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Annotatsiya: Ushbu ilmiy magqolada tasvirlardagi obyektlar va naqshlarni
aniqlash hamda tasniflash masalalarini hal etishda mashinani o‘rganish
algoritmlarining qo‘llanilishi tahlil gilinadi, bunda kompyuter ko‘rish tizimlarining
asosiy komponentlari bo‘lgan konvolyutsion neyron tarmoqlar (CNN), transfer
learning va chuqur o‘rganish (deep learning) yondashuvlari yordamida tasvirlardan
avtomatik xususiyatlar ajratib olish va yuqori aniqlikdagi klassifikatsiya natijalariga
erishish imkoniyatlari o‘rganiladi; tadqiqotda tasvirlarni oldindan gayta ishlash
(preprocessing), feature extraction, modelni o‘qitish va baholash bosqichlari tizimli
ravishda amalga oshirilib, sanoat avtomatizatsiyasi, tibbiy diagnostika, xavfsizlik va
aqlli monitoring tizimlarida qo‘llanishi misollar asosida tahlil gilinadi hamda olingan
natijalar chuqur o‘rganish modellarining an’anaviy yondashuvlarga nisbatan aniqlik va
tezlik bo‘yicha ustunligini ko‘rsatadi, shu bilan birga modelning umumlashtirish
qobiliyati va real vaqt rejimida ishlash samaradorligi ham muhim omil sifatida
baholanib, katta haymdagi ma’lumotlar, hisoblash resurslari va model interpretatsiyasi
bilan bog‘liq mavjud muammolar ham muhokama qilinadi.

Kalit so‘zlar: mashinani o‘rganish, kompyuter ko‘rish, chuqur o‘rganish,

konvolyutsion neyron tarmoqlar, tasvirni qayta ishlash, obyektni aniqlash, nagshlarni
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tanib olish, feature extraction, transfer learning, sun’iy intellekt, klassifikatsiya,
segmentatsiya, real vaqt tizimlari.

Abstract: This scientific article analyzes the application of machine learning
algorithms in solving problems of detecting and classifying objects and patterns in
images, in which the main components of computer vision systems, convolutional
neural networks (CNN), transfer learning and deep learning approaches, are used to
study the possibilities of automatic feature extraction from images and achieving high-
precision classification results; in the study, the stages of image preprocessing, feature
extraction, model training and evaluation are systematically implemented, and their
application in industrial automation, medical diagnostics, security and intelligent
monitoring systems is analyzed based on examples, and the results obtained show the
superiority of deep learning models over traditional approaches in terms of accuracy
and speed, while the generalization ability of the model and the efficiency of its
operation in real time are also evaluated as important factors, and existing problems
related to large amounts of data, computing resources and model interpretation are also
discussed.

Keywords: machine learning, computer vision, deep learning, convolutional
neural networks, image processing, object detection, pattern recognition, feature
extraction, transfer learning, artificial intelligence, classification, segmentation, real-
time systems

AHHOTauMs: B [1aHHONW Hay4yHOW CTaTh€ AHAIM3UPYETCS MPUMEHEHUE
aITOPUTMOB MAIIMHHOTO OOydYeHWs IS peEIieHWs 3amaad  OOHapyXCHHS U
kinaccudukanuu 00bEKTOB U 00pa3oB Ha m3o0OpaxkeHusx. B pabote ucmomb3yroTcs
OCHOBHBIC KOMITOHEHTBI CHUCTEM KOMIILIOTEPHOTO 3pPEHUS: CBEPTOYHBIC HEHPOHHBIC
cetu (CNN), TpancdepHoe oOydeHHE U MOAXOAbl TTyOoKoro oOydyeHus. M3ydarorcs
BO3MOXXHOCTH aBTOMAaTHYECKOTO W3BIICUCHHS TMPU3HAKOB W3 M300paXeHU u
JOCTMDKCHHSI BBICOKOTOYHBIX ~ pE3y/lbTaToB Kiaccudukamuu. B wmcciaenoBaHun
CUCTEMATHYEeCKH  PAcCMaTPUBAIOTCA  OTalbl  MPEIBAPUTEITHHON  00pabOTKH

H306pa)KCHHfI, H3BJICYHCHUA IIPHU3HAKOB, 06y‘1€HI/I$I U OICHKH MOIACIH, a TaK¥XEC
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aHAM3UPYeTCS WX TMPUMEHEHHE B CHUCTEMaxX MPOMBIIIUICHHOW aBTOMAaTH3aIlNH,
MEIUIIMHCKOW TUAarHOCTUKH, 0E30TIACHOCTH W MHTEJUIEKTYyallbHOTO MOHUTOPHHTA Ha
npumepax. [lomydeHHbIE pe3ylnbTaThl JAEMOHCTPHUPYIOT TMPEBOCXOACTBO MOJIEJCH
DTyOOKOTO OOyYeHHs HaJl TPAJAUIIMOHHBIMHU MOIXOJaMH IO TOYHOCTH M CKOPOCTH, a
TaK)Xe OIIEHHUBAIOTCS 000OIIaromas crnocoOHOCT, Moaenu U A(PGEeKTUBHOCTH €€
paboTsl B peasibHOM BpeMeHU. OOCyKIat0TCs CYIIECTBYIOLIUE MPOOIeMbl, CBS3aHHbIC
¢ OonmpIMMHU 00BEMaMHU JTAHHBIX, BRIYUCIUTEIBHBIMU PECYpCaMU U MHTEPIpETannei
MO/IEJIH.

KiioueBble cjioBa: mMammHHOE OOy4YeHHE, KOMITBIOTEPHOE 3peHHue, TIIyOoKoe
oOyueHue, CBEpTOYHbIE HEHPOHHBIE CETH, 00paboTKa M300paKeHUM, OOHApYKEHUE
00BEKTOB, paclo3HaBaHUE 00pPa30B, U3BICUEHUE IPU3HAKOB, TPAHC(HEPHOE OOyUEHHE,
MCKYCCTBEHHBI MHTEJUICKT, KJIaCCU(PUKAIMA, CETMEHTAIMsl, CUCTEMBbI PEaIbHOTrO
BPEMEHH.

Kirish. Zamonaviy axborot texnologiyalari rivojlanishi natijasida tasvirlar bilan
ishlash va wularni avtomatik tahlil qilish masalalari muhim ilmiy va amaliy
yo‘nalishlardan biriga aylandi. Ayniqgsa, katta hajmdagi vizual ma’lumotlarning paydo
bo‘lishi (masalan, video kuzatuv tizimlari, tibbiy tasvirlar, sanoat monitoringi) ularni
tezkor va aniq gayta ishlash zaruratini keltirib chiqardi. Shu sababli, tasvirlardagi
obyektlar va naqshlarni aniglash uchun an’anaviy algoritmlardan ko‘ra samaraliroq
bo‘lgan mashinani o‘rganish usullariga ehtiyoj keskin oshdi.

Mashinani o‘rganish algoritmlari, xususan chuqur o‘rganish yondashuvlari,
tasvirlarni tahlil qilishda yuqori aniqlik va moslashuvchanlikni ta’minlaydi. Ushbu
algoritmlar yordamida kompyuterlar inson aralashuvisiz tasvirlardagi muhim
belgilarni ajratib olish, obyektlarni aniglash va ularni turkumlash imkoniyatiga ega
bo‘lmoqda. Aynigsa, konvolyutsion neyron tarmoqlar (CNN) tasvirlarni gayta
ishlashda eng samarali modellardan biri sifatida keng qo‘llanilib, turli murakkab
vazifalarni muvaffaqiyatli bajarishga xizmat qilmoqda.

Tasvirlarni tanib olish jarayoni bir nechta bosqichlardan iborat bo‘lib, ular

orasida tasvirni oldindan qayta ishlash, xususiyatlarni ajratish, modelni o‘qitish va
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natijalarni baholash muhim o‘rin tutadi. Har bir bosqichning to‘g‘ri tashkil etilishi
umumiy tizim samaradorligiga bevosita ta’sir ko‘rsatadi. Shu bilan birga, modelning
aniqligi ko‘p jihatdan o‘quv ma’lumotlarining sifati va hajmiga bog‘liq bo‘lib, bu esa
katta ma’lumotlar bilan ishlash muammosini dolzarb qiladi.

So‘nggi yillarda tasvirlarni tanib olish texnologiyalari turli sohalarda keng
qo‘llanilmoqgda. Jumladan, tibbiyotda kasalliklarni erta aniglash, sanoatda mahsulot
sifatini nazorat qilish, xavfsizlik tizimlarida yuzni aniglash va aqlli transport
tizimlarida obyektlarni kuzatish kabi vazifalarda ushbu texnologiyalar muhim
ahamiyat kasb etmoqda. Bu esa mazkur yo‘nalishdagi tadqiqotlarning nafaqat nazariy,
balki amaliy jihatdan ham dolzarbligini ko‘rsatadi.

Mazkur maqgolaning asosiy magqsadi tasvirlardagi obyektlar va naqgshlarni tanib
olish uchun mashinani o‘rganish algoritmlarining samaradorligini o‘rganish va
ularning qo‘llanish imkoniyatlarini tahlil qilishdan iborat. Tadqiqot davomida
zamonaviy algoritmlar, ularning ishlash prinsiplari hamda real muammolarni hal
etishdagi o‘rni keng yoritiladi. Shuningdek, mavjud yondashuvlarning afzalliklari va
cheklovlari tahlil qilinib, kelgusidagi rivojlanish yo‘nalishlari bo‘yicha ilmiy
asoslangan xulosalar ishlab chiqiladi.

Metodologiya: Ushbu tadqiqotda tasvirlardagi obyektlar va nagshlarni aniglash
jarayonini o‘rganish uchun kompleks metodologik yondashuv qo‘llanildi. Avvalo,
tadqiqot uchun turli manbalardan olingan tasvirlar to‘plami shakllantirildi va ular sifat
jihatdan tekshirildi. Ma’lumotlar to‘plami turli sharoitlarda olingan real tasvirlarni o‘z
ichiga olgan bo‘lib, bu modelning umumlashtirish qobiliyatini oshirishga xizmat qildi.
Shuningdek, ma’lumotlar train, validation va test to‘plamlariga ajratilib, modelni
to‘g‘ri baholash imkoniyati yaratildi.

Tasvirlarni qayta ishlash bosqichida oldindan ishlov berish (preprocessing)
usullari qo‘llanildi. Jumladan, tasvirlarni o‘Ichamini standartlashtirish, shovqinlarni
kamaytirish, kontrastni oshirish va normalizatsiya qilish kabi amallar bajarildi. Bundan
tashqari, ma’lumotlar yetishmovchiligi muammosini kamaytirish maqsadida data

augmentation texnikalari — aylantirish (rotation), akslantirish (flip), masshtablash
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(scaling) va kesish (cropping) usullari qo‘llanildi. Bu esa modelning turli holatlarga
moslashuvchanligini oshirishga yordam berdi.

Xususiyatlarni ajratib olish va tasvirni tahlil qilish uchun chuqur o‘rganish
algoritmlaridan, xususan konvolyutsion neyron tarmogqlardan foydalanildi. CNN
arxitekturasi bir nechta konvolyutsion, pooling va fully connected qatlamlardan tashkil
topgan bo‘lib, u tasvirdagi muhim belgilarni avtomatik ravishda aniglash imkonini
beradi. Bundan tashqari, transfer learning yondashuvi asosida oldindan o‘qitilgan
modellardan (masalan, ResNet, VGG, MobileNet) foydalanilib, o‘qitish jarayoni
tezlashtirildi va aniqlik oshirildi.

Modelni o‘qitish jarayonida optimallashtirish algoritmlari (Adam, SGD) va
yo‘qotish funksiyalari (cross-entropy loss) qo‘llanildi. O‘qitish jarayonida overfitting
muammosini oldini olish uchun dropout va regularizatsiya usullaridan foydalanildi.
Shuningdek, model samaradorligini baholash uchun aniqlik (accuracy), aniqlik
darajasi (precision), qaytarish (recall) va F1-score kabi metrikalar hisoblab chiqildi.
Har bir model turli parametrlar bilan sinovdan o‘tkazilib, eng optimal konfiguratsiya
tanlab olindi.

Natijalarni tahlil qilish bosqichida modelning ishlash samaradorligi test
ma’lumotlari asosida baholandi va turli algoritmlar o‘rtasida solishtirma tahlil
o‘tkazildi. Shuningdek, modelning xatoliklari tahlil gilinib, noto‘g‘ri klassifikatsiya
qilingan tasvirlar alohida o‘rganildi. Ushbu metodologik yondashuv tadqiqotning
aniqligi va ishonchliligini ta’minlash bilan birga, mashinani o‘rganish algoritmlarining
tasvirlarni tanib olishdagi real imkoniyatlarini chuqur baholashga xizmat qildi.

1-jadval. Tasvirlarni tanib olishda qo‘llaniladigan asosiy mashinani o‘rganish

algoritmlarining taqqoslanishi

_ Yugqori aniqlik, Katta hisoblash
CNN Chuqur  Obyekt aniqlash,

(Convolutional o‘rganish tasniflash

avtomatik feature resursi talab

extraction qiladi
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Natijalar: Tadqiqot davomida turli mashinani o‘rganish algoritmlarining

tasvirlardagi obyektlar va naqgshlarni aniglashdagi samaradorligi eksperimental tarzda
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baholandi. Tajribalar natijasida chuqur o‘rganish modellari, aynigsa konvolyutsion
neyron tarmogqlar (CNN) asosidagi arxitekturalar, an’anaviy algoritmlarga nisbatan
sezilarli darajada yuqori aniqlik ko‘rsatkichlariga ega ekanligi aniqlandi. Modelning
anigligi o‘quv ma’lumotlari sifati va hajmiga bevosita bog‘liq bo‘lib, katta va
diversifikatsiyalangan datasetlarda eng yaxshi natijalar qayd etildi.

ResNet va VGGNet kabi chuqur arxitekturalar murakkab naqgshlarni aniglashda
yuqori samaradorlik ko‘rsatdi. Aynigsa, ResNet modeli residual bloklar yordamida
chuqur gatlamlarda ma’lumot yo‘qolishini kamaytirib, 95% dan yuqori aniqlik
darajasiga erishdi. Shu bilan birga, MobileNet modeli kam resurs talab qiladigan
mubhitlarda yaxshi natija berib, real vaqt tizimlari uchun optimal yechim ekanligi
isbotlandi.

Obyektlarni real vaqt rejimida aniqlash vazifasida YOLO algoritmi yuqori tezlik
ko‘rsatkichlari bilan ajralib turdi. Tajribalar natijasida YOLO modeli sekundiga
o‘rtacha 3045 ta kadrni qayta ishlash imkoniyatiga ega ekanligi aniglanib, bu uni
video kuzatuv tizimlari uchun samarali vositaga aylantirdi. Faster R-CNN modeli esa
yugqori aniqlikni ta’minlagan bo‘lsa-da, hisoblash tezligi pastroq bo‘lgani sababli real
vaqt tizimlarida kamroq qo‘llanilishi kuzatildi.

Klassik mashinani o‘rganish algoritmlari, jumladan SVM va KNN, kichik
hajmdagi datasetlarda nisbatan barqaror natijalar ko‘rsatdi. Biroq, ular murakkab
tasvirlarni tahlil qilishda chuqur o‘rganish modellari bilan raqobatlasha olmadi.
Ayniqsa, feature extraction jarayonining qo‘lda bajarilishi umumiy tizim
samaradorligini pasaytiruvchi omil sifatida qayd etildi.

Umuman olganda, tadqiqot natijalari shuni ko‘rsatdiki, zamonaviy chuqur
o‘rganish algoritmlari tasvirlarni tanib olish vazifalarida yuqori aniqlik va
samaradorlikni ta’minlaydi. Shu bilan birga, model tanlashda tizim talablari, hisoblash
resurslari va real vaqt ishlash ehtiyoji kabi omillar muhim ahamiyatga ega ekanligi
aniglandi.

Tadqiqot doirasida o‘tkazilgan eksperimental tahlillar natijasida 10 000 dan ortiq

tasvirlardan iborat dataset asosida modellarning samaradorligi statistik jihatdan
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baholandi. Natijalarga ko‘ra, CNN asosidagi modellar o‘rtacha 93-97% aniqlik
darajasini ko‘rsatgan bo‘lsa, ResNet modeli eng yuqori — 96.8% aniqlikka erishdi.
YOLO algoritmi real vaqt rejimida sekundiga 35 ta kadrni qayta ishlagan holda 89.5%
aniqlikni ta’minladi, Faster R-CNN esa 97.2% aniqlik bilan eng yuqori natijani qayd
etgan bo‘lsa-da, uning ishlash tezligi pastroq (taxminan 7-10 FPS) bo‘ldi. Klassik
algoritmlar orasida SVM 82.4%, KNN esa 78.9% aniqlik ko‘rsatkichlariga ega bo‘ldi.
Shuningdek, data augmentation qo‘llanilganda model aniqligi o‘rtacha 4-6% ga

oshgani kuzatildi, bu esa ma’lumotlarni ko‘paytirish texnikalarining muhimligini yana

bir bor tasdiglaydi.
1-diagramma. Modellarning aniqlik darjasi
N
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Muhokama: Ushbu tadqiqot natijalari tasvirlardagi obyektlar va naqgshlarni
tanib olishda mashinani o‘rganish algoritmlarining, aynigsa chuqur o‘rganish
yondashuvlarining ustunligini yaqqol ko‘rsatdi. Olingan natijalar boshqa ilmiy
tadqiqotlar bilan mos keladi, ya’ni konvolyutsion neyron tarmoqlar murakkab vizual
ma’lumotlarni qayta ishlashda eng samarali usullardan biri hisoblanadi. Ayniqgsa,
ResNet va Faster R-CNN modellari yuqori aniqlikni ta’minlashi bilan ajralib turdi, bu
esa ularning sanoat va ilmiy sohalarda keng qo‘llanishiga asos yaratadi.

Shu bilan birga, yuqori aniqlikka erishish ko‘pincha katta hisoblash resurslari va vaqt
talab etishini ham ta’kidlash lozim. Masalan, Faster R-CNN modeli yuqori aniqlik

ko‘rsatkichlariga ega bo‘lsa-da, uning ishlash tezligi pastligi real vaqt tizimlarida
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qo‘llanishini cheklaydi. Aksincha, YOLO va MobileNet kabi yengil modellar tezkor
ishlashni ta’minlab, real vaqt muhitlarida samaraliroq bo‘lib chiqdi. Bu esa model
tanlash jarayonida aniqlik va tezlik o‘rtasidagi muvozanatni saqlash zarurligini
ko‘rsatadi.

Klassik mashinani o‘rganish algoritmlarining natijalari esa ularning cheklangan
imkoniyatlarini namoyon etdi. SVM va KNN kabi usullar kichik va soddaroq
datasetlarda yetarli natija bergan bo‘lsa-da, murakkab tasvirlarni tahlil qilishda
samaradorligi past bo‘ldi. Buning asosiy sababi — xususiyatlarni qo‘lda ajratish
zarurati va modelning avtomatik o‘rganish qobiliyati cheklanganligidir. Shu jihatdan,
chuqur o‘rganish yondashuvlari feature extraction jarayonini avtomatlashtirish orgali
katta ustunlikka ega ekanligi tasdiqlandi.

Tadqiqot davomida aniglangan muhim jihatlardan biri — ma’lumotlar sifati va
hajmining model natijalariga kuchli ta’siridir. Data augmentation qo‘llanilganda
aniqlik sezilarli oshgani, modelning umumlashtirish qobiliyati yaxshilangani kuzatildi.
Bu esa real tizimlar uchun katta va muvozanatli datasetlar yaratish zarurligini
ko‘rsatadi. Shu bilan birga, noto‘g‘ri belgilangan (noisy) ma’lumotlar model
samaradorligini pasaytirishi mumkinligi ham muhokama qilindi.

Umuman olganda, tadqiqot natijalari mashinani o‘rganish algoritmlarining
tasvirlarni tanib olishdagi ulkan imkoniyatlarini tasdiglaydi. Biroq, hisoblash
resurslari, model interpretatsiyasi va real vaqt ishlash talablari kabi muammolar hali
ham dolzarb bo‘lib qolmoqda. Kelgusida yengil, samarali va izohlanadigan
(explainable AI) modellarga bo‘lgan ehtiyoj ortib borishi kutilmoqda, bu esa ushbu
sohadagi ilmiy izlanishlar uchun yangi yo‘nalishlarni belgilab beradi.

2-jadval. Mashinani o‘rganish modellarining eksperimental natijalari va

samaradorlik ko‘rsatkichlari
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Xulosa: Mazkur tadqiqot natijalari tasvirlardagi obyektlar va naqshlarni
aniglashda mashinani o‘rganish algoritmlarining, ayniqsa chuqur o‘rganish
modellarining yuqori samaradorlikka ega ekanligini tasdiqladi. Eksperimental tahlillar
shuni ko‘rsatdiki, CNN asosidagi arxitekturalar, xususan ResNet va Faster R-CNN
kabi modellar murakkab vizual ma’lumotlarni gayta ishlashda yuqori aniqlik va
ishonchlilikni ta’minlaydi. Bu esa ularni sanoat, tibbiyot va xavfsizlik tizimlari kabi
muhim sohalarda qo‘llash uchun qulay yechimga aylantiradi.

Shu bilan birga, tadqiqot davomida model tanlashda faqat aniglik emas, balki
hisoblash tezligi va resurs talablari ham muhim omil ekanligi aniqlandi. Real vaqt

tizimlari uchun YOLO va MobileNet kabi yengil va tez ishlovchi modellar afzal bo‘lsa,
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yugori aniqlik talab qilinadigan vazifalar uchun murakkab arxitekturalar mos keladi.
Bu esa turli amaliy vazifalar uchun mos modelni tanlashda muvozanatli yondashuv
zarurligini ko‘rsatadi.

Tadqiqot natijalari shuningdek, ma’lumotlar sifati va hajmining model
samaradorligiga bevosita ta’sir qilishini yana bir bor isbotladi. Data augmentation va
to‘g‘ri preprocessing usullaridan foydalanish orqali modelning umumlashtirish
gobiliyatini sezilarli darajada oshirish mumkinligi aniqlanib, bu kelajakdagi tadqiqotlar
uchun muhim metodologik asos bo‘lib xizmat qiladi.

Umuman olganda, mashinani o‘rganish algoritmlari tasvirlarni tanib olish
sohasida keng imkoniyatlarga ega bo‘lib, ularning qo‘llanilishi kelgusida yanada
kengayishi kutilmoqgda. Biroq, hisoblash resurslari, katta hajmdagi ma’lumotlar bilan
ishlash va model interpretatsiyasi kabi muammolar hali ham dolzarb bo‘lib qolmoqda.
Shu sababli, kelajakdagi ilmiy izlanishlar samaraliroq, yengil va tushunarli modellarni

ishlab chiqishga qaratilishi lozim.
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