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У статті обґрунтовується доцільність використання 
штучних нейронних мереж (ШНМ) для ідентифікації озброєння 
та військової техніки (ОВТ) на основі аналізу цифрових фото-
графій (зображень) їх складових елементів. Показано, що дана 
проблема обумовлена зростанням: кількості зразків ОВТ, ви-
мог до оперативності та необхідності автоматизації про-
цесу ідентифікації ОВТ на основі аналізу цифрових фотографій 
(зображень). Запропонована універсальна методика побудо-
ви ШНМ, яка дозволяє застосувати складні нейроні мережі 
типу AlexNet, GoogleNet, DarkNet-53, DarkNet-19, SgueezeNet, 
ResNet-50, ShuffleNet, NasNet-Mobile, а також створювати інші 
унікальні архітектури. 

Показується, що задача ідентифікації ОВТ на основі аналізу 
цифрових фотографій (зображень) їх складових елементів може 
бути вирішена за допомогою запропонованої методики побу-
дови ШНМ. Наводиться приклад реалізації даної методики з ви-
користанням ШНМ AlexNet, попередньо навченої на датасеті 
ImageNet. Для вирішення завдання підвищення ефективності 
ідентифікації ОВТ на основі аналізу цифрових фотографій 
(зображень) за 3 класами проведено модифікацію вихідного 
повнозв'язного шару попередньо навченої AlexNet з 1000 до  
3 нейронів та додаткове навчання ШНМ AlexNet. Навчання 
ШНМ здійснювалося набором зображень, підготовленим з циф-
рових фотографій за трьома класами зображень: BagetIskander 
(обчислювач ракети Іскандер); Borisoglebsk (складові станції 
перешкод Борісоглебськ); RP_377 (складові станції перешкод 
РП-377). Обрані оптимальні параметри навчання: швидкість 
(крок) – 0,0001, кількість епох – 6, алгоритм оптимізації –  
SGDM; частота валідації – 6, розмір пакета (батча) – 4. 
Перевірка ефективності запропонованої моделі проводи-
лася на наборі з 87 зображень, загальна кількість класів – 3.  
В якості основних показників ефективності нейронної мережі 
обрано точність, похибку навчання. В результаті отримано 
нову навчену модель с точністю ідентифікації (класифікації) 
валідаційної (тестової) вибірки – 96 %, що підтверджує 
правильність вибору архітектури ШНМ та параметрів її на-
вчання. Використання запропонованої методики дозволяє 
автоматизувати процес ідентифікації ОВТ на основі аналізу 
цифрових фотографій (зображень) складових елементів.
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Однією із тенденцій розвитку машинного зору 
та штучного інтелекту у військовій сфері є розвиток 
технології автоматизованої ідентифікації озброєння 
та військової техніки (ОВТ) на основі аналізу цифро-
вих фотографій (зображень) їх складових елементів 
(компонентів). Особливо ця задача актуальна при ви-
рішені задачі ідентифікації фрагментів ОВТ. Аналіз 
літератури [1−7] показав, що на сьогодні штучні не-
йронні мережі (ШНМ) знайшли широке використан-
ня при розпізнаванні людей та контролі важливих 
об’єктів. Так, у роботі [1] на основі ШНМ розроблено 
модель розпізнавання пішоходів. Показано, що роз-
пізнавання та виявлення пішоходів є одним із завдань 
для систем відеоспостереження; забезпечення авто-
мобільної безпеки; робототехніки. Але результати [1] 
не дозволяють вирішити проблему автоматизації про-
цесу ідентифікації ОВТ на основі аналізу цифрових 
фотографій (зображень) складових елементів (компо-
нентів). У [2] запропоновано модель вибору адаптив-
ної області детектування для забезпечення надійного 
відстеження об’єктів. Модель діє в режимі он-лайн, 
щоб відрізняти об’єкт від фону. Використовується 
покращена структура двоканального розпізнавання, 
що заснована на фільтрах кореляції. На відміну від 
традиційних методів, проводиться розпізнавання з 
використанням випадкових вибірок. У цій моделі 
виконується повторне виявлення цілі адаптивного  
вікна. Недоліком цієї моделі є її велика обчислювальна 
складність, а також неадаптованість до розпізнавання 
ОВТ за рахунок цифрових фотографій (зображень) 
складових елементів (компонентів). У роботі [3] роз-
глядаються питання пошуку архітектури ШНМ. Про-
понується спосіб випадкової топології і багатомасш-
табного зіставлення для розпізнавання зображень, 
отриманих за результатами дистанційного зондуван-
ня Землі. Недоліком методу є необхідність адаптації 
його для автоматизованої ідентифікації ОВТ на осно-
ві аналізу цифрових фотографій (зображень) складо-
вих елементів (компонентів). У [4−11] розглядаються 
моделі ШНМ для контролю за об’єктами моніторингу 
з безпілотних літальних апаратів. Однак обмеженням 
цих моделей ШНМ є необхідність їх суттєвої адапта-
ції для вирішення завдання ідентифікації ОВТ.

Проведений аналіз показав, що недоліками відо-
мих методик (методів, моделей) є:

– велика обчислювальна складність та нестабіль-
ність ШНМ для різних цифрових фотографій (зобра-
жень) об’єктів моніторингу;

– відсутність практичного застосування матема-
тичного апарату для ідентифікації ОВТ за складови-
ми її елементів (компонентів) на основі аналізу циф-
рових фотографій (зображень); 

– відсутність апробованих ШНМ, що вирішують 
завдання ідентифікації ОВТ за їх складовими.

Отже, необхідно провести дослідження з метою 
розробки методики побудови нейронних мереж для 
ідентифікації ОВТ на основі аналізу цифрових фото-
графій (зображень) їх складових елементів.
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РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕНЬ
Для реалізації завдання розробки методики побудови 

ШНМ для ідентифікації ОВТ на основі аналізу цифро-
вих фотографій (зображень) складових елементів про-
понується використовувати заздалегідь навчену ШНМ. 
Налаштування ШНМ з повторним навчанням здійсню-
ється набагато швидше, ніж навчання мережі з випад-
ковим чином ініціалізованими ваговими коефіцієнтами. 
В результаті ШНМ можна швидко навчити новій задачі 
за допомогою меншого часу та числа цифрових фото-

графій (зображень), а також епох навчання. Крім того, 
такий трансфер навчання дозволяє опиратись на вагові 
коефіцієнти, що були оптимізовані на значному за обся-
гом датасеті. В цій методиці пропонується використати 
попередньо навчену на датасеті ImageNet [12] нейрон-
ну мережу AlexNet [13] та пакет Deep Learning Toolbox 
середовища математичного моделювання MATLAB 
R2020b. З метою можливості практичної реалізації за-
пропонованої методики пропонується розглянути її 
покроково.

Крок 1. Запуск середовища математичного моделювання MATLAB R2020b.
Крок 2. Завантаження (встановлення) моделі AlexNet для пакету нейромережної підтримки Deep Learning 

Toolbox командою net=alexnet (рис. 1).
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моделювання MATLAB R2020b. З метою можливості практичної реалізації запропонованої методики 
пропонується розглянути її покроково.

Крок 1. Запуск середовища математичного моделювання MATLAB R2020b.
Крок 2. Завантаження (встановлення) моделі AlexNet для пакету нейромережної підтримки Deep 

Learning Toolbox командою net=alexnet (рис. 1).

Рис. 1. Візуалізація завантаження ШНМ AlexNet за допомогою пакету нейромережної підтримки 
Deep Learning Toolbox

Рис. 1. Візуалізація завантаження ШНМ AlexNet за допомогою пакету нейромережної підтримки 
Deep Learning Toolbox

Крок 3. У випадку успішного (повного) завантаження моделі AlexNet необхідно проконтролювати  
появу повідомлення (рис. 2) з властивостями ШНМ: кількість шарів ШНМ – 25; вхідний шар – data; вихідний 
шар – output.

Крок 3. У випадку успішного (повного) завантаження моделі AlexNet необхідно проконтролювати 
появу повідомлення (рис. 2) з властивостями ШНМ: кількість шарів ШНМ – 25; вхідний шар – data; вихідний 
шар – output.

Рис. 2. Повідомлення про успішне завантаження моделі ШНМ AlexNet 

Крок 4. Використання команди analyzeNetwork для інтерактивної візуалізації мережевої архітектури 
та детальної інформації про шари ШНМ за допомогою пакету нейромережевої підтримки Deep Lerning
Network Analyzer (рис. 3).

Рис. 3. Візуалізація параметрів шарів ШНМ AlexNet за допомогою пакету нейромережевої підтримки Deep 
Lerning Network Analyzer

Крок 5. Запуск середовища Deep Network Designer у вкладці APPS (рис. 4) для завантаження шарів 
ШНМ (можливо використовувати складні нейронні мережі наприклад: GoogleNet [14], DarkNet-53 [15], 
DarkNet-19 [16], SgueezeNet [17], ResNet-50 [18], ShuffleNet [19], NasNet-Mobile [20] та ін.). Це середовище 
дозволяє завантажувати вже навчену нейронну мережу.

Рис. 2. Повідомлення про успішне завантаження моделі ШНМ AlexNet 

Крок 4. Використання команди analyzeNetwork для інтерактивної візуалізації мережевої архітектури та детальної 
інформації про шари ШНМ за допомогою пакету нейромережевої підтримки Deep Lerning Network Analyzer (рис. 3).
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Рис. 4. Середовище Deep Network Designer

Крок 6. Завантаження шарів нейронної мережі AlexNet в середовище моделювання ШНМ Deep 
Network Designer (рис. 5). При цьому використовуються наступні позначення шарів ШНМ: data – вхідний; 
conv 1 (2 − 5) – згорткові; relu 1 (2 − 7) – функції активації relu; norm 1 (2 − 7) – функції нормалізації; pool 1 (2 
− 7) – функції макспулінга; fc 6 (7, 8) – повнозв’язний; drop 6 (7) – дропаут; prob – функції активації Softmax;
output – вихідний.

Рис. 4. Середовище Deep Network Designer
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Крок 7. Оскільки ШНМ була навчена для класифікації зображень по 1000 класах на датасеті ImageNet, її необ-
хідно адаптувати за кількістю класів відповідно завдання (для прикладу взято 3 класи, може бути будь-яка їх кіль-
кість). В цьому випадку відповідний параметр Outputsize для шару fc8 було встановлено рівним 3.

Крок 8. Завантаження нових зображень (датасету) для навчання (тренування) нейронної мережі через вкладку 
Data (рис. 6), а також подальший поділ даних на набори для навчання (тренування) та тестування ШНМ (валіда-
ції) (рис. 7). Як видно з рис. 7, застосований для донавчання ШНМ датасет мав суттєвий дисбаланс у кількості 
зображень різних класів (3,7 рази). Однак, як буде показано далі, такий дисбаланс несуттєво вплинув на точність 
класифікації. 

Крок 9. Вибір параметрів навчання (тренування) (рис. 8): алгоритм оптимізації – SGDM; частота валідації – 6; 
швидкість (крок) навчання – 0,0001; максимальна кількість епох – 6; розмір пакета (батча) – 4.
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Рис. 6. Завантаження нових зображень (датасету) для навчання НМ

Рис. 7. Поділ зображень датасету по класах

Крок 9. Вибір параметрів навчання (тренування) (рис. 8): алгоритм оптимізації – SGDM; частота 
валідації – 6; швидкість (крок) навчання – 0,0001; максимальна кількість епох – 6; розмір пакета (батча) – 4.
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Збільшення кількості зображень допомагає пе-
решкоджати перенавчанню мережі. За замовчанням 
для донавчання ШНМ використовується централь-
ний процесор. Разом з тим, в MATLAB R2020b 
підтримується також навчання на графічному про-
цесорі (GPU), за умови наявності дискретної відео-
карти, з використанням Parallel Computing Toolbox. 
Процес навчання ШНМ та його характеристики по-
казано на рис. 9.
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Збільшення кількості зображень допомагає перешкоджати перенавчанню мережі. За замовчанням для 
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також навчання на графічному процесорі (GPU), за умови наявності дискретної відеокарти, з використанням 
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Рис. 9. Оцінка точності (Accuracy) класифікації валідаційної (тестової) вибірки – 96 % Epoch 6, Iteration 132

Результат роботи програми з розпізнавання класів зображень показано на рис. 10.

Рис. 10. Результат ідентифікації складових компонентів озброєння та військової техніки на основі аналізу 
цифрових фотографій (зображень) ШНМ

З рис. 10 видно результати застосування ШНМ для ідентифікації складових компонентів озброєння 
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З рис. 10 видно результати застосування ШНМ для 

ідентифікації складових компонентів озброєння та 
військової техніки на основі аналізу цифрових фото-
графій (зображень) BagetIskander (обчислювач раке-
ти Іскандер); Borisoglebsk (складові станції перешкод  
Борісоглебськ); RP_377 (складові станції перешкод  
РП-377). ШНМ вірно розпізнала всі зображення. Точ-
ність цієї ШНМ на 6-ій епосі навчання досягла 96 %.

ВИСНОВКИ
1. В рамках вирішення завдання ідентифікації ОВТ 

на основі аналізу цифрових фотографій (зображень) 
складових компонентів розроблена методика побудови 
нейронних мереж та здійснена її апробація на конкрет-
ному прикладі реалізації. Отримана модель дозволяє ав-
томатизувати процес ідентифікації ОВТ за складовими 
елементами (компонентах). 

2. Аналіз можливих реалізацій показав, що для ви-
конання цього завдання підходить модель AlexNet, яка 
навчена набором зображень ImageNet. Цю модель ви-
користано як базову. Для підвищення ефективності 
виконано режекцію вихідного повнозв’язного шару 
з 1000 до 3 нейронів та додаткове навчання отрима-
ної моделі набором зображень за трьома класами зо-
бражень: BagetIskander (обчислювач ракети Іскандер); 
Borisoglebsk (складові станції перешкод Борісоглебськ); 
RP_377 (складові станції перешкод РП-377). Шляхом 
підбору оптимальних параметрів (швидкість (крок) –  
0,0001, кількість епох – 6, алгоритм оптимізації – 
SGDM; частота валідації – 6, розмір пакета (батча) – 4) 
отримано нову модель з точністю класифікації валіда-
ційної (тестової) вибірки – 96 %.

3. Використання запропонованої моделі дозволяє 
автоматизувати процес ідентифікації складових ком-
понентів озброєння та військової техніки на цифрових 
фотографіях (зображеннях).

4. Навчання ШНМ проводилося на цифрових зо-
браженнях об’єктів високої контрастності і чіткості. 
Зйомка проводилася вдень, тому отримані високі зна-
чення точності розпізнавання зображень. Для інших 
видів зображень (умов зйомки) точність розпізнавання 
за класами може змінюватися, що вимагає проведення 
додаткових досліджень. 

5. Обмеженнями запропонованої моделі є те, що 
вона адаптована для розпізнавання об’єктів на цифро-
вих фотографіях (зображеннях) лише за трьома класа-
ми. При цьому не враховувалася орієнтація об’єктів на 
зображеннях та трансляційна інваріантність ШНМ.

6. Для розвитку запропонованої моделі планується:
– оцінити точність розробленої моделі для різних 

умов розпізнавання об’єктів та різних моделей ШНМ 
типу GoogleNet, DarkNet-53, DarkNet-19, SgueezeNet, 
ResNet-50, ShuffleNet, NasNet-Mobile;

– підвищити точність, швидкодію ШНМ та зменши-
ти обсяги обчислень;

– збільшити кількість класів об’єктів класифікації та 
обсяги датасету для донавчання ШНМ;

– здійснити дослідження запропонованої архітекту-
ри з іншими функціями активації та макспулінгу (з чис-
ла запропонованих в [21]).

7. Для підвищення ефективності класифікації скла-
дових ОВТ доцільно використовувати окремі ШНМ 
щодо класифікації механічних компонентів та електро-
нних виробів. 
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Slyusar V., Protsenko M., Dokuchaiev O.

METHODS OF BUILDING NEURONAL 
NETWORKS

FOR THE IDENTIFICATION OF WEAPONS 
AND MILITARY EQUIPMENT

The article substantiates the expediency of using artificial 
neural networks to identify weapons and military equipment 
based on the analysis of digital photographs (images) of their 
constituent elements. It is shown that this problem is caused by 
an increase in the number of weapons and military equipment 
samples; requirements for efficiency and the need to automate 
the process of identification of weapons and military equip-
ment based on the analysis of digital photographs (images). 
A universal method for constructing an ANN is proposed, 
which allows using complex neural networks such as AlexNet, 
GoogleNet, DarkNet-53, DarkNet-19, SgueezeNet, ResNet-50, 
ShuffleNet, NasNet-Mobile, as well as creating other unique 
architectures.

It is shown that the problem of identification of WME based 
on the analysis of digital photographs can be solved using the 
proposed methodology for constructing an artificial neural 
networks. An example of the implementation of this technique  
using the AlexNet artificial neural networks, previously trained on  
the ImageNet dataset, is given. To solve the problem of increa-
sing the efficiency of WME identification based on the analysis 
of digital photographs (images) for 3 classes, the initial fully 
connected layer of the pretrained AlexNet was modified from 
1000 to 3 neurons and additional training of the AlexNet ANN 
was carried out. The effectiveness of the proposed model was 
tested on a set of 87 images, the total number of classes was 3. 
Accuracy, learning error were chosen as the main indicators of 
neural network efficiency. As a result, a new trained model was 
obtained with an accuracy of identification (classification) of 
the validation (test) sample – 96 %, which confirms the correct 
choice of the neural network architecture and training para-
meters. The use of the proposed technique makes it possible to 
automate the process of identifying the constituent components 
of weapons and military equipment based on the analysis of 
digital photographs (images).

Keywords: artificial neural network, AlexNet, identifica-
tion, weapons and military equipment, digital photography, 
image.
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