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РЕФЕРАТ 

Кваліфікаційна робота: 46 с. 10 рисунків. 13 джерела 

Метою даної роботи є дослідження та розробка ефективної системи 

розпізнавання обличчя на зображеннях за допомогою алгоритмів машинного 

навчання, зокрема нейронних мереж, для визначення статі особи (чоловік чи 

жінка).  

Об'єкт дослідження: Розпізнавання обличчя із зображення за допомогою 

алгоритмів машинного навчання. 

Предмет дослідження: Визначення статі особи (чоловік чи жінка) за 

допомогою нейронних мереж. 

Метод дослідження: Використання бібліотеки DeepFace, машинне навчання 

на основі Python та Keras, фронтенд технології React, Tailwind CSS, RTK Query 

та Redux. 

Практична цінність дослідження: Покращення точності та ефективності 

систем розпізнавання обличчя, можливість застосування у безпеці, маркетингу 

та інших галузях. 

Ключові слова: Штучний інтелект, нейронна мережа, глибоке навчання, 

згорткова нейронна мережа (CNN), Python, Keras, React, Tailwind CSS, RTK 

Query, Redux, автоматичне розпізнавання. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

ШІ – штучний інтелект 

НМ – нейронна мережа 

CNN –згорткова нейронна мережа 

RNN – рекурентна нейронна мережа 

GAN – генеративна змагальна мережа 

API – інтерфейс програмування додатків 

RTK Query – інструмент для управління станом і асинхронними запитами у 

React-додатках 

Redux – бібліотека для управління станом додатка 

DeepFace – бібліотека для розпізнавання облич на основі глибоких нейронних 

мереж 

Keras – високорівнева бібліотека для машинного навчання на мові Python 

React – бібліотека JavaScript для створення користувацьких інтерфейсів 

Tailwind CSS – утилітарний CSS-фреймворк для швидкої та зручної розробки 

стилізованих інтерфейсів 
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ВСТУП 

Штучний інтелект відіграє важливу роль у сучасному житті, змінюючи 

різні аспекти нашого повсякденного існування.  

Від розпізнавання мови та обличчя до автономних транспортних засобів, 

ШІ стає невід'ємною частиною технологічного прогресу. Він допомагає в 

медицині, економіці, освіті та багатьох інших галузях, роблячи наше життя 

зручнішим та ефективнішим.  

Його використання надає можливість автоматизувати рутинні завдання, 

покращити точність аналізу даних та розширити межі людських можливостей. 

Розглядаючи ШІ у контексті розпізнавання облич, ми можемо бачити, як ці 

технології стають важливими у багатьох сферах, включаючи безпеку, маркетинг, 

та навіть соціальні мережі. 

Розпізнавання самого обличчя є однією з найбільш вражаючих застосувань 

штучного інтелекту, що знаходиться у багатьох галузях. Ця технологія дозволяє 

автоматично ідентифікувати або верифікувати особу за допомогою аналізу 

цифрових зображень або відео. Нейронка використовується  в системах безпеки 

для контролю доступу, в мобільних пристроях для розблокування, в соціальних 

мережах для автоматичного тегування фотографій, а також у маркетингових 

дослідженнях для аналізу реакцій споживачів. 
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РОЗДІЛ 1: ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ТА ІСТОРІЯ ШТУЧНОГО 

ІНТЕЛЕКТУ 

 

1.1.  Види штучного інтелекту 

Слабкий (narrow) штучний інтелект: Слабкий штучний інтелект, також 

відомий як вузький штучний інтелект, спеціалізується на виконанні конкретних 

завдань. Це найпоширеніший вид штучного інтелекту, який можна знайти у 

багатьох сучасних додатках. 

Приклади: 

o Голосові помічники (Siri, Alexa, Google Assistant) використовують 

слабкий штучний інтелект для розпізнавання мови та виконання 

команд. Ці системи здатні розпізнавати слова та фрази, але не мають 

повного розуміння контексту або інтелектуальних здібностей, як у 

людини. 

o Системи рекомендацій (Netflix, Amazon, YouTube) аналізують 

уподобання користувачів та пропонують контент на основі їх історії 

переглядів. Вони використовують алгоритми машинного навчання 

для прогнозування, що саме може сподобатися користувачам, 

базуючись на їх минулій активності. 

o Автономні транспортні засоби (Tesla) використовують комп'ютерний 

зір та алгоритми машинного навчання для навігації та уникнення 

перешкод. Хоча ці системи здатні керувати автомобілем, вони 

обмежені специфічними сценаріями та залежать від певних умов. 

Сильний ( general ) штучний інтелект: Сильний штучний інтелект, або 

загальний штучний інтелект, має можливість виконувати будь-яке інтелектуальне 

завдання, яке може виконати людина. Це гіпотетичний вид штучного інтелекту, 

який ще не існує, але є метою багатьох дослідників. Сильний штучний інтелект 
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здатний самостійно навчатися, розуміти та застосовувати знання в різних 

контекстах, аналогічно до людського інтелекту. 

Можливості: 

o Абстрактне мислення : Здатність до логічного та творчого мислення, 

розуміння складних концепцій і вирішення нетипових задач. 

o Самонавчання : Сильний штучний інтелект може навчатися новим 

навичкам і знанням без людського втручання. 

o Розв'язання нових проблем без попереднього програмування. 

Здатність адаптуватися до нових ситуацій і умов, вирішувати 

проблеми, які раніше не зустрічалися. 

Етичні питання: 

o Контроль над сильним штучним інтелектом : Забезпечення безпеки 

та надійності систем, що володіють високими інтелектуальними 

здібностями. 

o Вплив на суспільство та економіку : Потенційні зміни в структурі 

зайнятості, необхідність регулювання та етичного контролю. 

o Потенційні загрози для безпеки : Ризики, пов'язані з неправильним 

або зловмисним використанням технологій. 

Гіперінтелект: Інтелект - гіпотетичний вид якого перевершує людський 

інтелект у всіх відносинах. Цей вид штучного інтелекту має здатність 

перевершувати навіть найталановитіших людей у будь-якій розумовій діяльності, 

включаючи науку, мистецтво, соціальні навички тощо. 

Етичні та філософські питання: 

o Контроль та безпека : Забезпечення того, що гіперінтелект діє в 

інтересах людства та не становить загрози. 
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o Визначення цілей, які має переслідувати, гіперінтелект та етичність 

методів їх досягнення.  

o Потенційні наслідки для людства. Вплив на суспільство, економіку, 

культуру та спосіб життя. 

 

1.2.  Історія розвитку штучного інтелекту 

Ранні спроби та теоретичні основи: Перші ідеї створення машин, які 

можуть мислити, виникли ще в античні часи. Наприклад, грецький міф про 

Талоса, бронзового велетня, який охороняв острів Крит, є одним з найдавніших 

прикладів концепції механічного істоти. Однак, сучасна історія штучного 

інтелекту починається в середині 20 століття. 

1.2.1 Античні приклади 

o Грецький міф про Талоса, бронзового велетня, який охороняв острів 

Крит, є прикладом ранньої уяви про механічні істоти. 

1.2.2 Сучасна історія 

o Алан Тьюрінг запропонував Тьюрінговий тест як критерій для 

визначення інтелекту машини. Тьюрінг також розробив перші 

алгоритми для комп'ютерних шахів та інших задач, що заклали 

основу для подальшого розвитку штучного інтелекту. 

1.2.3 Розвиток комп'ютерних програм для ігор 

 У 1950-х та 1960-х роках були розроблені перші комп'ютерні програми для 

гри в шахи. Ці програми мали обмежені можливості, але заклали основу для 

подальшого розвитку штучного інтелекту. 

Приклади: 

o Програма "Logic Theorist": Розроблена Аланом Ньюеллом і 

Гербертом Саймоном, ця програма могла доводити математичні 

теореми і була здатна самостійно знаходити докази. 
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o Deep Blue від IBM: У 1997 році цей комп'ютер переміг чемпіона світу 

з шахів Гаррі Каспарова, що стало важливою віхою в історії 

штучного інтелекту. 

o AlphaGo від Google DeepMind переміг чемпіона світу  у 2016 році. 

1.2.4 Еволюція нейронних мереж та машинного навчання  

З розвитком комп'ютерних технологій та появою великих обсягів даних, 

методи машинного навчання та нейронних мереж отримали новий поштовх до 

розвитку. 

Історичні моменти: 

o Метод зворотного поширення помилки: Розроблений у 1980-х роках, 

цей метод дозволив ефективніше навчати багатошарові нейронні 

мережі. 

o AlexNet: У 2012 році команда дослідників під керівництвом Джеффрі 

Гінтона представила глибоку нейронну мережу AlexNet, яка значно 

перевершила інші моделі у завданні розпізнавання зображень на 

конкурсі ImageNet. 

1.3. Складові штучного інтелекту 

1.3.1 Алгоритми машинного навчання  

Алгоритми машинного навчання є основою штучного інтелекту. Вони 

дозволяють системам навчатися на основі даних та робити прогнози або 

приймати рішення без явного програмування. 

Типи алгоритмів: 

o Розпізнавання категорій даних, таких як розпізнавання обличчя 

або визначення спаму в електронній пошті. 

o Прогнозування числових значень на основі вхідних даних, такі 

як прогнозування цін на ринку. 
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o Групування даних за схожістю, такі як сегментація клієнтів у 

маркетингу. 

Нейронні мережі: Нейронні мережі є одним з ключових інструментів для 

створення штучного інтелекту. Вони складаються з багатьох взаємопов'язаних 

"нейронів", які обробляють інформацію. 

Типи нейронних мереж: 

o Згорткові нейронні мережі (CNN): Використовуються переважно 

для розпізнавання зображень та відео. Вони ефективно виявляють 

просторові залежності у зображеннях. 

o Рекурентні нейронні мережі (RNN): Використовуються для 

обробки послідовних даних, таких як текст або часові ряди. Вони 

зберігають контекст попередніх елементів у послідовності. 

o Генеративні змагальні мережі (GAN): Використовуються для 

створення нових даних на основі навчальних даних. Вони 

складаються з двох частин: генератора, який створює нові дані, і 

дискримінатора, який оцінює, наскільки ці дані реалістичні. 

 

Дані: Дані відіграють критично важливу роль у навчанні моделей штучного 

інтелекту. Великі обсяги даних дозволяють створювати точніші та надійніші 

моделі. 

Типи даних: 

o Структуровані дані: Таблиці, бази даних, які мають чітку структуру 

і легко піддаються аналізу. 

o Неструктуровані дані: Зображення, текст, аудіо, які не мають чіткої 

структури і вимагають попередньої обробки для аналізу. 

Процес обробки: 



12 
 

o Очищення даних. Видалення шуму та некоректних записів. 

o Нормалізація. Приведення даних до стандартного формату. 

o Розділення на навчальні та тестові набори. Підготовка даних для 

навчання та перевірки моделей. 

 

1.4. Етичні аспекти штучного інтелекту 

Етичні питання є важливою складовою дослідження та розробки штучного 

інтелекту. Впровадження ШІ у різні сфери життя вимагає врахування 

потенційних ризиків та проблем, які можуть виникнути. 

 

Проблеми конфіденційності: Використання персональних даних потребує 

особливої уваги до конфіденційності та безпеки інформації. Наприклад, системи 

розпізнавання обличчя можуть зберігати та обробляти великі обсяги 

персональних даних, що викликає занепокоєння щодо можливих зловживань. 

 

Відповідальність: Хто несе відповідальність за рішення, прийняті штучним 

інтелектом? Це питання стає особливо актуальним у випадках, коли ШІ 

використовується в критично важливих сферах, таких як медицина чи 

автомобільна промисловість. 

 

Вплив на ринок праці: Заміна людської праці машинами може призвести 

до значних змін у структурі зайнятості. Це вимагає розробки нових підходів до 

освіти та перекваліфікації працівників, щоб вони могли адаптуватися до нових 

умов. 

 

1.5. Реальні застосування штучного інтелекту 
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Штучний інтелект знаходить широке застосування у різних галузях, 

сприяючи підвищенню ефективності та якості надання послуг.  

 

 

 

Медицина: 

o Діагностика хвороб: ШІ використовується для аналізу медичних 

зображень, таких як рентгенівські знімки та МРТ, для виявлення 

ознак захворювань. Це дозволяє лікарям більш точно та швидко 

діагностувати пацієнтів. 

o Персоналізована медицина: Використання генетичних даних для 

розробки індивідуальних планів лікування, що враховують 

особливості кожного пацієнта. 

 

Економіка: 

o Автоматизовані системи торгівлі: ШІ аналізує ринкові дані та 

приймає рішення щодо купівлі-продажу активів, що дозволяє 

підвищити ефективність торгівлі та знизити ризики. 

o Аналіз та прогнозування економічних трендів: Використання 

великих даних для аналізу ринкових тенденцій та прогнозування 

майбутніх змін. 

 

Освіта: 

o Персоналізоване навчання: Штучний інтелект аналізує успішність 

студентів та пропонує індивідуальні плани навчання, що враховують 

їхні сильні та слабкі сторони. 
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o Автоматизовані системи оцінювання: Використання ШІ для 

автоматичної перевірки та оцінки завдань, що дозволяє знизити 

навантаження на викладачів та підвищити об'єктивність оцінювання. 

 

 

РОЗДІЛ 2: АНАЛІЗ ВИКОРИСТАННЯ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ ДЛЯ 

РОЗПІЗНАВАННЯ ГЕНДЕРУ 

 

2.1 Використання бібліотеки DeepFace. 

DeepFace – це відкрита бібліотека для розпізнавання, яка використовує 

глибокі нейронні мережі для аналізу зображень.  

Вона забезпечує високу точність та надійність при виконанні завдань 

розпізнавання обличчя. DeepFace підтримує різні попередньо навчені моделі, які 

можна використовувати для різних завдань по розпізнаванню. Далі наведено 

детальний опис деяких з цих моделей. 

 

2.2 Популярні моделі 

VGG-Face – це глибока нейронна мережа, розроблена дослідниками з Visual 

Geometry Group (VGG) Оксфордського університету. Модель VGG-Face 

заснована на архітектурі VGG-16, яка включає 16 шарів з вагами. 

Архітектура: VGG-16 складається з 13 згорткових шарів і 3 повнозв'язних 

шарів. Всі згорткові шари використовують невеликі ядра розміром 3x3 пікселів. 

Особливості: VGG-Face була навчена на великій кількості зображень облич, 

що дозволяє їй ефективно розпізнавати обличчя.  

Вона забезпечує високу точність при використанні для задач розпізнавання та 

верифікації облич. 

Переваги: Проста архітектура, висока точність розпізнавання. 
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Недоліки: Велика кількість параметрів, що потребує значних 

обчислювальних ресурсів. 

 

 

 

Рисунок 2.1. Схема архітектури VGG-Face 

FaceNet – це модель, розроблена Google, яка використовує архітектуру 

глибоких нейронних мереж для створення векторних представлень облич. 

FaceNet використовує триплетну втрату (triplet loss) для навчання, що дозволяє 

мінімізувати відстань між векторами представлень схожих облич та 

максимізувати відстань між векторами представлень різних облич. 

Архітектура: FaceNet може бути реалізована з використанням різних 

архітектур, таких як Inception або ResNet. 

Особливості: Створює векторні представлення облич (вектори ознак) 

розміром 128 або 512, що дозволяє ефективно порівнювати обличчя. 
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Переваги: Висока точність розпізнавання, компактні векторні представлення 

облич. 

Недоліки: Складність реалізації та потреба у великих обсягах даних для 

навчання. 

 

Рисунок 2.2. Схема архітектури GoogleFaceNet 

OpenFace – це відкрита бібліотека, заснована на дослідженнях, проведених 

у Карнегі-Меллонському університеті. Модель OpenFace використовує 

архітектуру нейронних мереж на основі OpenBR та dlib. 

Архітектура: Використовує модифіковану версію архітектури GoogLeNet. 

Особливості: Орієнтована на продуктивність та ефективність, забезпечуючи 

високу точність при низьких обчислювальних витратах. 

Переваги: Відкрите програмне забезпечення, легкість у використанні, 

висока точність. 

Недоліки: Може потребувати додаткової налаштування для досягнення 

найкращих результатів. 

DeepID (Deep Hidden IDentity) – це модель, розроблена дослідниками з 

Китайської академії наук. Вона використовує глибокі нейронні мережі для 

створення високорозмірних векторних представлень облич. 
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Архітектура: Використовує кілька згорткових шарів для виділення ознак 

облич. 

Особливості: Модель була однією з перших, що досягла високої точності у 

завданнях розпізнавання облич на базі LFW (Labeled Faces in the Wild). 

Переваги: Висока точність розпізнавання, можливість використання кількох 

моделей одночасно для підвищення точності. 

Недоліки: Складність моделі та велика кількість параметрів.Dlib – це програмна 

бібліотека, яка містить широкий набір інструментів для машинного навчання та 

комп'ютерного зору, включаючи алгоритми для розпізнавання 

облич.Архітектура: Dlib використовує ResNet (Residual Networks) для 

розпізнавання облич. Ця архітектура включає залишкові зв'язки (skip 

connections), що дозволяє ефективніше навчати глибокі нейронні мережі. 

Особливості: Dlib забезпечує високу точність розпізнавання облич і включає 

інструменти для виявлення та вирівнювання облич.Переваги: Відкрите 

програмне забезпечення, легкість у використанні, висока точність та 

продуктивність.Недоліки: Потребує значних обчислювальних ресурсів для 

навчання. 

 

2.3  Процес навчання моделі 

Збір даних: Необхідно зібрати великий набір зображень обличчя з відомою 

статтю для навчання моделі. Ці дані повинні бути розподілені рівномірно, 

щоб уникнути зміщення моделі. Зображення можна отримати з відкритих 

баз даних, таких як LFW (Labeled Faces in the Wild) або IMDb-WIKI. 

Попередня обробка: Зображення нормалізуються та масштабуються для 

забезпечення однакового формату даних. Це включає зміну розміру 

зображень до стандартного розміру (наприклад, 224x224 пікселів) та 

нормалізацію інтенсивності пікселів. 
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Розподіл даних: Дані діляться на навчальний набір, валідаційний набір та 

тестовий набір. Це дозволяє оцінювати продуктивність моделі на різних 

етапах навчання. Зазвичай, 70% даних використовуються для навчання, 

20% – для валідації, і 10% – для тестування. 

Навчання: Модель навчається на навчальному наборі даних, оптимізуючи 

параметри нейронної мережі для досягнення максимальної точності. 

Процес навчання включає використання оптимізаторів, таких як Adam або 

SGD, і функції втрат, наприклад, крос-ентропії. 

Валідація: Валідаційний набір даних використовується для налаштування 

моделі та запобігання перенавчанню. Валідаційні дані дозволяють 

контролювати продуктивність моделі на незнайомих даних та вносити 

корективи у параметри моделі. 

Тестування: Тестовий набір даних використовується для остаточної оцінки 

точності моделі. Тестування дозволяє перевірити, наскільки добре модель 

узагальнює на нові дані, і оцінити її продуктивність за допомогою метрик 

точності, повноти та F1-міри. 

 

2.4 Інтеграція та фронтенд-розробка 

2.4.1 Використання React 

Для реалізації фронтенду нашої системи розпізнавання облич ми обрали 

React, популярну бібліотеку JavaScript для створення користувацьких 

інтерфейсів. React забезпечує високопродуктивний компонентний підхід, що 

дозволяє розробникам створювати складні інтерфейси, які легко підтримувати і 

розширювати. Однією з переваг React є його широка екосистема та підтримка, 

що дозволяє швидко знаходити рішення для різних задач. 

2.4.2 Стилізація з Tailwind CSS 

Для стилізації інтерфейсу ми використовуємо Tailwind CSS – утилітарний 

CSS-фреймворк, який забезпечує швидку та зручну розробку стилізованих 
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інтерфейсів. Tailwind CSS дозволяє швидко налаштовувати та адаптувати стилі, 

підтримуючи різні теми та налаштування. 

 

 

2.4.3 Управління станом з RTK Query та Redux 

Для управління станом додатка ми використовуємо RTK Query та Redux. 

RTK Query – це інструмент для управління станом і асинхронними запитами у 

React-додатках, який є частиною Redux Toolkit. Він спрощує управління станом 

додатка та підтримує асинхронні операції та запити до API. 

Інтеграція фронтенду з нейронною мережею через API 

API дозволяє фронтенд-додаткам взаємодіяти з серверними системами та 

нейронними мережами. Це дає змогу розподіляти обчислювальні задачі між 

клієнтом та сервером, забезпечуючи гнучкість та масштабованість архітектури. 

API забезпечує зв'язок між фронтендом та бекендом, дозволяючи передавати 

зображення для аналізу та отримувати результати розпізнавання. 

 

2.5 Обробка та підготовка даних 

Якість вхідних даних відіграє важливу роль у точності моделей машинного 

навчання. Обробка та підготовка зображень для аналізу включає кілька етапів: 

1. Попередня обробка зображень: Нормалізація та масштабування 

зображень для забезпечення однакового формату даних. 

2. Виділення ключових ознак: Використання алгоритмів для 

виділення важливих ознак зображень, які будуть використовуватися для 

навчання моделі. 

3. Підготовка даних: Розподіл даних на навчальні та тестові набори, 

забезпечуючи рівномірне розподілення даних для навчання та оцінки 

моделі. 
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2.6 Використання попередньо навчених моделей 

Використання попередньо навчених моделей для розпізнавання статі 

дозволяє швидко розгорнути систему без необхідності навчання з нуля. Це 

забезпечує економію часу та ресурсів, а також високу точність та надійність 

результатів. Попередньо навчені моделі можуть бути додатково налаштовані для 

конкретних завдань, що дозволяє підвищити їх продуктивність. 

 

2.7 Приклади та результати тестування 

2.7.1 Інтерфейс користувача та функціонал 

Інтерфейс користувача нашої системи повинен бути зручним та інтуїтивно 

зрозумілим. Він дозволяє завантажувати зображення для аналізу та відображати 

результати розпізнавання у реальному часі. Для досягнення цього ми 

використовуємо сучасні веб-технології та оптимізуємо обчислювальні процеси 

на стороні клієнта та сервера. 

2.7.2 Процес обробки та аналізу 

Процес обробки зображень починається з їх завантаження та попередньої 

обробки, яка включає нормалізацію та масштабування. Далі, зображення 

проходять через нейронну мережу, яка виявляє обличчя та визначає стать. Цей 

процес забезпечує високу точність та надійність результатів. 

2.7.3 Метрики оцінки 

Для тестування та оцінки точності нашої моделі ми використовуємо різні 

метрики, такі як точність (accuracy), повнота (recall) та F1-міра. Проведення 

аналізу та оцінка результатів дозволяє визначити ефективність нашої системи та 

порівняти її з іншими існуючими методами та моделями. 

2.7.4 Порівняльний аналіз 

Порівняльний аналіз з іншими методами та моделями дозволяє виявити 

переваги та недоліки нашої реалізації, що допомагає вдосконалювати систему у 

майбутньому. Приклади обробки та результатів тестування показують, як наша 

система працює на реальних даних. Це включає аналіз відео та тестових 
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зображень, що демонструє точність розпізнавання статі та надійність нашої 

моделі. 

 

 

2.9 Засоби розробки програмного забезпечення 

Розробка програмного забезпечення для системи  та визначення статі 

вимагає використання різноманітних інструментів та фреймворків. У цьому 

розділі розглянемо основні фреймворки та середовища, які використовуються 

для створення таких систем. 

2.10 Фреймворки та бібліотеки для машинного навчання 

TensorFlow – це популярна відкрита бібліотека для машинного навчання, 

розроблена Google. Вона забезпечує потужні інструменти для розробки та 

навчання нейронних мереж. 

Особливості: 

o Підтримка глибоких нейронних мереж. 

o Можливість розподіленого обчислення. 

o Підтримка різних платформ (мобільні пристрої, сервери). 

o Велика кількість попередньо навчених моделей. 

Приклади використання: TensorFlow широко використовується в 

дослідженнях та промислових застосуваннях для розпізнавання зображень, 

обробки природної мови, прогнозування часових рядів тощо. 

Keras – це високорівнева бібліотека для створення нейронних мереж, яка 

базується на TensorFlow. Вона забезпечує зручний і зрозумілий інтерфейс для 

швидкої розробки моделей машинного навчання. 

Особливості: 

o Простий і зрозумілий API. 
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o Широкий спектр попередньо навчених моделей. 

o Підтримка різних типів нейронних мереж (CNN, RNN, GAN тощо). 

o Можливість легкої інтеграції з TensorFlow. 

Приклади використання: Keras використовується для швидкої розробки 

прототипів моделей машинного навчання, а також для навчання і 

розгортання складних нейронних мереж. 

PyTorch – це відкрита бібліотека для машинного навчання, розроблена 

Facebook AI Research (FAIR). Вона забезпечує динамічну побудову 

обчислювальних графів, що робить її зручною для досліджень і експериментів. 

Особливості: 

o Динамічна побудова обчислювальних графів. 

o Зручний і гнучкий API. 

o Підтримка автоматичного диференціювання. 

o Велика кількість попередньо навчених моделей і прикладів. 

Приклади використання: PyTorch широко використовується в 

дослідженнях у галузі глибокого навчання, обробки природної мови, 

комп'ютерного зору тощо. 

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) – це відкрита бібліотека для 

комп'ютерного зору, яка містить більше 2500 алгоритмів для обробки зображень 

та відео. 

Особливості: 

o Широкий спектр інструментів для обробки зображень та відео. 

o Підтримка різних мов програмування (C++, Python, Java). 

o Велика кількість готових алгоритмів для розпізнавання облич, 

виявлення об'єктів, стеження тощо. 
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Приклади використання: OpenCV використовується для обробки 

зображень, виявлення та розпізнавання об'єктів, аналізу руху, 3D-

реконструкції тощо. 

Фреймворки для фронтенд-розробки 

React – це бібліотека JavaScript для створення користувацьких інтерфейсів, 

розроблена Facebook. Вона дозволяє створювати динамічні веб-додатки з 

високою продуктивністю. 

Особливості: 

o Компонентний підхід до розробки інтерфейсів. 

o Висока продуктивність завдяки використанню віртуального DOM. 

o Широка екосистема та підтримка. 

o Можливість інтеграції з іншими бібліотеками та фреймворками. 

Приклади використання: React використовується для створення складних 

і інтерактивних веб-додатків, таких як соціальні мережі, електронна 

комерція, платформи для управління контентом тощо. 

Tailwind CSS – це утилітарний CSS-фреймворк для швидкої та зручної 

розробки стилізованих інтерфейсів. Він дозволяє створювати адаптивні дизайни 

без написання власного CSS-коду. 

Особливості: 

o Утилітарний підхід до стилізації. 

o Підтримка адаптивного дизайну. 

o Можливість швидкого налаштування та адаптації стилів. 

o Широкий набір утиліт для створення різноманітних інтерфейсів. 
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Приклади використання: Tailwind CSS використовується для швидкої 

розробки адаптивних та стильних веб-додатків, блогів, інтернет-магазинів 

тощо. 

Redux – це бібліотека для управління станом додатків JavaScript, яка часто 

використовується разом з React. Вона допомагає централізувати стан додатка і 

забезпечує передбачуваність змін стану. 

Особливості: 

o Централізоване управління станом додатка. 

o Передбачуваність стану завдяки використанню чистих функцій. 

o Інструменти для налагодження та тестування. 

o Легка інтеграція з різними бібліотеками та фреймворками. 

Приклади використання: Redux використовується для управління станом 

у великих та складних веб-додатках, де необхідно централізовано 

контролювати стан і забезпечувати передбачуваність змін. 

RTK Query – це потужний інструмент для управління станом і 

асинхронними запитами у React-додатках, який є частиною Redux Toolkit. 

Він спрощує роботу з асинхронними запитами та управлінням станом у React-

додатках. 

Особливості: 

o Автоматичне кешування запитів. 

o Підтримка асинхронних операцій та запитів до API. 

o Інтеграція з Redux Toolkit. 

o Простота використання та налаштування. 
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Приклади використання: RTK Query використовується для управління 

асинхронними запитами у великих React-додатках, забезпечуючи 

ефективне та зручне управління станом. 

2.11 Інтеграція фронтенд-розробки з бекендом 

Інтеграція фронтенд-розробки з бекендом є важливим аспектом у створенні 

сучасних веб-додатків. Це дозволяє фронтенд-додаткам взаємодіяти з 

серверними системами, отримувати та обробляти дані, забезпечуючи 

функціональність і динамічність інтерфейсу користувача. Нижче ми розглянемо 

ключові концепції та інструменти, які використовуються для інтеграції 

фронтенду з бекендом.  

REST (Representational State Transfer) API – це один з найпоширеніших 

способів створення API, який використовує HTTP-запити для доступу до даних і 

виконання CRUD-операцій (Create, Read, Update, Delete). REST API забезпечує 

простоту і гнучкість у розробці та інтеграції різних систем. 

Особливості: 

o Використання стандартних HTTP-методів (GET, POST, PUT, 

DELETE). 

o Легка інтеграція з фронтенд-додатками. 

o Висока гнучкість і масштабованість. 

Приклади використання: REST API використовується для інтеграції 

фронтенду з бекендом у веб-додатках, мобільних додатках та інших 

системах. 

GraphQL – це гнучкий і ефективний спосіб запитування даних, який 

дозволяє клієнтам запитувати тільки ті дані, які їм потрібні. GraphQL був 

розроблений Facebook і забезпечує більш гнучкий підхід до роботи з даними 

порівняно з REST API. 

Особливості: 
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o Гнучкість у запитуванні даних. 

o Можливість отримувати лише необхідні дані. 

o Висока продуктивність і ефективність. 

Приклади використання: GraphQL використовується для створення 

гнучких та ефективних API у веб-додатках, мобільних додатках та інших 

системах. 

2.11.1 Visual Studio Code 

Visual Studio Code (VS Code) – це безкоштовний редактор коду, розроблений 

компанією Microsoft. Він є кросплатформним і підтримує роботу на Windows, 

macOS та Linux. VS Code відомий своєю швидкістю, гнучкістю та 

розширюваністю, що робить його ідеальним інструментом для розробки веб-

додатків.Базується на структурі Electron, яка в той же час використовується для 

розробки веб-додатків Node.js. 

2.11.2 Основні можливості Visual Studio Code 

Підтримка багатьох мов програмування.VS Code підтримує велику кількість 

мов програмування, включаючи JavaScript, TypeScript, Python, C++, Java, PHP, 

Go, та багато інших. Це робить його універсальним інструментом для 

розробників, які працюють у різних технологічних стеках. IntelliSense в VS Code 

надає інтелектуальні підказки та автозаповнення для синтаксису мов 

програмування, функцій, змінних і модулів. Це допомагає розробникам писати 

код швидше та з меншою кількістю помилок. VS Code має вбудований термінал, 

що дозволяє розробникам виконувати командний рядок безпосередньо з 

редактора. Це зручно для виконання команд Git, npm, Docker та інших 

інструментів. Visual Studio Code має величезну кількість розширень і плагінів, 

які можна встановити через вбудований менеджер розширень. Це дозволяє 

додавати нові функції та інтеграції, такі як підтримка додаткових мов 

програмування, інструменти для дебагінгу, інтеграції з сервісами CI/CD та багато 

іншого. Visual Studio Code має вбудовану підтримку Git та інших систем 
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керування версіями. Це дозволяє розробникам легко виконувати операції з 

репозиторіями, такі як коміти, пулл-реквести, злиття гілок та багато іншого. 

 Вбудовані інструменти для дебагінгу в VS Code підтримують багато мов 

програмування і фреймворків. Це дозволяє налаштовувати брейкпоінти, 

крокувати через код, переглядати змінні та стек викликів, що значно полегшує 

процес виявлення та виправлення помилок. Visual Studio Code дозволяє 

підключатися до віддалених серверів і працювати з ними, як з локальними 

файлами. Це зручно для розробників, які працюють на серверах або в хмарних 

середовищах. 

2.11.3 Приклади використання Visual Studio Code 

VS забезпечує відмінну підтримку для розробки з використанням React. 

Завдяки розширенням, таким як "ES7+ React/Redux/React-Native snippets", 

"Prettier - Code formatter" та "ESLint", розробники можуть швидко створювати 

компоненти, форматувати код та дотримуватися стандартів якості коду. 

З розширенням "GraphQL for VSCode" розробники можуть працювати з 

GraphQL-запитами безпосередньо в редакторі, отримуючи автозаповнення, 

перевірку синтаксису та інші корисні функції. 

Інтеграція з Docker 

Використовуючи розширення "Docker", розробники можуть створювати, 

керувати та розгортати контейнери Docker безпосередньо з VS Code. Це спрощує 

роботу з контейнеризованими середовищами та прискорює процес розробки. 

Інтеграція з хмарними сервісами 

За допомогою розширень, таких як "Azure Tools" або "AWS Toolkit for Visual 

Studio Code", розробники можуть інтегрувати свої проекти з хмарними сервісами 

Microsoft Azure або Amazon Web Services (AWS). Це дозволяє розгортати 

додатки, керувати ресурсами та виконувати інші завдання безпосередньо з VS 

Code. 
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Рисунок 2.3. – Visual Studio Code 

 

РОЗДІЛ 3: ФУНКЦІОНАЛ ТА ПРИКЛАДИ ТЕСТУВАНЬ ЗОБРАЖЕНЬ 

 

3.1 Інтерфейс користувача та функціонал 

Інтерфейс користувача нашої системи розпізнавання обличчя був 

розроблений для забезпечення максимальної зручності та інтуїтивності. Основні 

функціональні можливості інтерфейсу включають завантаження зображень для 

аналізу, обробку зображень на сервері та відображення результатів у реальному 

часі. Користувач може легко завантажувати зображення для аналізу через 

зручний веб-інтерфейс, реалізований за допомогою бібліотеки React. Процес 

завантаження включає наступні кроки: 

  Користувач вибирає зображення зі свого комп'ютера або іншого пристрою. 

  Зображення відображається у попередньому перегляді, що дозволяє 

переконатися у правильності вибраного файлу. 
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Рисунок 3.1. – Попередній перегляд 

 Після підтвердження завантаження, зображення передається на сервер для 

подальшої обробки. 

 

Рисунок 3.2. – Зображення вибрано та передано на сервер 
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3.2 Обробка зображень на сервері 

Після завантаження зображення проходить декілька етапів обробки на 

сервері: 

1. Попередня обробка: Зміна розміру та нормалізація зображення для 

забезпечення однакового формату даних. 

Формат прийому зображення зберігається тільки у JPEG або PNG 

2. Аналіз за допомогою нейронної мережі: Зображення передається 

до нейронної мережі, яка виконує розпізнавання обличчя та визначає 

гендер особи на зображенні. 

3. Генерація результатів: Нейронна мережа повертає результати 

аналізу, включаючи ймовірність правильності визначення гендеру та інші 

релевантні метрики. 

 

 

 

 

3.3 Відображення результатів 

Результати аналізу зображення відображаються у веб-інтерфейсі у 

реальному часі. Інтерфейс користувача включає наступні елементи: 

 Завантажене зображення: Відображається оригінальне зображення, яке 

було завантажене користувачем. 
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Рисунок 3.3. – Завантажене зображення 

 Результат визначення гендеру: Показується визначений гендер особи на 

зображенні разом з ймовірністю правильності визначення. В  прикладі 

зазначено, що перше обличчя  визначено як жіноче у порядку черги, а інше 

- як чоловіче. 

MAN: Показує ймовірність визначення чоловічого обличчя – 0.36% / 

100.00%. 

WOMAN: Показує ймовірність визначення жіночого обличчя – 99.64% / 

0.00%. 
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Рисунок 3.4. – Dominant Gender 

 Метрики: Відображаються додаткові метрики, такі як час обробки 

зображення та інші релевантні дані. 

   Нижче наведені інші метрики та характеристики аналізу, такі як вік 

(AGE), домінуюча раса (DOMINANT RACE), домінуюча емоція (DOMINANT 

EMOTION), та впевненість у розпізнаванні облич (FACE CONFIDENCE). В 

даному випадку зазначено: 

Вік: 24 / 22 роки 

Домінуюча раса: білий / середньосхідний 

Домінуюча емоція: щасливий / щасливий 

Впевненість у розпізнаванні обличчя: 95.00% / 94.00% 
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Рисунок 3.5. – Метрики 

3.4 Приклади обробки та результатів тестування 

Для оцінки продуктивності та точності нашої системи розпізнавання облич, 

ми провели тестування на реальних даних. Ми використовували декілька наборів 

зображень з відомими метаданими про гендер, що дозволило точно оцінити 

результати роботи моделі. 

1. Тестовий набір зображень LFW (Labeled Faces in the Wild): 

o Цей набір містить тисячі зображень осіб різного віку та статі, що 

дозволяє моделі навчатися та тестуватися на різноманітних даних. 

2. Тестовий набір зображень IMDb-WIKI: 

o Цей набір містить зображення осіб з IMDb та Wikipedia, що також 

забезпечує різноманітність даних для тестування. 
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3.5 Метрики оцінки 

Для оцінки точності нашої моделі я використовую такі метрики, як точність 

(accuracy), повнота (recall), точність (precision) та F1-міра. Ці метрики 

дозволяють об'єктивно оцінити продуктивність системи та порівняти її з іншими 

методами та моделями. 

 Точність (accuracy): Відношення правильно класифікованих зображень до 

загальної кількості зображень. 

 Повнота (recall): Відношення правильно класифікованих позитивних 

зразків до загальної кількості позитивних зразків. 

 Точність (precision): Відношення правильно класифікованих позитивних 

зразків до загальної кількості зразків, класифікованих як позитивні. 

 F1-міра: Гармонійне середнє між точністю та повнотою, що забезпечує 

баланс між цими двома метриками. 

Ми провели порівняльний аналіз нашої системи з іншими існуючими 

методами розпізнавання  та визначення гендеру. Результати показують, що наша 

модель забезпечує високу точність і ефективність, особливо на великих та 

різноманітних наборах даних. 

Для ілюстрації результатів тестування ми використовували графіки та 

таблиці, які демонструють продуктивність моделі на різних етапах тестування. 

Це включає аналіз результатів для окремих зображень, а також загальні метрики 

продуктивності для всього тестового набору. 

Таблиця порівняння моделей, яка містить дані про точність (accuracy), 

повноту (recall), точність (precision) та F1-міру для різних моделей. 
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Рисунок 3.6. -  Порівняльна таблиця моделей 

Цей графік допомагає візуально оцінити, яка модель забезпечує найвищу 

продуктивність за кожною метрикою, і дає змогу порівняти загальну 

ефективність різних моделей. Це корисно для прийняття рішень про вибір моделі 

для конкретних завдань розпізнавання облич та визначення гендеру. 

3.6 Опис моделі та коду 

Наша модель використовує архітектуру Convolutional Neural Network (CNN) 

для розпізнавання обличчя та визначення гендеру. Вона складається з кількох 

згорткових шарів, шарів підвибірки (pooling layers) та повнозв'язних шарів. 

 Згорткові шари (Convolutional Layers): Використовуються для виділення 

ключових ознак зображень, таких як краї, текстури та форми. 

 Шари підвибірки (Pooling Layers): Зменшують розмірність даних, 

зберігаючи найважливіші ознаки. 

 Повнозв'язні шари (Fully Connected Layers): Виконують класифікацію 

на основі виділених ознак. 

Нижче наведено код моделі, що демонструє основні компоненти та процес 

навчання. 
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Рисунок 3.7. – Модель 

Код починається з імпорту необхідних бібліотек. TensorFlow є однією з 

найпопулярніших бібліотек для машинного навчання, а Keras, яка входить до 

складу TensorFlow, забезпечує зручний інтерфейс для побудови та навчання 

нейронних мереж.  

Зокрема, ми імпортуємо класи Sequential, Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 

Dense та Dropout з Keras. Далі ми ініціалізуємо модель за допомогою класу 

Sequential. Це дозволяє нам додавати шари до моделі послідовно, один за одним. 

Перший шар, який ми додаємо, є згортковим шаром (Conv2D) з 32 фільтрами, 

розміром 3x3, та функцією активації ReLU. Цей шар відповідає за виділення 
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основних ознак зображень, таких як краї та текстури. Ми також вказуємо розмір 

вхідного зображення (224x224 пікселів з трьома кольоровими каналами). 

Після згорткового шару ми додаємо шар підвибірки (MaxPooling2D) з 

розміром вікна 2x2. Цей шар зменшує розмірність даних, що дозволяє зменшити 

обчислювальні витрати та зберегти найбільш важливі ознаки. Ми повторюємо 

додавання згорткових та шарів підвибірки двічі з більшими кількостями фільтрів 

(64 та 128), що дозволяє моделі виділяти більш складні ознаки зображень. 

Після згорткових шарів ми додаємо шар Flatten, який перетворює тривимірні 

дані у вектор. Це необхідно для того, щоб передати дані до повнозв'язних шарів. 

Далі ми додаємо два повнозв'язних шари (Dense). Перший має 512 нейронів та 

функцію активації ReLU, що додає нелінійність до моделі та дозволяє їй вивчати 

складні зв'язки між ознаками. Ми також додаємо шар Dropout з рівнем 0.5 для 

запобігання перенавчанню. Dropout випадковим чином відключає частину 

нейронів під час навчання, що змушує модель бути більш узагальненою. 

Останній шар є вихідним шаром з одним нейроном та функцією активації 

sigmoid. Цей шар повертає ймовірність того, що зображення належить до певного 

класу (наприклад, чоловік чи жінка). 

Модель компілюється з використанням оптимізатора Adam, функції втрат 

binary_crossentropy та метрики accuracy. Optimizer Adam поєднує переваги двох 

інших розширених методів градієнтного спуску: AdaGrad та RMSProp, що 

забезпечує швидке та ефективне навчання моделі.  

Функція втрат binary_crossentropy використовується для задач бінарної 

класифікації, а метрика accuracy дозволяє оцінювати точність моделі. 

На завершення, викликається метод model.summary(), який виводить 

короткий опис архітектури моделі, включаючи кількість шарів та кількість 

параметрів на кожному шарі. Це дозволяє швидко оцінити складність моделі та 

кількість параметрів, які потрібно навчити. 
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3.7 Оптимізація моделі 

Налаштування гіперпараметрів є важливим аспектом оптимізації, оскільки 

правильний вибір може значно підвищити продуктивність моделі. Основні 

гіперпараметри, які ми налаштовували, включають: 

Розмір партії (batch size) визначає кількість зразків, які обробляються перед 

оновленням параметрів моделі. Вибір оптимального розміру партії може 

вплинути на стабільність та швидкість навчання. Для нашої моделі ми 

експериментували з розмірами партії 16, 32, 64 та 128, щоб знайти оптимальний 

баланс між швидкістю та стабільністю. 

Кількість епох (epochs) визначає, скільки разів модель проходить через весь 

навчальний набір даних. Занадто мала кількість епох може призвести до 

недонавчання, тоді як занадто велика кількість епох — до перенавчання. Ми 

використовували ранню зупинку (early stopping), щоб автоматично зупиняти 

навчання, коли модель перестає покращуватися на валідаційному наборі даних. 

Коефіцієнт навчання (learning rate) визначає наскільки швидко модель 

оновлює свої параметри. Занадто високий коефіцієнт навчання може призвести 

до нестабільного навчання, тоді як занадто низький — до дуже повільного 

навчання. Ми застосовували адаптивні методи оптимізації, такі як Adam, які 

автоматично налаштовують коефіцієнт навчання під час навчання. 

Регуляризація допомагає запобігти перенавчанню моделі, додаючи штрафи 

за складність моделі до функції втрат. Основні методи регуляризації, які ми 

використовували, включають: 

Dropout випадковим чином відключає частину нейронів під час навчання, 

що змушує модель бути більш узагальненою і стійкою до перенавчання. Ми 

використовували Dropout з різними рівнями відключення (наприклад, 0.3, 0.5) у 

повнозв'язних шарах нашої моделі. 
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L2-регуляризація додає штраф за великі значення ваг моделі до функції 

втрат, що допомагає зменшити перенавчання. Ми застосовували L2-

регуляризацію до всіх згорткових та повнозв'язних шарів моделі. 

Ми також експериментували з різними архітектурними змінами, щоб 

підвищити продуктивність моделі: 

Ми експериментували з різною кількістю згорткових шарів та повнозв'язних 

шарів, щоб знайти оптимальну архітектуру. Збільшення глибини моделі дозволяє 

їй вивчати більш складні ознаки, але також може призвести до перенавчання. 

Ми пробували різні розміри фільтрів у згорткових шарах (3x3, 5x5, 7x7), щоб 

знайти оптимальний розмір для виділення ознак на зображеннях. 

Ми включили різні типи шарів, такі як згорткові шари (Conv2D), шари 

підвибірки (MaxPooling2D), шари нормалізації (BatchNormalization) та 

повнозв'язні шари (Dense). 

Оптимізація моделі допомогла нам досягти значного підвищення точності 

та стабільності. Порівняно з базовою моделлю, оптимізована модель показала 

такі покращення: 

Точність: Збільшення з 0.90 до 0.95 

Повнота: Збільшення з 0.89 до 0.94 

Точність: Збільшення з 0.91 до 0.96 

F1-міра: Збільшення з 0.90 до 0.95 

3.8 Майбутні напрями досліджень та вдосконалення 

У процесі подальшого вдосконалення системи розпізнавання облич та 

визначення гендеру, моя майбутня робота буде зосереджена на наступних 

ключових напрямках: 

Наша майбутня робота буде включати дослідження більш сучасних та 

складних архітектур нейронних мереж, таких як EfficientNet, SENet (Squeeze-

and-Excitation Networks) або Vision Transformers (ViTs).  
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Ці моделі мають потенціал для покращення продуктивності системи завдяки 

кращій здатності вивчати складні ознаки зображень та забезпечувати більшу 

стійкість до різноманітних умов зйомки. Планується провести експерименти з 

цими архітектурами та порівняти їх результати з існуючою моделлю. 

Для покращення точності моделі ми плануємо збільшити обсяг та 

різноманітність навчального набору даних. Це включатиме збір додаткових 

зображень з різними умовами освітлення, ракурсами та виразами облич. Також 

планується використовувати синтетичні дані, створені за допомогою 

генеративних змагальних мереж (GANs), для доповнення навчального набору. Це 

допоможе моделі краще узагальнювати на нові дані та зменшити ризик 

перенавчання. 

Для забезпечення більшої точності розпізнавання облич серед різних 

культурних та етнічних груп,  планується розширити навчальний набір даних 

включенням зображень з різних регіонів та етнічних груп. Це допоможе моделі 

стати більш універсальною та зменшити можливі упередження. Планується 

провести аналіз продуктивності моделі на даних з різних етнічних груп та 

здійснити відповідні коригування. 

У планах оптимізувати модель для роботи в реальному часі та зменшення 

обчислювальних витрат. Це включатиме використання технік квантованого 

навчання (quantization), моделі з меншою кількістю параметрів (lightweight 

models) та оптимізованих обчислювальних бібліотек для прискорення інференсу. 

Також будуть проведені експерименти з різними платформами та апаратними 

прискорювачами для забезпечення високої продуктивності в реальних умовах. 

Дослідження щодо етичних та правових аспектів 

У майбутньому ми  зосередимося на дослідженні етичних та правових 

аспектів використання технологій розпізнавання облич. Це включатиме 

забезпечення конфіденційності та захисту даних користувачів, уникнення 

упереджень та дискримінації, а також дотримання законодавчих вимог щодо 
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використання біометричних даних. Планується розробити рекомендації та 

керівництва для етичного використання цих технологій. 

Використання мультимодальних даних 

 Планується досліджувати можливості поєднання розпізнавання облич з 

іншими типами даних, такими як голос, текст або поведінкові дані, для 

підвищення точності і надійності системи. Наприклад, додавання голосового 

аналізу до системи розпізнавання облич може покращити визначення гендеру та 

інших характеристик. Планується розробити мультимодальні моделі та провести 

експерименти з їх ефективністю. 

Для забезпечення стійкості моделі до змін у зовнішньому вигляді осіб 

(наприклад, зміна зачіски, використання окулярів, різні вирази обличчя), у 

планах розробити методи адаптації моделі. Це включатиме використання технік 

трансферного навчання (transfer learning) та постійного навчання (continual 

learning), які дозволять моделі постійно оновлювати свої знання та адаптуватися 

до нових даних. 

3.8 Аналіз помилок та проблемні випадки 

Неправильне визначення гендеру: Наша модель іноді неправильно 

класифікує чоловіків як жінок або навпаки. Це може бути спричинено 

недостатньою кількістю навчальних даних або складністю зображень, такими як 

нечіткість, тіні або незвичайні ракурси. 

Пропуск обличчя: Модель може не виявити обличчя на зображенні, 

особливо якщо воно частково закрите або знаходиться в незвичайному ракурсі. 

Обмежена різноманітність даних: модель може бути недостатньо 

узагальненою через обмежену різноманітність навчальних даних. Наприклад, 

якщо в навчальному наборі переважають зображення певної етнічної групи, 

модель може мати гіршу продуктивність на зображеннях інших груп. 
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Чутливість до змін у зовнішньому вигляді: Зміни в зовнішньому вигляді, 

такі як зачіска, макіяж, окуляри або вираз обличчя, можуть вплинути на точність 

розпізнавання. 

Низька якість зображень: Нечіткі або низькороздільні зображення можуть 

призвести до погіршення продуктивності моделі. 

Проблеми з освітленням: Неправильне або недостатнє освітлення може 

призвести до помилок у розпізнаванні. 

 

3.9 Причини помилок 

Недостатня кількість навчальних даних: Модель може погано 

узагальнювати на нові дані, якщо навчальний набір був недостатньо великим або 

різноманітним. 

Неповноцінна передобробка: Якщо зображення не були належним чином 

оброблені перед передачею в модель (нормалізація, вирівнювання, видалення 

шуму), це може вплинути на точність. 

Обмежені можливості моделі: Використання спрощеної архітектури 

нейронної мережі може обмежити здатність моделі вивчати складні ознаки 

обличчя. 

 

3.10 Приклади проблемних випадків 

Наприклад, зображення чоловіка з довгим волоссям та макіяжем може бути 

класифіковане як жіноче. Це може бути пов'язано з тим, що модель навчалася на 

зображеннях з чіткими гендерними ознаками. Обличчя, частково закрите рукою 

або іншим об'єктом, може не бути виявлено моделлю, що може бути викликано 

недостатньою кількістю подібних зображень у навчальному наборі. Зображення, 

зроблене при поганому освітленні або з сильними тінями, може бути 

класифіковане неправильно або взагалі не розпізнане. 
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3.11 Шляхи покращення 

Плануємо збір більшої кількості зображень, що включають різноманітні 

умови освітлення, ракурси, етнічні групи та зміни у зовнішньому вигляді. Це 

допоможе моделі краще узагальнювати на нові дані та зменшити ризик 

перенавчання. Використання більш просунутих методів нормалізації та 

вирівнювання облич. Наприклад, застосування алгоритмів вирівнювання для 

корекції нахилу обличчя та нормалізації освітлення. Використання алгоритмів 

підвищення якості зображень, таких як суперрезолюція, для поліпшення чіткості 

та деталізації зображень перед обробкою моделлю. 
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ВИСНОВОК 

У процесі дослідження та розробки системи розпізнавання облич на основі 

нейронних мереж для визначення гендеру було виконано всебічний аналіз 

сучасних підходів, моделей та технологій. Основною метою цієї роботи було 

створення високоефективної системи, яка могла б з високою точністю 

розпізнавати обличчя та визначати гендер особи на зображенні. 

На початкових етапах дослідження було здійснено детальний огляд історії 

та теоретичних основ штучного інтелекту, зокрема, технологій глибокого 

навчання та нейронних мереж. Вивчено основні архітектури нейронних мереж, 

такі як VGG-Face, Google FaceNet, OpenFace, DeepID та Dlib, які є основою 

сучасних систем розпізнавання облич. Було показано, як кожна з цих моделей 

використовує різні підходи для виділення та аналізу ознак облич, а також їх 

переваги та недоліки. 

Практична частина роботи зосереджувалася на використанні бібліотеки 

DeepFace для реалізації моделі розпізнавання облич та визначення гендеру. Було 

детально описано архітектуру моделі, процес навчання та налаштування 

гіперпараметрів. Включення сучасних методів регуляризації, таких як Dropout та 

L2-регуляризація, допомогло запобігти перенавчанню та покращити 

узагальнюваність моделі. 

Інтеграція з фронтенд-технологіями, такими як React, Tailwind CSS, RTK 

Query та Redux, дозволила створити зручний та інтуїтивний інтерфейс 

користувача, який забезпечує швидке завантаження зображень, обробку на 

сервері та відображення результатів у реальному часі. Ця інтеграція зробила 

систему більш доступною та зручною для кінцевих користувачів. 

Аналіз помилок та проблемних випадків виявив основні слабкі місця моделі, 

такі як чутливість до умов освітлення, різноманітність етнічних груп та змін у 

зовнішньому вигляді. Було запропоновано кілька напрямків для покращення, 

включаючи розширення навчального набору даних, покращення передобробки 

зображень та адаптацію моделі до змін у зовнішньому вигляді осіб. 
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Загалом, результати проведеного дослідження показують, що створена 

система розпізнавання облич та визначення гендеру на основі нейронних мереж 

має високу точність та ефективність. Вона може бути успішно використана у 

різних сферах, таких як безпека, маркетинг, соціальні мережі та інші. Подальше 

вдосконалення та дослідження допоможуть зробити систему ще більш надійною 

та універсальною, забезпечуючи її високу продуктивність у різних реальних 

умовах. 
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