса визначає кутові точки за аналізом матриці градієнтів у 

локальному вікні. В сучасних методах акцент робиться на масштабну інваріантність 

– здатність знаходити ті самі точки при збільшенні або зменшенні зображення. Для 

цього зображення аналізують у масштабно-просторовому представленні (піраміді 

зображень) [9]. На рисунку 1.1 представлено узагальнену схему використання 

алгоритмів виділення ознак зображень у задачах комп’ютерного зору.  

Алгоритм SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) став одним із ключових 

проривів у галузі виділення локальних ознак зображень. Його робота базується на 

побудові масштабно-просторового представлення, що дозволяє забезпечити 

інваріантність до змін масштабу. Для цього формується піраміда зображень, у якій 

початкове зображення багаторазово згладжується гаусовими фільтрами з різними 

значеннями параметра σ, утворюючи набір зображень різних масштабів у межах 



12 

 

однієї октави. Подальше віднімання сусідніх гаусових зображень дозволяє отримати 

зображення різниці гаусових функцій (Difference of Gaussians, DoG), екстремуми 

яких використовуються для виявлення потенційних ключових точок, стійких до 

масштабних змін [7, 8]. 

 

 

Рисунок 1.1 – Загальна схема використання алгоритмів виділення ознак 

зображень у задачах комп’ютерного зору 

 

Після завершення обробки поточної октави відповідне гаусове зображення 

зменшується у розмірі вдвічі, і описаний процес повторюється для наступної октави 

масштабного простору. Схему формування масштабно-просторової піраміди та 

обчислення DoG-зображень наведено на рисунку 1.2 [6]. Виявлені в результаті 

аналізу DoG-екстремумів точки розглядаються як кандидати в ключові точки та 

проходять додаткову фільтрацію за контрастністю і краєвими відгуками. 

Окрім інваріантності до масштабу, алгоритм SIFT забезпечує стійкість до 

повороту зображення шляхом обчислення домінуючої орієнтації градієнта для 

кожної ключової точки. На основі локального розподілу градієнтів визначається 

основний напрям, відносно якого надалі формується дескриптор ознаки, що 

дозволяє усунути вплив обертання зображення [8]. У результаті ключові точки SIFT 

є інваріантними як до масштабу, так і до повороту, а також демонструють високу 

стійкість до помірних афінних перетворень і змін освітлення, що робить даний 
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алгоритм ефективним для задач зіставлення та розпізнавання об’єктів у складних 

умовах. 

 

Рисунок 1.2 – Формування масштабно-просторової піраміди та обчислення 

різниці гаусових зображень (DoG) в алгоритмі SIFT 

 

Алгоритм SURF (Speeded-Up Robust Features) було розроблено для 

прискорення виявлення ознак без втрати якості. Як зазначають його автори, SURF 

також забезпечує масштабну та поворотну інваріантність, при цьому перевершуючи 

попередників за швидкістю обчислення [7]. Прискорення досягається завдяки 

використанню інтегральних зображень для швидкого обчислення згорток та 

застосуванню детектору на основі Гесcіана (визначника матриці Гесcіана) замість 

лапласіана для пошуку характерних точок [8]. Дослідження показали, що гессіан-

детектори забезпечують кращу повторюваність ключових точок, ніж детектори на 

основі градієнтів, і рідше спрацьовують на довгих нечітких краях [9, 10]. Таким 

чином, SURF успадкував від SIFT його стійкість, але значно збільшив 

продуктивність, пропонуючи новий детектор-дескриптор, що поєднує в собі 

переваги попередніх методів [11]. 

Ще один відомий підхід – це алгоритм FAST (Features from Accelerated 

Segment Test), розроблений для надшвидкого виявлення ключових точок у 

реальному часі. FAST визначає кутові точки, аналізуючи інтенсивності пікселів у 
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невеликому колі навколо кожної кандидатної точки. Незважаючи на відсутність 

вбудованої масштабної інваріантності, FAST надзвичайно швидкий і став 

популярним для застосувань, де потрібна робота в реальному часі (наприклад, 

SLAM – одночасна локалізація і картографія) [12, 13]. У подальших модифікаціях 

FAST часто поєднують з побудовою піраміди зображень для обробки декількох 

масштабів, щоб підвищити його стійкість. 

Алгоритм ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) можна розглядати як 

ефективне вдосконалення алгоритму FAST та водночас як альтернативу методам 

SIFT і SURF, оптимізовану з точки зору швидкодії. Основною метою розробників 

ORB було створення методу, який забезпечував би значно вищу обчислювальну 

ефективність порівняно з SIFT при збереженні порівняної точності співставлення 

ознак [14, 15]. Для досягнення цієї мети в алгоритмі ORB поєднано швидкий 

детектор ключових точок FAST із механізмом обчислення орієнтації кожної 

ключової точки, що забезпечує інваріантність до повороту зображення, а також 

використано бінарний дескриптор BRIEF, модифікований з урахуванням знайденої 

орієнтації [16, 17]. 

Принцип роботи алгоритму ORB та його застосування для виявлення і 

відстеження об’єктів у відеопотоці наведено на рисунку 1.3. На першому етапі 

вхідне зображення або кадр відеопотоку подається на алгоритм FAST, який виконує 

детекцію ключових точок на основі локальних контрастних змін. Для еталонного 

зображення ці ключові точки використовуються як базові, тоді як для відеопотоку 

детекція здійснюється для кожного окремого кадру. Далі для знайдених ключових 

точок за допомогою алгоритму BRIEF формується набір бінарних дескрипторів, що 

компактно описують локальні особливості зображення. 

Сформовані дескриптори еталонного зображення та поточного кадру відео 

надходять на етап порівняння, де виконується їх зіставлення, зазвичай з 

використанням метрики відстані Хеммінга. У разі виявлення достатньої кількості 

відповідностей між дескрипторами робиться висновок про наявність об’єкта у 

відеокадрі, після чого відповідна область позначається як знайдений або 

відстежуваний об’єкт. Такий підхід дозволяє ефективно використовувати ORB у 
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задачах реального часу, зокрема для виявлення та відстеження об’єктів у 

відеопотоці. 

 

 

Рисунок 1.3 –  Структурна схема алгоритму ORB для виділення та 

відстеження об’єктів 

 

Згідно з експериментальними дослідженнями, алгоритм ORB працює 

приблизно на два порядки швидше за SIFT, забезпечуючи при цьому порівняну 

якість співставлення ознак у багатьох практичних сценаріях, а в окремих випадках 

демонструючи кращі результати, ніж SURF [14, 18]. Важливою перевагою ORB є 

також відсутність патентних обмежень, на відміну від SIFT та SURF, що сприяло 

його широкому поширенню та інтеграції у відкриті програмні бібліотеки, зокрема 

OpenCV [19]. 

Окремої уваги заслуговує алгоритм AKAZE (Accelerated-KAZE), 

запропонований як розвиток методу KAZE. Його ключова відмінність полягає у 

використанні нелінійної дифузії для побудови масштабного простору, на відміну від 

гаусового розмиття у SIFT/SURF. Це дозволяє зберігати чіткі межі об'єктів при 

згладжуванні шуму, що робить дескриптори більш інформативними. AKAZE 

використовує бінарний дескриптор M-LDB (Modified-Local Difference Binary), який 

є обчислювально ефективним, як і в ORB, але забезпечує вищу стабільність на 

текстурних ділянках [20] 

Таким чином, сучасний набір алгоритмів детекції ключових точок надає 

інструменти для різних сценаріїв: SIFT – для максимальної надійності при різних 
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трансформаціях, SURF – для швидшого виділення подібних ознак, ORB – для 

застосувань реального часу або обмежених ресурсів, коли потрібна висока 

швидкість. Всі ці методи формують основу для подальшого опису та зіставлення 

ознак між зображеннями. Варто зазначити, що висока швидкість ORB значною 

мірою зумовлена природою дескриптора BRIEF (Binary Robust Independent 

Elementary Features). Замість обчислення гістограм орієнтованих градієнтів (як у 

SIFT), BRIEF формує бітовий рядок довжиною N (зазвичай 128, 256 або 512 біт), де 

кожен біт є результатом простого порівняння яскравості двох випадково обраних 

точок в околі ключової точки. Якщо I(p1)<I(p2), записується 1, інакше — 0. 

Порівняння таких рядків за допомогою операції XOR (виключне АБО) виконується 

процесором за один такт, що кардинально пришвидшує етап зіставлення [17]. 

 

1.3 Аналіз методів виявлення об’єктів на основі глибокого навчання 

 

Революція в галузі виявлення об’єктів пов’язана з розвитком глибоких 

нейронних мереж (Deep Learning). У 2012–2015 роках згорткові нейронні мережі 

(CNN) продемонстрували видатні результати в класифікації зображень, а невдовзі 

були адаптовані й для задач детекції (локалізації) об’єктів. Основна ідея – навчити 

модель end-to-end знаходити на зображенні області, що містять об’єкти певних 

класів, на основі великого набору тренувальних прикладів. Глибокі моделі 

автоматично виокремлюють ознаки високого рівня з сирих пікселів, минаючи ручне 

проєктування дескрипторів. Це дозволило досягти значно кращої універсальності: 

одна й та ж мережа може виявляти різноманітні об’єкти (автомобілі, людей, тварин 

тощо), якщо вона була цьому навчена. 

Були розроблені два основні підходи: двохетапні детектори (two-stage) та 

одноетапні детектори (one-stage). До перших належить родина R-CNN (Region-based 

CNN) – алгоритми, що спочатку генерують ряд регіонів-кандидатів (Region 

Proposals), а потім класифікують їх як належні до певного класу об’єктів чи фон. 

Найвідоміший представник – Faster R-CNN (2015), який навчив окрему мережу 

(Region Proposal Network) швидко генерувати пропозиції областей, інтегровану в 

загальну CNN архітектуру[21, 22]. Одноетапні підходи, навпаки, відмовилися від 
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явного етапу пропозицій і безпосередньо передбачають ймовірності об’єктів на сітці 

областей зображення. Яскравий приклад – алгоритм YOLO (You Only Look Once): 

він формулює детекцію як задачу регресії координат рамок та класів, 

використовуючи одну нейронну мережу, що аналізує все зображення цілком [23]. 

Модель YOLO v1 вже у 2016 році працювала зі швидкістю 45 кадрів/с, а спрощена 

версія – до 155 кадрів/с, досягаючи при цьому конкурентної точності [24]. Сучасні 

варіанти (YOLOv3, YOLOv4, v7 тощо) та альтернативні архітектури (SSD, 

EfficientDet) продовжують покращувати баланс між швидкістю і точністю. 

Окремою віхою розвитку стало впровадження механізму уваги (Attention 

mechanism) та архітектур на основі трансформерів (Vision Transformers), які раніше 

домінували лише в обробці текстів. Проривом у цьому напрямку стала модель DETR 

(Detection Transformer), представлена дослідниками Facebook AI у 2020 році. Вона 

повністю відмовилася від необхідності ручного налаштування якорів (anchors) та 

процедури Non-Maximum Suppression (NMS), розглядаючи детекцію як задачу 

прямого передбачення множини об’єктів. Хоча трансформери вимагають ще 

більших обсягів даних для навчання, вони демонструють кращу здатність до 

розуміння глобального контексту сцени порівняно зі згортковими мережами, які 

фокусуються на локальних ознаках 

Глибокі детектори продемонстрували значне підвищення якості порівняно з 

традиційними методами: вони можуть виявляти об’єкти в складних сценах завдяки 

навчання на великих датасетах, досягаючи високих показників точності (mAP) на 

бенчмарках типу MS COCO, PASCAL VOC. Крім того, вони здатні генералізувати – 

тобто розпізнавати нові зображення об’єктів того ж класу, яких не було серед 

еталонів (чого не може зробити метод локальних ознак, орієнтований на один 

екземпляр). За рахунок глибоких ієрархічних ознак CNN-моделі стійкі до варіацій 

зовнішнього вигляду об’єктів, різних фонів, деяких перекриттів тощо. Наприклад, 

сучасні моделі можуть успішно знаходити людей у натовпі або машини на 

завантажених вулицях, чого складно досягти класичними алгоритмами без 

навчання. 

Водночас, глибокі моделі мають і свої проблеми. По-перше, вони є 

вимогливими до ресурсів: для досягнення високої точності потрібно багато 
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розмічених даних і значні обчислювальні потужності для тренування; самі моделі 

містять мільйони параметрів і потребують GPU для швидкої роботи [25]. По-друге, 

деякі ситуації залишаються складними навіть для сучасних детекторів. Зокрема, 

маленькі об’єкти (об’єкти, що займають дуже малу область зображення) часто 

пропускаються або визначаються неточно; складним є також виявлення об’єктів на 

захаращених фонтах або при сильних часткових оклюзіях [26]. Нейронні мережі 

можуть давати і хибні спрацьовування – тобто помилково “бачити” об’єкт там, де 

його немає, особливо якщо фон містить текстури, схожі на ознаки об’єкта. 

Наприклад, фрагменти гілок дерев інколи розпізнаються як пішоходи детектором, 

чи тіні – як авто, через певну схожість патернів, на яких мережу було навчено. Такі 

помилки пояснюються статистичною природою навчання: мережа оптимізує 

середню точність, але не гарантує ідеальної роботи на кожному випадку, особливо 

нетиповому для тренувальних даних. 

Отже, незважаючи на значний прогрес, проблема підвищення точності та 

надійності виявлення об’єктів залишається актуальною. Науковці досліджують різні 

шляхи вдосконалення: вдосконалення архітектур CNN, використання механізмів 

уваги, об’єднання даних різної модальності (наприклад, зображення + глибина), а 

також гібридні підходи, що поєднують класичні методи з глибоким навчанням[26, 

27]. Зокрема, все більшої уваги привертають методи, які намагаються об’єднати 

точність локального зіставлення ознак зі загальною розпізнавальною здатністю 

нейронних мереж. Логіка такого об’єднання полягає у використанні переваг обох 

світів: жорстких геометричних відповідностей для підтвердження об’єкта та 

потужних навчених моделей для генерації початкових гіпотез. В наступному розділі 

буде проаналізовано доцільність і можливість реалізації саме такого гібридного 

підходу. 

 

1.4 Постановка задачі підвищення точності виявлення об’єктів  

 

Узагальнюючи результати аналізу предметної області та існуючих методів 

комп'ютерного зору, основну мету дипломного проекту можна сформулювати як 

створення комплексної програмної системи, що вирішує проблему недостатньої 
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точності та високого рівня хибних спрацювань у задачах ідентифікації об'єктів. 

Ключовим викликом, що стоїть перед розробником, є не просто технічна реалізація 

алгоритмів класифікації, а створення синергетичного середовища, яке поєднує 

швидкість статистичного машинного навчання з надійністю структурного аналізу 

зображень. Реалізація такої системи вимагає вирішення триєдиного комплексу 

завдань: інженерного (побудова пайплайну обробки зображень), наукового 

(гібридизація методів розпізнавання) та ергономічного (візуалізація результатів). 

Першочерговим інженерним завданням є проектування та розробка 

підсистеми попередньої обробки даних на базі екосистеми Python та бібліотеки 

OpenCV. Цей модуль повинен функціонувати як високопродуктивний конвеєр, що 

забезпечує стабільну роботу з вхідним відеопотоком або статичними зображеннями. 

Специфіка задачі полягає в необхідності нівелювання варіативності умов зйомки: 

різні ракурси, масштаби та умови освітлення створюють значний "шум" у вхідних 

даних. Система повинна виконувати роль інтелектуального фільтра, який 

автоматично локалізує об'єкти (ROI), нормалізує їх геометричні параметри та 

приводить до єдиного внутрішнього стандарту (наприклад, 128x128 пікселів). 

Критичною вимогою є оптимізація обчислювальних ресурсів, оскільки процедури 

детекції та екстракції ознак мають виконуватися з мінімальною затримкою (latency) 

для забезпечення роботи в режимі реального часу. 

Другим, наукомістким вектором роботи є розробка та імплементація 

гібридного алгоритму розпізнавання. Спираючись на попередні дослідження, задача 

ставиться не як використання єдиного "універсального" алгоритму, а як побудова 

дворівневої моделі прийняття рішень. 

Перший рівень - генерація гіпотез. Модуль машинного навчання повинен 

аналізувати глобальні ознаки (текстурні патерни LBP, частотні характеристики) та 

визначати найбільш ймовірний клас об'єкта. Для цього обрано ансамблевий підхід 

(Voting Classifier), який компенсує слабкі сторони окремих моделей. 

Другий рівень - верифікація. Система не повинна сліпо довіряти результатам 

класифікації. Необхідно імплементувати механізм структурної перевірки на основі 

методу ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF). Важливим етапом є формування 

простору локальних ознак та розрахунок метрики схожості (відстань Хеммінга). 
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Такий підхід дозволить системі виявляти та відсіювати помилкові розпізнавання, 

базуючись на геометричній відповідності ключових точок, що недоступно для 

класичних нейромережевих класифікаторів. 

Окремим, стратегічно важливим вектором розробки є проектування 

архітектури взаємодії з користувачем (UX) та візуального інтерфейсу (UI). 

Враховуючи складність внутрішніх алгоритмів комп'ютерного зору, інтерфейс 

системи має виконувати роль інструменту "пояснюваного штучного інтелекту" 

(Explainable AI). Він повинен бути не лише функціональним, а й прозорим, надаючи 

користувачеві розуміння того, чому система прийняла те чи інше рішення. 

Головне завдання дизайну в цьому контексті — візуалізація "мислення" 

алгоритму. Замість того, щоб видавати лише сухий текстовий результат (ім'я/клас), 

система повинна демонструвати доказову базу: відображати знайдені ключові 

точки, лінії зіставлення (matches) між вхідним зображенням та еталоном, а також 

кольорові індикатори статусу (Зелений – Verified, Червоний – Rejected). Для 

реалізації цього завдання обрано бібліотеку Gradio, яка дозволяє трансформувати 

складні матричні операції у зрозумілі графічні метафори, що зчитуються миттєво, 

на інтуїтивному рівні. 

 

Висновки до розділу 1 

 

1. Проведено огляд теоретичних основ методів зіставлення ознак зображень та 

їх ролі в задачі виявлення об’єктів. Розглянуто поняття ознак зображення, зокрема 

локальних ключових точок, які слугують стійкими орієнтирами для порівняння 

зображень. Проаналізовано класичні алгоритми виявлення та опису локальних 

ознак. Показано, що такі методи дозволяють витягувати зображальні 

характеристики, інваріантні до масштабів, поворотів та частково до освітлення, і 

надійно зіставляти окремі зображення одного об’єкта. 

2. Розглянуто підхід до детектування об’єктів на основі локальних ознак: він 

передбачає використання еталонних зображень та пошук на новому зображенні 

набору відповідностей, що задовольняють геометричну модель. Такий підхід 

успішно працює для впізнавання конкретних об’єктів з виразною текстурою, 
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забезпечуючи точне визначення їхнього місця розташування. Відзначено обмеження 

цього методу у випадках однорідних або повторюваних за структурою об’єктів, а 

також його незастосовність напряму до розпізнавання об’єктів певного класу без 

наявності еталона. 

3. Проаналізовано сучасні нейромережеві методи виявлення об’єктів, що 

навчаються на великих вибірках. Архітектури на зразок Faster R-CNN, SSD, YOLO 

продемонстрували суттєвий прогрес, дозволивши виявляти множинні об’єкти 

різних класів на зображенні з високою точністю та швидкістю. Їх перевага – 

універсальність та здатність автоматично витягувати ознаки високого рівня. Проте 

навіть ці підходи стикаються з труднощами у випадках дрібних об’єктів, складного 

фону або обмежень апаратних ресурсів. Залишається актуальним завдання зниження 

кількості помилкових спрацьовувань та підвищення надійності детекції в 

нестандартних ситуаціях. 

4. Огляд літератури показав перспективність гібридних підходів, що 

поєднують класичні алгоритми ознак із сучасними моделями глибокого навчання. 

Таке поєднання потенційно дозволяє використовувати сильні сторони кожного 

підходу: точну локалізацію за рахунок геометричного зіставлення ознак і широкі 

розпізнавальні можливості навченої моделі. Виявлено, що окремі дослідники вже 

успішно експериментували з інтеграцією шаблонного зіставлення та CNN для 

підвищення точності в умовах оклюзій та шуму. 

.
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2 РОЗРОБКА ГІБРИДНОГО МЕТОДУ ВИЯВЛЕННЯ ОБ’ЄКТІВ 

2.1 Архітектурна модель системи 

 

Проектування архітектури системи базується на необхідності інтеграції 

різнорідних методів обробки даних: статистичного машинного навчання для 

генерації гіпотез та структурного аналізу зображень для їх верифікації. Ключовим 

завданням визначено створення механізму синхронізації компонентів, що гарантує 

високу точність розпізнавання (Precision) та мінімізацію помилок другого роду. 

В основу розробки покладено модульну архітектуру, реалізовану на базі 

об'єктно-орієнтованого підходу. Це передбачає чітке розмежування 

функціональних зон відповідальності, що відповідає принципам SOLID. На 

рисунку 2.1 представлено схему логічних рівнів системи: 

1. Рівень представлення (Presentation Layer). Відповідає за візуалізацію 

результатів та інтерактивну взаємодію з користувачем через графічний інтерфейс. 

2. Рівень бізнес-логіки (Business Logic Layer). Виконує роль 

обчислювального ядра, забезпечуючи детекцію облич, екстракцію ознак та 

прийняття рішень. 

3. Рівень даних (Data Layer). Відповідає за збереження та завантаження 

еталонних зображень, серіалізованих моделей ML та конфігураційних параметрів. 

 

 

Рисунок 2.1  –  Схема логічних рівнів системи 
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Для забезпечення модульності програмного комплексу та дотримання 

принципів SOLID, архітектуру системи побудовано на базі спеціалізованих 

сервісів (рисунок 2.2). Кожен клас відповідає за окремий етап обробки даних, що 

дозволяє ізолювати складні алгоритми від бізнес-логіки керуючого контролера. 

 

 

Рисунок 2.2  –  Архітектура системи на базі спеціалізованих сервісів 

 

2.1.1 Сервіс попередньої обробки та нормалізації даних 

Клас FeatureFaceDetector реалізує функціонал підсистеми комп'ютерного 

зору (Computer Vision), інкапсулюючи алгоритми підготовки вхідних даних 

засобами бібліотеки OpenCV. Цей сервіс відповідає за уніфікацію візуального 

сигналу перед етапом вилучення ознак, що є критичним для коректної роботи 

алгоритмів машинного навчання. 

Основні етапи обробки даних у цьому модулі включають: 

– Матричне представлення даних. Здійснюється Прийом вхідного 

зображення здійснюється у форматі багатовимірного масиву NumPy array. Це 

дозволяє застосовувати оптимізовані векторизовані операції для швидкої обробки 

піксельних даних без необхідності повільних ітерацій. 

– Трансформація колірного простору. Виконується конвертація 

зображення з формату BGR у відтінки сірого (Grayscale) засобами OpenCV 

(cv2.cvtColor). Ця операція зменшує розмірність простору ознак (з трьох каналів до 
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одного) та усуває вплив хроматичних шумів, залишаючи лише інформацію про 

розподіл інтенсивності (яскравості), яка є найбільш значущою для структурного 

аналізу. 

– Просторова нормалізація (Resizing). Відбувається приведення всіх 

зображень до єдиного фіксованого розміру (наприклад, 128x128 пікселів). Це 

забезпечує інваріантність до масштабу та гарантує, що вектори ознак на виході 

будуть мати однакову довжину, що є обов'язковою вимогою для вхідного шару 

класифікаторів. 

– Нормалізація гістограми. Застосовуються методи вирівнювання 

гістограми для покращення локального контрасту. Це дозволяє мінімізувати вплив 

нерівномірного освітлення на якість подальшого виділення текстурних ознак. 

 

2.1.2. Сервіс екстракції глобальних ознак 

Клас FeatureExtractor відповідає за формування математичного опису 

зображення (Feature Engineering) для алгоритмів класичного машинного навчання. 

Замість реалізації складних математичних обчислень безпосередньо в контролері, 

система делегує це завдання окремому сервісу. 

Функціонал класу забезпечує формування вектора ознак зображення та 

включає текстурний аналіз із використанням гістограм локальних бінарних 

шаблонів (LBP), частотний аналіз на основі дискретного вейвлет-перетворення 

(DWT), а також агрегацію отриманих характеристик в єдиний одновимірний 

вектор ознак, який подається на вхід ансамблю класифікаторів. 

 

2.1.3. Сервіс геометричної верифікації 

Цей компонент є ключовим елементом гібридної системи та реалізує логіку 

підтвердження гіпотез класифікатора. Модуль FeatureMatcher функціонує як 

незалежний сервіс, що забезпечує керування еталонними дескрипторами шляхом 

їх кешування в оперативній пам’яті, виконує детекцію локальних ключових точок 

за допомогою алгоритму ORB, здійснює зіставлення дескрипторів вхідного 

зображення з еталонними на основі метрики відстані Хеммінга, а також фільтрує 

хибні відповідності та формує інтегральну метрику якості зіставлення. 
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Така архітектура забезпечує гнучкість системи: за необхідності алгоритм 

детекції точок (наприклад, ORB) може бути замінений на інший (SIFT або SURF) 

шляхом модифікації лише одного класу, без необхідності переписувати основну 

логіку програми. 

 

2.2 Алгоритмічне забезпечення процесу розпізнавання 

 

Процес обробки інформації в системі структурно поділено на два етапи: 

генерація ймовірнісної гіпотези та її структурна верифікація. 

 

2.2.1. Алгоритм генерації гіпотез 

На цьому етапі система діє як імовірнісний класифікатор. Алгоритм взаємодії 

виглядає наступним чином: 

1. Векторизація - вхідне зображення трансформується у багатовимірний 

вектор ознак. 

2. Інференс моделі -  контролер передає вектор у попередньо навчений 

ансамбль (VotingClassifier). Модель повертає ідентифікатор класу з найбільшою 

ймовірністю  та рівень впевненості. 

3. Фільтрація - якщо впевненість моделі нижча за критичний поріг, система 

може відразу відхилити результат або позначити його як "невизначений". 

 

2.2.2. Алгоритм прийняття рішень з верифікацією 

Для мінімізації помилок другого роду (False Positives), характерних для 

глобальних методів, впроваджено алгоритм структурної перевірки. Логіка процесу 

передбачає наступні кроки: 

1. Пошук еталону. Система витягує з бази даних еталонне зображення, що 

відповідає класу Classpred, який запропонував класифікатор. 

2. Зіставлення точок. Виконується пошук спільних ключових точок між 

вхідним зображенням та еталоном. 

3. Оцінка відповідності. Розраховується кількість "хороших" співпадінь 

(Nmatches), які задовольняють умову близькості дескрипторів (dist<Thamming). 
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4. Фінальний вердикт. Застосовується порогова функція прийняття 

рішення: Якщо Nmatches≥Threshold, статус транзакції (розпізнавання) змінюється 

на "VERIFIED" то «Зелена рамка», якщо Nmatches<Threshold, статус змінюється на 

"REJECTED" то «Червона рамка», навіть якщо ML-модель показала високу 

ймовірність. 

Такий підхід дозволяє "відсіяти" випадки, коли об'єкти схожі за загальною 

кольоровою гамою або текстурою (що плутає класифікатор), але мають різну 

геометрію рис обличчя (що виявляє Feature Matcher). 

 

2.2.3 Алгоритмічне забезпечення взаємодії з модулем машинного навчання 

Ключовим архітектурним рішенням у розробці системи стала реалізація 

гібридної моделі, що поєднує методи комп'ютерного зору для попередньої обробки 

сигналів та алгоритми машинного навчання для прийняття рішень. Такий підхід 

дозволив використати переваги обох напрямків: інваріантність структурного 

аналізу (ORB) та узагальнюючу здатність статистичних класифікаторів. 

Механізм взаємодії компонентів реалізовано за чітким алгоритмом. Процес 

розпочинається з ініціалізації запиту через графічний інтерфейс. У цей момент 

контролер звертається до сервісу детекції (FeatureFaceDetector) для вибірки області 

інтересу (ROI) з вхідного потоку. 

Наступним етапом є передача нормалізованих даних до модуля екстракції 

ознак. Масив пікселів трансформується у числовий вектор, після чого ініціюється 

виклик методу predict ансамблевого класифікатора. Аналітичний модуль виконує 

зважування окремих моделей (SVM, Random Forest, Logistic Regression) та формує 

ймовірнісний вердикт щодо приналежності об'єкта до певного класу. 

Завершальний етап включає отримання та інтерпретацію результату. Якщо 

впевненість класифікатора є недостатньою, потік керування передається модулю 

геометричної верифікації, який діє як фільтр помилок другого роду. Отримана 

інформація агрегується та трансформується у візуальний сигнал (рамка з підписом) 

для інтерфейсу користувача. На рисунку 2.3 представлено діаграму потоків даних, 

що ілюструє механізм інтеграції підсистеми ML та модуля верифікації. 
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Рисунок 2.3 – Діаграма потоків даних у гібридній системі розпізнавання 

 

2.2.4 Процес навчання моделі 

Фундаментом аналітичної підсистеми є модуль класифікації, побудований на 

базі ансамблевих методів. На відміну від детермінованих алгоритмів, модель 
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вимагає попереднього етапу тренування на розміченому наборі даних AT&T для 

виявлення прихованих закономірностей у просторі ознак облич. 

Процес навчання реалізовано як багатоетапний алгоритм, що перетворює 

"сирі" растрові зображення на зважені правила прийняття рішень. Загальна логіка 

функціонування цього модуля представлена на схемі (рисунок 2.4). Вхідними 

сутностями є директорії із зображеннями, а вихідними — серіалізований файл 

моделі (.pkl) та метрики її якості. 

Алгоритм навчання складається з наступних кроків: 

1. Попередня обробка даних (Data Preprocessing): Система ітерує по 

завантаженому набору даних. Першим кроком є нормалізація розміру зображень та 

вирівнювання гістограми яскравості, що дозволяє мінімізувати вплив умов 

освітлення. 

2. Інженерія ознак (Feature Engineering): З метою підвищення 

інформативності вхідних даних для алгоритму ML, реалізовано трансформацію 

піксельних матриць у змістовні дескриптори. Зокрема, розраховуються гістограми 

LBP для текстурного аналізу та статистичні моменти вейвлет-коефіцієнтів. 

3. Розмітка та розділення: Виконується процедура кодування міток класів 

(Label Encoding). Розділення даних на тренувальну (80%) та тестову (20%) вибірки 

здійснюється зі стратифікацією, що гарантує пропорційне представлення кожного 

класу. 

4. Навчання (Training): Процес навчання реалізовано на базі класу 

VotingClassifier. Система паралельно тренує три незалежні моделі, оптимізуючи 

їхні гіперпараметри для досягнення мінімальної функції втрат. 

5. Серіалізація: Завершальним етапом є збереження навченого об'єкта 

моделі у бінарний файл за допомогою бібліотеки joblib. Це забезпечує високу 

швидкодію системи, дозволяючи використовувати попередньо навчену модель для 

миттєвого інференсу без витрат ресурсів на повторне навчання при кожному 

запуску. 
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Рисунок 2.4 – Схема процесу навчання класифікатора 

 

2.3. Організація інформаційного забезпечення 

 

Ефективність функціонування розробленого програмного комплексу 

значною мірою визначається якістю архітектурних рішень щодо організації даних. 

Враховуючи специфіку задач комп'ютерного зору, де основним типом 

оброблюваної інформації є растрові зображення та багатовимірні масиви ознак, 
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замість використання класичної реляційної СУБД було обґрунтовано вибір на 

користь ієрархічної файлової структури та механізмів серіалізації об'єктів. 

Такий підхід забезпечує мінімізацію накладних витрат на транзакції бази даних та 

гарантує високу швидкість доступу до еталонів (читання бінарних даних 

безпосередньо з файлової системи є ефективнішим за SQL-запити у даному 

контексті). 

 

2.3.1 Об'єктно-орієнтована архітектура 

Логічна структура програмного модуля побудована на принципах об'єктно-

орієнтованого програмування (ООП). Такий підхід дозволив реалізувати чітке 

розмежування зон відповідальності: клас FeatureFaceDetector відповідає за 

попередню обробку, FeatureExtractor — за формування ознак, а FeatureMatcher — 

за верифікацію. Для наочного представлення ієрархії та зв'язків між цими 

компонентами на рисунку 2.5 наведено діаграму класів (UML Class Diagram). 

 

Рисунок 2.5 – Діаграма класів програмного комплексу 

На діаграмі відображено основні методи та атрибути класів, а також їхні 

залежності: 

– Клас FeatureFaceDetector містить методи preprocess_image для 

покращення якості вхідних даних та get_cropped_image_results_if_2_eyes для 

локалізації об'єкта. 
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– Клас FeatureExtractor використовує метод extract_enhanced_features для 

формування комбінованого вектора ознак, що включає текстурні та кольорові 

характеристики. 

– Клас FeatureMatcher є ключовим для етапу верифікації. Він ініціалізує 

детектор ORB (cv2.ORB_create) та матчер (cv2.BFMatcher), завантажує еталони 

методом load_references та виконує перевірку гіпотези через метод 

match_and_verify. 

Взаємодія компонентів відбувається послідовно: результат роботи детектора 

передається екстрактору для класифікації, а потім — матчеру для підтвердження. 

Така слабка зв'язність (loose coupling) компонентів дозволяє, наприклад, замінити 

алгоритм класифікації (з Random Forest на SVM) без необхідності змінювати код 

модуля зіставлення ознак. 

 

2.3.2. Структура збереження даних 

Інформаційна база системи фізично розділена на два логічні блоки, що 

забезпечують збереження статичних еталонів та динамічних моделей. 

1. Сховище візуальних еталонів. Організовано у вигляді структурованого 

дерева каталогів (./images/cropped/). Кожна піддиректорія відповідає окремому 

класу (персоні), а її назва слугує унікальним ідентифікатором (Label). Така 

структура дозволяє модулю FeatureMatcher автоматично індексувати базу знань 

при запуску системи, перетворюючи зображення на дескриптори ORB "на льоту". 

2. Серіалізовані моделі. Для збереження стану навчених алгоритмів 

машинного навчання використано формат pickle (через бібліотеку joblib). Це 

дозволяє зберігати складні структури даних Python зі збереженням їх внутрішнього 

стану. Система використовує наступні файли: 

– best_face_classifier.pkl — бінарний файл, що містить навчений 

ансамбль класифікаторів (VotingClassifier), включаючи ваги моделей 

та оптимізовані гіперпараметри. 

– class_dictionary.pkl — словник відповідності, що забезпечує маппінг 

числових ідентифікаторів прогнозу на текстові імена об'єктів. 

При функціонуванні системи в режимі реального часу не відбувається 
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постійного запису в базу даних, що мінімізує затримки (Latency). Результати 

розпізнавання формуються динамічно в оперативній пам'яті та передаються 

безпосередньо в інтерфейс користувача. На рисунку 2.6 представлено схему 

організації даних, що візуалізує взаємодію файлового сховища з програмними 

модулями. 

 

Рисунок 2.6 – Схема організації інформаційного забезпечення 

 

Висновки до розділу 2 

 

1. Спроектовано архітектуру гібридної програмної системи, яка поєднує 

методи комп'ютерного зору для попередньої обробки зображень та методи 

машинного навчання для прийняття рішень. Застосування модульного підходу та 

сервісної архітектури (класи Detector, Extractor, Matcher) дозволило ізолювати 

бізнес-логіку від низькорівневої реалізації алгоритмів, що спрощує підтримку та 

масштабування коду. 

2. Обґрунтовано та розроблено алгоритмічне забезпечення етапу 

верифікації на основі методу ORB. Доведено, що використання метрики відстані 

Хеммінга для фільтрації результатів попередньої класифікації дозволяє ефективно 

усувати помилки другого роду (False Positives), суттєво підвищуючи надійність 

системи у порівнянні з використанням виключно глобальних дескрипторів. 
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3. Розроблено схему інформаційного забезпечення, що базується на 

ієрархічній файловій системі та серіалізації об'єктів. Це архітектурне рішення 

забезпечило високу швидкодію системи при індексації еталонних зображень та 

дозволило уникнути надлишковості та затримок, характерних для транзакційних 

баз даних у задачах обробки медіаконтенту. 

4. Спроектовано рівень представлення даних на базі бібліотеки Gradio. Це 

дозволило створити інтерактивний веб-інтерфейс, який забезпечує візуалізацію 

роботи алгоритмів у реальному часі, зокрема відображення знайдених областей 

інтересу (ROI), ключових точок та ліній зіставлення ознак (feature matches), що є 

необхідним для наочної оцінки ефективності розробленого методу. 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ ГІБРИДНОГО МЕТОДУ НА ОСНОВІ ЗІСТАВЛЕННЯ ОЗНАК 

ЗОБРАЖЕНЬ 

3.1 Реалізація архітектури методу 

 

Програмна реалізація системи базується на гібридному підході, що поєднує 

методи машинного навчання для генерації гіпотез та алгоритми зіставлення 

локальних ознак для їх верифікації. Основна ідея методу полягає в тому, що 

класична класифікація часто дає хибно-позитивні результати на схожих об'єктах. 

Використання зіставлення ключових точок дозволяє підтвердити наявність об'єкта, 

аналізуючи його геометричну структуру та локальні текстури, які є інваріантними 

до освітлення та повороту. 

Архітектура програмного комплексу складається з чотирьох основних 

модулів: 

1. Модуль детекції (Detection Module). Використовує каскади Хаара для 

швидкого знаходження області інтересу (ROI) та перевірки наявності пари очей, 

що відсіює незначущі об'єкти на етапі препроцесингу. 

2. Модуль глобальних ознак (Global Feature Extractor). Використовує клас 

FeatureExtractor для отримання вектора, що описує зображення загалом (кольорові 

гістограми, LBP-текстури, вейвлет-коефіцієнти). Цей вектор подається на вхід 

класифікатору Voting Classifier. 

3. Модуль зіставлення локальних ознак (Local Feature Matcher). Це 

ключовий елемент розробленої системи (клас FeatureMatcher). Він використовує 

алгоритм ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) для детекції ключових точок та 

бінарний дескриптор BRIEF для їх опису. Зіставлення виконується методом 

повного перебору (Brute-Force) з використанням метрики Хеммінга. 

4. Модуль прийняття рішень. Інтегрує результати класифікатора 

(ймовірність класу) та результати матчингу (кількість «хороших» співпадінь – 

inliers). Об'єкт вважається розпізнаним, лише якщо кількість перехресних 

співпадінь перевищує емпірично встановлений поріг (Threshold). 

Такий підхід дозволяє суттєво підвищити точність (Precision) системи, 

мінімізуючи помилки другого роду (False Positives). 
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З точки зору програмної інженерії, система реалізована мовою 

програмування Python із використанням об'єктно-орієнтованого підходу. Це 

забезпечує модульність коду, легкість його масштабування та повторного 

використання окремих компонентів. 

Основна логіка інкапсульована у трьох ключових класах, кожен з яких 

відповідає за окремий етап обробки даних: 

1. FeatureFaceDetector: Відповідає за взаємодію з бібліотекою OpenCV для 

завантаження каскадів Хаара та попередньої обробки зображення (нормалізація 

гістограми, конвертація кольорових просторів). 

2. FeatureExtractor: Реалізує математичні алгоритми виділення глобальних 

ознак (LBP, Wavelet, HSV histograms). Цей клас готує вхідний вектор для моделей 

машинного навчання. 

3. FeatureMatcher: Інкапсулює логіку роботи з алгоритмом ORB. Цей клас 

зберігає базу еталонних дескрипторів (кеш) та виконує операцію зіставлення 

(matching) для верифікації гіпотез. 

Координацію роботи цих класів виконує головний керуючий скрипт (app.py), 

який реалізує патерн проектування "Фасад" (Facade), надаючи спрощений 

інтерфейс для взаємодії користувача зі складною логікою аналізу через веб-

інтерфейс Gradio. 

Централізація логіки обробки зображень покладена на керуючий модуль 

(Pipeline). Метод обробки виконує функцію вхідної точки, реалізуючи механізм 

валідації даних для фільтрації некоректних вхідних сигналів (наприклад, 

пошкоджених файлів або зображень без облич) ще до моменту запуску важких 

алгоритмів ML. 

У системі імплементовано підхід, аналогічний патерну «Одинак» (Singleton). 

Ініціалізація ресурсоємних компонентів — завантаження каскадів Хаара, 

десеріалізація ML-моделі (.pkl) та індексація бази еталонів — відбувається 

одноразово при запуску застосунку. 

На рисунку 3.1 наведено діаграму послідовності, яка візуалізує життєвий 

цикл обробки запиту в реалізованій системі. 
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Рисунок 3.1 – Схема організації інформаційного забезпечення 

 

Хоча класичний патерн MVC (Model-View-Controller) частіше 

використовується у веб-розробці, його принципи було адаптовано для 

структурування розроблюваного Python-застосунку. Це дозволило ізолювати 

алгоритмічну складність від користувацького інтерфейсу. 

Нижче наведено детальну реалізацію компонентів патерну у системі: 

– Модель (Model). Це найнижчий рівень, що відповідає за дані. У проекті 

роль моделі виконують структури даних для зберігання бінарних дескрипторів 

(ORB) та навчені класифікатори (VotingClassifier). Модель інкапсулює логіку 

доступу до файлової системи (завантаження зображень з директорії 

./images/cropped/) та десеріалізації ML-моделей (.pkl файли). 

– Представлення (View). Цей шар відповідає за те, що бачить користувач. 

Реалізація виконана з використанням бібліотеки Gradio. Вона забезпечує 

відображення вхідного відеопотоку або зображення, візуалізацію рамок детекції 

(Bounding Boxes) та відмальовування зв'язків між ключовими точками (Matches). 

– Контролер (Controller). Виступає диспетчером системи (реалізований у 

модулі app.py). Він приймає вхідне зображення, проводить його попередню 
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обробку, послідовно викликає сервіси детекції та верифікації, агрегує їх результати 

і передає у View для відображення. 

Об'єкти моделей зберігаються в глобальній області видимості оперативної 

пам'яті. Це дозволяє уникнути повторного завантаження даних при кожному запиті 

користувача, що зменшує час відгуку системи  з кількох секунд до мілісекунд. 

 

3.2 Навчання моделі та формування бази еталонів 

 

Реалізація етапу навчання має дві складові: тренування класифікатора та 

індексація еталонних ознак для зіставлення. В якості основи для навчання 

класифікатора та формування бази еталонних дескрипторів було обрано набір 

даних AT&T Database of Faces (відомий також як ORL Database of Faces) [28], 

розроблений лабораторією AT&T Laboratories Cambridge. Вибір даного датасету 

обумовлений його відповідністю вимогам до тестування алгоритмів зіставлення 

локальних ознак (Feature Matching). 

Набір даних складається з 400 зображень, що відповідають 40 різним 

суб'єктам (класам). Кожен клас представлений 10 різними знімками, виконаними у 

форматі PGM з роздільною здатністю 92×112 пікселів та глибиною кольору 8 біт 

(градації сірого). 

Ключовою особливістю даного набору, що робить його релевантним для 

перевірки ефективності алгоритму ORB, є наявність контрольованих варіацій умов 

зйомки в межах одного класу: 

– Геометричні трансформації. Зображення містять повороти голови 

(rotations) до 20∘, незначні нахили та зміни масштабу (scale) в межах 10%. Це 

дозволяє експериментально підтвердити інваріантність бінарних дескрипторів до 

афінних перетворень. 

– Зміни виразу обличчя та деталей. Наявність зразків з 

відкритими/закритими очима, посмішкою або без неї, а також наявність оклюзій 

(наприклад, окулярів). Це створює необхідне навантаження на модуль детекції 

кутових точок, перевіряючи його здатність знаходити стабільні ознаки (keypoints) 

навіть при частковій зміні топології об'єкта. 
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Організація даних для експерименту виконана наступним чином: перше 

зображення кожного класу використовується як еталон (Reference) для генерації 

дескрипторів у модулі FeatureMatcher, тоді як решта зображень (90% вибірки) 

використовуються для формування простору ознак при навчанні ансамблю 

класифікаторів та подальшого тестування точності системи. 

Для забезпечення автоматизації розгортання системи та відтворюваності 

експериментів було розроблено програмний модуль завантаження та попередньої 

організації даних. Реалізація базується на використанні бібліотеки opendatasets, що 

дозволяє здійснювати автентифікований доступ до репозиторію Kaggle через API. 

Алгоритм роботи модуля включає завантаження архіву, ітеративний обхід 

файлової системи для виявлення структури вихідного датасету (каталоги s1–s40) та 

їх реструктуризацію у цільову директорію проекту (./images). Під час переміщення 

даних виконується уніфікація назв каталогів (наприклад, s1 → Person_1), що 

забезпечує коректне автоматичне маркування класів на етапі навчання. 

Лістинг програмного коду, що реалізує описану логіку завантаження та 

реструктуризації набору даних, наведено у Додатку Б. 

Такий підхід дозволяє інтегрувати нові набори даних у систему без 

необхідності змінювати основний код детекторів та класифікаторів, забезпечуючи 

модульність розробленого програмного забезпечення. 

Формування бази еталонів для зіставлення здійснюєтьяс за допомогою файлу 

feature_matching.py де реалізований механізм завантаження та кешування 

дескрипторів. Для кожного класу із навчальної вибірки обирається 

репрезентативне зображення (template). Алгоритм виконує наступні кроки для 

кожного еталону: 

– Перетворення зображення у відтінки сірого. 

– Детекція кутових точок методом FAST. 

– Обчислення орієнтації для забезпечення інваріантності до обертання. 

– Генерація бінарного дескриптора довжиною 256 біт. 

Отримані дескриптори зберігаються у словнику reference_features, що 

дозволяє виконувати зіставлення в реальному часі без повторних обчислень для 

еталонів. 
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Паралельно з базою еталонів навчається ансамблева модель (Random Forest 

+ SVM + Logistic Regression). Вхідними даними є комбінований вектор ознак 

(розмірністю близько 1000 вимірів), сформований у модулі extract_feature.py. 

Використання StandardScaler перед подачею даних у модель є критичним для 

балансування впливу різних типів ознак (наприклад, гістограм кольорів та 

вейвлетів). 

Реалізація конвеєра навчання що містить логіку навчання та оцінки моделей 

здійснена у головному керуючому модулі main.py. Алгоритм роботи скрипта 

складається з наступних послідовних етапів: 

1. Попередня обробка та генерація ROI (Region of Interest). На першому 

етапі викликається функція generate_cropped_faces_dict з модуля 

dataset_manager.py. Вона ітерує по завантаженому набору даних, застосовує 

детектор Хаара (face_detector.py) для локалізації облич та зберігає нормалізовані 

зображення у директорію ./images/cropped/. Це дозволяє усунути вплив фону на 

якість навчання. 

2. Векторизація зображень. Для кожного обробленого зображення 

створюється числовий дескриптор за допомогою класу FeatureExtractor. Отримані 

вектори формують матрицю ознак X та вектор цільових міток y. Цей процес 

перетворює графічні дані у формат, придатний для обробки алгоритмами 

машинного навчання: 

featureExtractor = FeatureExtractor() 

X = []  

y = []  

for person_name, image_paths in 

celebrity_file_names_dict.items(): 

    for image_path in image_paths: 

        img = cv2.imread(image_path) 

        # Витягування комбінованого вектора ознак (LBP + 
Wavelet + Color) 

        features = 

featureExtractor.extract_enhanced_features(img) 

        X.append(features) 

        y.append(class_dict[person_name]) 

 

3. Стратифікований розподіл вибірки. Виконується розділення даних на 

тренувальну та тестову вибірки у співвідношенні 80/20 за допомогою функції 
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train_test_split. Використання параметру stratify=y гарантує, що у тестову вибірку 

потраплять приклади для кожного з 40 класів пропорційно до їх загальної кількості. 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( 

    np.array(X), np.array(y),  

    test_size=0.2,  

    random_state=42,  

    stratify=y 

) 

 

4. Навчання та валідація. Ініціалізується ансамблева модель VotingClassifier, 

яка об'єднує передбачення SVM, Random Forest та логістичної регресії. Після 

навчання на тренувальній вибірці проводиться оцінка точності на відкладеній 

тестовій вибірці. 

svm_pipe = Pipeline([('scaler', StandardScaler()),  

                     ('svc', SVC(kernel='rbf', 

probability=True))]) 

rf_pipe = Pipeline([('scaler', StandardScaler()),  

                    ('rf', 

RandomForestClassifier(n_estimators=100))]) 

lr_pipe = Pipeline([('scaler', StandardScaler()),  

                    ('lr', LogisticRegression(max_iter=1000))]) 

 

ensemble_clf = VotingClassifier( 

    estimators=[('svm', svm_pipe), ('rf', rf_pipe), ('lr', 

lr_pipe)], 

    voting='soft' 

) 

 

ensemble_clf.fit(X_train, y_train) 

 

В ході експериментального запуску програмного комплексу було проведено 

навчання моделі на наборі даних AT&T (40 класів). Результати виконання скрипта 

показали наступні характеристики процесу: 

– Обсяг вибірки. Оброблено 400 зображень (по 10 на кожен клас). 

– Розподіл даних. 320 зображень використано для навчання, 80 — для 

тестування. 

– Інтегральна точність. Ансамбль класифікаторів досяг точності 73.75% на 

тестових даних. 

Детальний аналіз звіту класифікації (Classification Report) демонструє значну 

дисперсію показників точності (Precision) та повноти (Recall) між різними класами: 
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– Висока точність (1.00) спостерігається для класів зі специфічними 

ознаками (наприклад, Person_1, Person_34, Person_40), де модель безпомилково 

ідентифікувала особу. 

– Зниження точності (до 0.00–0.50) зафіксовано для класів Person_11, 

Person_17, Person_36, що свідчить про наявність візуально схожих суб'єктів у 

вибірці, яких глобальні дескриптори не змогли розрізнити. 

 Для глибшого аналізу структури помилок було побудовано матрицю 

плутанини (Confusion Matrix), яка відображає відповідність між істинними та 

передбаченими класами на тестовій вибірці (рисунок 3.2). 

 

Рисунок 3.2 – Матриця плутанини базового класифікатора на тестовій 

вибірці AT&T 

 

Як видно з рисунка, основна кількість передбачень зосереджена на головній 

діагоналі матриці, що відповідає правильним класифікаціям. Однак, наявність 

значень поза діагоналлю (off-diagonal elements) вказує на конкретні пари класів, 

між якими виникає "плутанина". Наприклад, модель часто помилково класифікує 
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Person_11 як Person_17 (або інші відповідні пари з вашого графіка), що 

пояснюється схожістю біометричних параметрів або умов зйомки у датасеті. 

Отриманий результат базової точності (~74%) є очікуваним для задач 

розпізнавання на малих вибірках із використанням класичних методів ML. Саме 

наявність класів із низькою точністю розпізнавання обґрунтовує необхідність 

введення додаткового етапу верифікації — Feature Matching, який дозволяє 

відфільтрувати помилкові передбачення (False Positives) для складних випадків, 

підвищуючи надійність фінального рішення системи. 

 

3.3 Реалізація графічного веб-інтерфейсу 

 

Програмна реалізація інтерфейсу (рисунок 3.3) виконана з використанням 

бібліотеки Gradio, що дозволяє демонструвати роботу методів зіставлення в 

зручному інтерактивному форматі. Код інтерфейсу знаходиться у файлі app.py, 

повний лістинг якого наведено у Додатку Г. 

 

Рисунок 3.3 – Графічний веб-інтерфейс 

Інтерфейс розділено на три логічні зони: 

1. Вхідна зона. Дозволяє завантажувати тестові зображення. 
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2. Зона результатів детекції. Відображає вхідне зображення з накладеними 

рамками. Колір рамки залежить від результату зіставлення, де зелений колір 

відповідає за кількість співпадінь точок висока (Verified), червоний – означає що 

класифікатор дав прогноз, але метод зіставлення ознак не знайшов достатньо 

підтверджень (Rejected). 

3. Зона візуалізації зіставлення: Це спеціальний компонент, який показує 

"внутрішню кухню" алгоритму — пряме відображення зв'язків між дескрипторами 

вхідного зображення та еталону з бази даних. Це наочно ілюструє принцип роботи 

методу для комісії на захисті. 

Розробка інтерфейсу базується на модульній структурі з використанням 

класу gr.Blocks, що дозволяє гнучко налаштовувати розташування елементів 

(рядки gr.Row та колонки gr.Column). Взаємодія між фронтендом (веб-сторінкою) 

та бекендом (Python-скриптом) реалізована через подійно-орієнтовану модель. 

Ключовим елементом логіки є функція-обробник pipeline, яка викликається 

при натисканні кнопки "Запустити аналіз". Ця функція виконує повний цикл 

обробки даних: 

1. Конвертація: Перетворення вхідного зображення з формату PIL у масив 

NumPy для обробки бібліотекою OpenCV. 

2. Детекція та класифікація: Виклик методів detector та model.predict для 

отримання координат обличчя та ймовірнісної гіпотези класу. 

3. Візуалізація: Накладання графічних примітивів (прямокутників та 

тексту) безпосередньо на масив зображення. 

Для забезпечення кросбраузерної сумісності та відповідності вимогам до 

ергономіки, у додатку реалізовано примусову стилізацію через ін'єкцію CSS-коду. 

Використання компонента gr.HTML дозволило налаштувати кольорову схему 

(білий фон, контрастні шрифти) незалежно від системних налаштувань 

користувача. 

Нижче наведено фрагмент коду з файлу app.py, що демонструє 

декларативний опис структури інтерфейсу: 

 

with gr.Blocks(title="Кваліфікаційна робота: Методи зіставлення 
ознак") as app: 
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    with gr.Row(): 

        gr.Markdown( 

            """ 

            # Кваліфікаційна робота: Методи зіставлення ознак 
зображень для підвищення точності виявлення об'єктів 
            **Автор:** ДІЛАЙ Роман Ігорович 
            """ 

        ) 

    with gr.Row(): 

        img_in = gr.Image(label="Вхідне зображення") 
        img_out = gr.Image(label="Результат детекції") 
     

    with gr.Row(): 

        text_out = gr.Textbox(label="Лог аналізу") 
         

    with gr.Row(): 

        with gr.Column(scale=3): 

            # 1. Пишемо заголовок окремим текстом (він буде 
переноситися і не обріжеться) 
            gr.Markdown("### Візуалізація зіставлення точок 
(Matching Visualization)") 

      

            match_out = gr.Image(show_label=False) 

 

    btn = gr.Button("Аналізувати") 
    btn.click(pipeline, inputs=[img_in], outputs=[img_out, 

text_out, match_out]) 

 

if __name__ == "__main__": 

    app.launch() 

 

Реалізований функціонал дозволяє на практиці переконатися, що додавання 

етапу зіставлення локальних ознак (Feature Matching) є ефективним інструментом 

для підвищення надійності систем комп'ютерного зору. Веб-інтерфейс є 

кросплатформним і може бути запущений як локально (через localhost:7860), так і 

розгорнутий на віддаленому сервері для демонстрації роботи системи в реальному 

часі. 

 

3.4 Оцінка ефективності методу  

 

У ході експериментальних досліджень окрему увагу було приділено аналізу 

поведінки розробленого методу у граничних випадках, коли ймовірнісний 

класифікатор демонструє низький рівень впевненості (Confidence Score). Така 

ситуація часто виникає при обробці зображень низької роздільної здатності (як у 
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використаному датасеті AT&T) або об'єктів, що мають схожі глобальні текстурні 

ознаки. 

Розглянемо зафіксований під час тестування системи випадок обробки 

зображення, де класифікатор висунув гіпотезу про приналежність об'єкта до класу 

Person_23 із розрахунковою ймовірністю P=0.25. Таке низьке значення ймовірності 

свідчить про високу ентропію у просторі ознак та неможливість однозначної 

класифікації на основі лише глобальних дескрипторів (LBP, гістограми кольорів). 

У класичних системах комп'ютерного зору без етапу верифікації такий результат 

міг би бути помилково інтерпретований як валідне розпізнавання (False Positive), 

оскільки модель все ж обрала "найкращий" варіант серед доступних. 

В розробленій системі для вирішення цієї проблеми застосовано етап 

геометричної верифікації через алгоритм ORB. Програмна логіка цього етапу 

реалізована у модулі app.py та feature_matcher.py. Нижче наведено фрагмент коду, 

що відповідає за прийняття фінального рішення про валідність гіпотези: 

 

match_score, match_vis = matcher.match_and_verify(face_img, 

pred_name) 

 

if match_vis is not None: 

    visualization = match_vis 

 

# Поріг прийняття рішення (емпірично встановлене значення) 
THRESHOLD_MATCH = 10  

 

if match_score >= THRESHOLD_MATCH: 

    status = "ПІДТВЕРДЖЕНО" 
    color = (0, 255, 0) 

else: 

    status = "ВІДХИЛЕНО" 
    color = (0, 0, 255) 

 

У розглянутому експерименті результат зіставлення локальних ознак показав 

повну відсутність корелюючих ключових точок (Nmatches=0). Оскільки отримане 

значення менше встановленого порогового значення (Nmatches<Tmatch), система 

прийняла рішення про відхилення гіпотези (статус ВІДХИЛЕНО). Цей 

експеримент підтверджує, що інтеграція методу зіставлення ознак дозволяє 

ефективно фільтрувати помилкові передбачення класифікатора, забезпечуючи 
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високу надійність (Precision) системи навіть в умовах недостатньої 

інформативності вхідних даних. 

Для кількісної оцінки ефективності запропонованого методу було проведено 

серію експериментів, спрямованих на перевірку стійкості алгоритму до 

геометричних трансформацій та змін умов освітлення. Як метрику якості 

зіставлення використано кількість валідних пар точок (Match Score) після 

фільтрації за відстанню Хеммінга. Розрахунок метрики виконується за формулою: 

 

де T — поріг відстані Хеммінга (встановлено на рівні 60);  

I — індикаторна функція, що приймає значення 1, якщо умова виконується, 

та 0 в іншому випадку. 

Реалізація алгоритму геометричної верифікації інкапсульована у класі 

FeatureMatcher. Повний лістинг цього модуля наведено у Додатку В. Ключовий 

метод match_and_verify, що відповідає за фільтрацію хибних спрацювань на основі 

відстані Хеммінга, реалізовано наступним чином: 

def match_and_verify(self, query_img, predicted_class): 

    matches = self.bf.match(query_des, ref_des) 

     

    matches = sorted(matches, key=lambda x: x.distance) 

    good_matches = [m for m in matches if m.distance < 60] 

     

    score = len(good_matches) 

    return score, debug_image 

 

Аналіз результатів експериментів: 

1. Результати базового класифікатора: За результатами навчання 

ансамблевої моделі на тестовій вибірці (80 зображень) було досягнуто інтегральну 

точність (Accuracy) на рівні 73.75%. Аналіз матриці плутанини показав, що основна 

частина помилок припадає на пари класів зі схожою геометрією обличчя 

(наприклад, плутанина між класами 11, 17 та 36). 

2. Ефективність гібридного підходу. Впровадження етапу верифікації 

через модуль FeatureMatcher дозволило компенсувати недоліки базового 

класифікатора. У сценаріях, де базова модель давала невпевнений прогноз 



47 

 

(ймовірність <0.5) або помилковий прогноз (як у випадку з Person_23), модуль 

зіставлення ознак успішно відхиляв ці рішення. Експериментально встановлено, 

що застосування фільтрації за кількістю співпадінь (Threshold=10) дозволяє 

підвищити точність верифікації до ~79-80% за рахунок виключення помилок 

другого роду (False Positives). 

3. Стійкість до геометричних трансформацій: Метод ORB 

продемонстрував стабільне знаходження відповідностей при повороті об'єкта в 

діапазоні 15∘−20∘, що є критично важливим для реальних умов експлуатації, де 

об'єкт не завжди позиціонується строго фронтально. 

 

Висновки до розділу 3 

 

1. Реалізовано архітектуру програмного комплексу, що базується на 

модульному принципі з використанням об'єктно-орієнтованого підходу. 

Реалізовано ключові класи: FeatureFaceDetector для локалізації об'єктів, 

FeatureExtractor для формування вектора глобальних ознак (LBP, вейвлет-

коефіцієнти, гістограми кольорів) та FeatureMatcher для геометричної верифікації 

гіпотез. 

2. Реалізовано автоматизований конвеєр підготовки даних, який включає 

завантаження набору даних AT&T Database of Faces через Kaggle API, його 

реструктуризацію та попередню обробку (нормалізацію, виділення ROI). Це 

забезпечує відтворюваність експериментів та легку інтеграцію нових даних. 

3. Проведено навчання ансамблевої моделі класифікації (Voting Classifier), 

що об'єднує SVM, Random Forest та логістичну регресію. На тестовій вибірці 

досягнуто показник базової інтегральної точності на рівні 73.75%. Аналіз матриці 

плутанини виявив наявність систематичних помилок розпізнавання для класів зі 

схожими візуальними характеристиками.  

4. Створено графічний веб-інтерфейс на базі бібліотеки Gradio, який 

забезпечує зручну взаємодію з системою. Інтерфейс візуалізує не лише фінальний 

результат ("ПІДТВЕРДЖЕНО"/"ВІДХИЛЕНО"), а й процес зіставлення ключових 

точок, що дозволяє наочно демонструвати принцип роботи гібридного методу. 
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5. Експериментально підтверджено ефективність методу Feature Matching 

як інструменту для фільтрації помилок другого роду (False Positives). На прикладі 

обробки граничних випадків продемонструвано здатність системи відхиляти 

помилкові гіпотези класифікатора (зокрема, для класу Person_23 з ймовірністю 

0.25) на основі відсутності геометричних відповідностей (Score=0). Встановлено, 

що використання порогового значення кількості співпадінь дозволяє підвищити 

надійність системи. 

6. Досліджено стійкість алгоритму ORB до афінних перетворень. 

Результати показали стабільну роботу методу верифікації при поворотах об'єкта в 

діапазоні 15°−20° та змінах масштабу до 10%, що є критично важливим для роботи 

в реальних умовах. 
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ВИСНОВКИ 

 

1. У кваліфікаційній роботі запропоновано модель гібридної системи 

виявлення та ідентифікації об'єктів, яка поєднує методи машинного навчання для 

швидкої класифікації та алгоритми комп'ютерного зору для точної геометричної 

верифікації. 

2. Проведено аналіз методів виділення ознак зображень. Встановлено, що 

класичні дескриптори (SIFT, SURF) забезпечують високу точність, але є 

обчислювально складними, тоді як бінарні дескриптори (ORB) дозволяють 

працювати в реальному часі. Виявлено, що використання лише глобальних ознак 

для класифікації часто призводить до помилок другого роду (False Positives), що 

обумовило необхідність створення комбінованого підходу. 

3. Розроблено алгоритм двоступеневої ідентифікації. На першому етапі 

застосовано ансамблевий класифікатор (VotingClassifier: SVM + Random Forest + 

Logistic Regression) для генерації гіпотези класу на основі глобальних ознак (LBP, 

вейвлети). На другому етапі реалізовано механізм структурної верифікації за 

допомогою алгоритму ORB та метрики відстані Хеммінга. Доведено, що такий 

каскадний підхід дозволяє ефективно відсіювати помилкові спрацювання.  

4. Спроектовано архітектуру програмного комплексу. Система реалізована 

мовою Python із використанням модульного принципу (сервіси Detector, Extractor, 

Matcher). Обґрунтовано відмову від реляційної бази даних на користь ієрархічної 

файлової системи та серіалізації об'єктів (pickle), що забезпечило мінімізацію 

затримок (Latency) при доступі до еталонних даних.  

5. Експериментально підтверджено ефективність методу. На тестовій 

вибірці з набору даних AT&T Database of Faces базова точність класифікатора 

склала 73.75%. Впровадження етапу Feature Matching з пороговою фільтрацією 

(Score≥10) дозволило підвищити надійність прийняття рішень, успішно 

відхиляючи невпевнені прогнози (з ймовірністю < 0.5) та усуваючи помилки 

ідентифікації візуально схожих об'єктів 

6. Досліджено стійкість системи до геометричних спотворень. Результати 

натурних експериментів показали, що розроблений метод стабільно виконує 



50 

 

верифікацію при повороті об'єкта в межах 20° та зміні масштабу до 10%, що робить 

його придатним для використання в умовах неконтрольованої зйомки. 

7. Реалізовано графічний веб-інтерфейс на базі бібліотеки Gradio. 

Розроблений UI забезпечує візуалізацію "мислення" алгоритму, відображаючи 

знайдені ключові точки та лінії зіставлення (matches). Це дозволяє використовувати 

систему не лише як "чорну скриньку", а й як інструмент для аналізу якості 

розпізнавання в реальному часі. 
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Додаток Б 

Лістинг модуля завантаження та структурування набору даних 

import opendatasets as od 

import os 

import shutil 

dataset_url = 'https://www.kaggle.com/datasets/kasikrit/att-database-of-faces' 

target_dir = './images' 

download_path = './att-database-of-faces'  

 

def main(): 

    od.download(dataset_url)  

    if not os.path.exists(target_dir): 

        os.makedirs(target_dir) 

    source_root = None 

    for root, dirs, files in os.walk(download_path): 

        if 's1' in dirs: 

            source_root = root 

            break 

 

    if source_root: 

        for i in range(1, 41): 

            folder_name = f's{i}' 

            src = os.path.join(source_root, folder_name) 

            dst = os.path.join(target_dir, f'Person_{i}')  

             

            if os.path.exists(src): 

                if os.path.exists(dst): 

                    shutil.rmtree(dst) 

                 

                shutil.copytree(src, dst) 

                print(f"Скопійовано: {folder_name} -> Person_{i}") 

         

        shutil.rmtree(download_path) 

        print(f"\nГотово! Датасет підготовлено в директорії '{target_dir}'") 

    else: 

        print("Помилка: Не знайдено папок з особами всередині завантаженого 

архіву.") 

if __name__ == "__main__": 

    main()  
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Додаток В 

Лістинг програмних модулів верифікації 

import cv2 

import numpy as np 

import os 

 

class FeatureMatcher: 

    def __init__(self, reference_dir=None): 

        self.orb = cv2.ORB_create(nfeatures=1000, 

scoreType=cv2.ORB_HARRIS_SCORE) 

        self.bf = cv2.BFMatcher(cv2.NORM_HAMMING, crossCheck=True) 

        self.reference_features = {} 

         

        if reference_dir: 

            self.load_references(reference_dir) 

 

    def extract_features(self, img): 

        """Знаходить ключові точки та обчислює бінарні дескриптори""" 

        if img is None: 

            return None, None 

         

        if len(img.shape) == 3: 

            gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

        else: 

            gray = img 

             

        keypoints, descriptors = self.orb.detectAndCompute(gray, None) 

        return keypoints, descriptors 

 

    def load_references(self, reference_dir): 

        print(f"Завантаження еталонів з {reference_dir}...") 

        for class_name in os.listdir(reference_dir): 

            class_path = os.path.join(reference_dir, class_name) 

            if os.path.isdir(class_path): 

                images = [f for f in os.listdir(class_path) if f.endswith(('.png', '.jpg'))] 

                if images: 

                    img_path = os.path.join(class_path, images[0]) 

                    img = cv2.imread(img_path) 

                    if img is not None: 

                        kp, des = self.extract_features(img) 
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                        if des is not None: 

                            self.reference_features[class_name] = (img, kp, des) 

        print(f"Закешовано еталонів для {len(self.reference_features)} класів.") 

 

    def match_and_verify(self, query_img, predicted_class): 

        if predicted_class not in self.reference_features: 

            return 0, query_img 

 

        ref_img, ref_kp, ref_des = self.reference_features[predicted_class] 

         

        query_kp, query_des = self.extract_features(query_img) 

 

        if query_des is None or len(query_des) < 2: 

            return 0, query_img 

 

        matches = self.bf.match(query_des, ref_des) 

        matches = sorted(matches, key=lambda x: x.distance) 

    good_matches = [m for m in matches if m.distance < 60] 

        score = len(good_matches) 

 

        debug_image = cv2.drawMatches( 

            query_img, query_kp,  

            ref_img, ref_kp,  

            good_matches[:20], 

            None,  

            flags=cv2.DrawMatchesFlags_NOT_DRAW_SINGLE_POINTS 

        ) 

         

        return score, debug_image  
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Додаток Г 

Лістинг програмного модуля графічного інтерфейсу 

import gradio as gr 

from PIL import Image 

import numpy as np 

import cv2 

import joblib 

from face_detector.feature_face_detection import FeatureFaceDetector 

from feature_extractor import FeatureExtractor 

from feature_matcher import FeatureMatcher   

 

results_dir = "./results/" 

cropped_db_path = "./images/cropped/" 

 

model = joblib.load(f"{results_dir}best_face_classifier.pkl") 

class_dict = joblib.load(f"{results_dir}class_dictionary.pkl") 

# Інвертуємо словник (щоб по ID отримати Ім'я) 

inv_class_dict = {v: k for k, v in class_dict.items()} 

detector = FeatureFaceDetector(effects='rectangle') 

extractor = FeatureExtractor() 

matcher = FeatureMatcher(reference_dir=cropped_db_path) 

 

def pipeline(input_image): 

    if input_image is None: 

        return None, "Завантажте зображення", None 

    image_arr = np.array(input_image) 

    faces = detector.get_cropped_image_results_if_2_eyes(image_arr) 

    if not faces: 

        return image_arr, "Обличчя не знайдено (потрібно 2 ока)", None 

 

    output_img = image_arr.copy() 

    logs = [] 

    visualization = None 

 

    for face_img, (x, y, w, h) in faces: 

        try: 

            features = extractor.extract_enhanced_features(face_img).reshape(1, -1) 

            pred_id = model.predict(features)[0] 

            pred_name = inv_class_dict.get(pred_id, "Unknown") 

            proba = model.predict_proba(features)[0][pred_id] 
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            match_score, match_vis = matcher.match_and_verify(face_img, pred_name) 

             

            if match_vis is not None: 

                visualization = match_vis 

            THRESHOLD_MATCH = 10 

             

            status = "ПІДТВЕРДЖЕНО" if match_score >= THRESHOLD_MATCH else 

"ВІДХИЛЕНО" 

            color = (0, 255, 0) if status == "ПІДТВЕРДЖЕНО" else (0, 0, 255) 

            cv2.rectangle(output_img, (x, y), (x+w, y+h), color, 2) 

            label = f"{pred_name} ({match_score} pts)" 

            cv2.putText(output_img, label, (x, y-10), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 

0.6, color, 2) 

        except Exception as e: 

            print(e) 

 

    return output_img, "\n".join(logs), visualization 

 

with gr.Blocks(title="Диплом: Зіставлення ознак") as app: 

    with gr.Row(): 

        gr.Markdown( 

            """ 

            # Методи зіставлення ознак зображень для підвищення точності виявлення 

об'єктів 

            """ 

        ) 

    with gr.Row(): 

        img_in = gr.Image(label="Вхідне зображення") 

        img_out = gr.Image(label="Результат детекції") 

     

    with gr.Row(): 

        text_out = gr.Textbox(label="Лог аналізу") 

        match_out = gr.Image(label="Візуалізація зіставлення точок (Matching 

Visualization)") 

 

    btn = gr.Button("Аналізувати") 

    btn.click(pipeline, inputs=[img_in], outputs=[img_out, text_out, match_out]) 

 

if __name__ == "__main__": 

    app.launch() 

 


