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ВВЕДЕНИЕ 

В последние несколько лет возрастает интерес к изучению нейронных 

сетей, которые успешно применяются для решения многих задач искус-

ственного интеллекта. 

Одной из главных прикладных задач, решаемых с помощью искус-

ственных нейронных сетей, является классификация изображений. Самый 

явный пример такого использования нейронных сетей – это поиск по изоб-

ражениям Google, Yandex, и других поисковых систем.  

Для решения этой задачи нашли широкое применение сверточные 

нейронные сети. 

Цель и задачи 

Целью данной работы является разработка программного продукта, 

решающего задачу классификации логотипов вузов, используя искусствен-

ную нейронную сеть. 

Для достижения указанной цели необходимо выполнить следующие 

задачи: 

1) произвести анализ предметной области; 

2) изучить теоретические основы классификации изображений с по-

мощью искусственных нейронных сетей; 

3) спроектировать архитектуру нейронной сети; 

4) реализовать приложение классификации логотипов вузов; 

6) сформировать обучающую выборку; 

6) провести тестирование системы. 

Структура и объем работы 

Работа состоит из введения, четырех глав, заключения, библиогра-

фии и одного приложения. Объем работы составляет 28 страниц, объем 

приложения составляет 3 страницы, объем библиографии содержит 16 ис-

точников. 
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1. ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ 

1.1. Искусственные нейронные сети 

Искусственные нейронные сети (ИНС) – совокупность моделей био-

логических нейронных сетей. Представляют собой сеть элементов – искус-

ственных нейронов, связанных между собой синаптическими соединени-

ями. Сеть обрабатывает входную информацию и в процессе изменения сво-

его состояния во времени формирует совокупность выходных сигналов [3]. 

Нейронные сети возникли из исследований в области искусственного 

интеллекта, а именно из попыток воспроизвести способность биологиче-

ских нервных систем обучаться и исправлять ошибки, моделируя низко-

уровневую структуру мозга. 

Впервые математическая модель искусственного нейрона была пред-

ложена У. Маккалоком и У. Питтсом. Практически сеть была реализована 

Фрэнком Розенблаттом в 1958 году как компьютерная программа, а впо-

следствии как электронное устройство – персептрон [9]. 

Первоначально нейрон мог оперировать только с сигналами логиче-

ского нуля и логической единицы, поскольку был построен на основе био-

логического прототипа, который может пребывать только в двух состояниях 

– возбужденном или невозбужденном. Рассмотрим структуру биологиче-

ского и искусственного нейрона и связь между ними. 

Биологический нейрон 

Мозг состоит из очень большого числа (приблизительно 

10,000,000,000) нейронов, соединенных многочисленными связями. 

Нейроны – это специальные клетки, способные распространять электрохи-

мические сигналы. Тело клетки содержит множество ветвящихся отростков 

двух типов–дендриты и аксоны. Дендриты служат входными каналами для 

нервных импульсов от других нейронов. Эти импульсы поступают в тело 

клетки размером от 3 до 100 микрон, вызывая ее специфическое возбужде-

ние, которое распространяется по аксону. Аксоны клетки соединяются с 
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дендритами других клеток с помощью синапсов.  При активации нейрон по-

сылает электрохимический сигнал по своему аксону. Через синапсы этот 

сигнал достигает других нейронов, которые могут активироваться.  Нейрон 

активируется тогда, когда суммарный уровень сигналов, пришедших в его 

ядро из дендритов, превысит определенный уровень (порог активации) [4]. 

На рисунке 1 показана структура биологического нейрона. 

 

Рис. 1. Биологический нейрон 

 

Искусственный нейрон 

Искусственный нейрон имитирует свойства биологического нейрона. 

На вход искусственного нейрона поступает некоторое множество сигналов, 

каждый из которых является выходом другого нейрона. Каждый вход умно-

жается на соответствующий вес, аналогичный синоптической силе, и все 

произведения суммируются, определяя уровень активации нейрона [15]. 

Модель искусственного нейрона представлена на рисунке 2. 
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Рис. 2. Модель искусственного нейрона 

 

Входные сигналы x умножаются на веса w, затем суммируются. По-

лученное число подаётся на вход функции активации φ, которая рассчиты-

вает выходное значение. 

Функция активации рассчитывает выходной сигнал нейрона по 

уровню активности [6]. На рисунке 3 показаны графики некоторых функций 

активации. 

 

Рис. 3. Функции активации: а) сигмоидальная; б) пороговая; в) линейная 

 

Структура нейронных сетей 

Хотя один нейрон и способен выполнять простейшие процедуры рас-

познавания, сила нейронных вычислений проистекает от соединений 

нейронов в сетях. Простейшая сеть состоит из группы нейронов, образую-

щих слой, как показано в правой части рисунка 4. Отметим, что вершины-
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круги слева служат лишь для распределения входных сигналов. Они не вы-

полняют каких-либо вычислений и поэтому не будут считаться слоем. По 

этой причине они обозначены кругами, чтобы отличать их от вычисляю-

щих нейронов, обозначенных квадратами. Каждый элемент из множества 

входов Х отдельным весом соединен с каждым искусственным нейроном. 

А каждый нейрон выдает взвешенную сумму входов в сеть [11]. В искус-

ственных и биологических сетях многие соединения могут отсутствовать, 

все соединения показаны в целях общности. Могут иметь место также со-

единения между выходами и входами элементов в слое. Удобно считать 

веса элементами матрицы W. Матрица имеет n строк и m столбцов, где n – 

число входов, а m – число нейронов. Например, w23 – это вес, связываю-

щий второй вход с третьим нейроном. Таким образом, вычисление выход-

ного вектора Y, компонентами которого являются выходы yi нейронов, 

сводится к матричному умножению Y = XW.  

 

Рис. 4. Простейшая однослойная нейронная сеть 

 

 

Более крупные и сложные нейронные сети обладают, как правило, и 

большими вычислительными возможностями. Хотя созданы сети всех кон-

фигураций, какие только можно себе представить, послойная организация 

нейронов копирует слоистые структуры определенных отделов мозга [14]. 
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Оказалось, что такие многослойные сети обладают большими возможно-

стями, чем однослойные, и в последние годы были разработаны многооб-

разные алгоритмы для их обучения.   

Многослойные сети могут образовываться каскадами слоев. Выход 

одного слоя является входом для последующего слоя. Подобная сеть пока-

зана на рисунке 5. 

 

Рис. 5. Многослойная нейронная сеть 

 

Многослойные сети не могут привести к увеличению вычислитель-

ной мощности по сравнению с однослойной сетью лишь в том случае, если 

активационная функция между слоями не будет линейной. Вычисление 

выхода слоя заключается в умножении входного вектора на первую весо-

вую матрицу с последующим умножением (если отсутствует нелинейная 

активационная функция) результирующего вектора на вторую весовую 

матрицу. Так как умножение матриц ассоциативно, то двухслойная линей-
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ная сеть эквивалентна одному слою с весовой матрицей, равной произведе-

нию двух весовых матриц. Следовательно, любая многослойная линейная 

сеть может быть заменена эквивалентной однослойной сетью.   

 

1.2. Основные проблемы, решаемые искусственными нейронными се-

тями 

Классификация образов. 

Задача состоит в указании принадлежности входного образа, пред-

ставленного вектором признаков, одному или нескольким предварительно 

определенным классам [12]. К известным приложениям относятся распозна-

вание букв, распознавание речи, классификация сигнала электрокардио-

граммы, классификация клеток крови, задачи рейтингования. 

Кластеризация/категоризация. 

При решении задачи кластеризации, которая известна также как клас-

сификация образов без учителя, отсутствует обучающая выборка с образ-

цами классов. Алгоритм кластеризации основан на подобии образов и раз-

мещает близкие образы в один кластер. Известны случаи применения кла-

стеризации для извлечения знаний, сжатия данных и исследования свойств 

данных. 

Аппроксимация функций. 

Предположим, что имеется обучающая выборка ((X1, Y2), (X2, Y2), 

..., (XN, YN)), которая генерируется неизвестной функцией, искаженной шу-

мом. Задача аппроксимации состоит в нахождении оценки этой функции. 

Предсказание/прогноз. 

Пусть заданы N дискретных отсчетов {y(t1), y(t2), ..., y(tn)} в последо-

вательные моменты времени t1, t2, ..., tn. Задача состоит в предсказании зна-

чения y(tn+1) в момент tn+1. Прогнозы имеют значительное влияние на при-

нятие решений в бизнесе, науке и технике. 

 

 



12 
 

Оптимизация. 

Многочисленные проблемы в математике, статистике, технике, науке, 

медицине и экономике могут рассматриваться как проблемы оптимизации. 

Задачей оптимизации является нахождение решения, которое удовлетво-

ряет системе ограничений и максимизирует или минимизирует целевую 

функцию.  

Каким образом нейронная сеть решает все эти, часто неформализуе-

мые или трудноформализуемые задачи? Как известно, для решения таких 

задач традиционно применяются два основных подхода. Первый, основан-

ный на правилах (rule-based), характерен для экспертных систем. Он бази-

руется на описании предметной области в виде набора правил (аксиом) 

«если..., то...» и правил вывода. Искомое знание представляется в этом слу-

чае теоремой, истинность которой доказывается посредством построения 

цепочки вывода. При этом подходе, однако, необходимо заранее знать весь 

набор закономерностей, описывающих предметную область. При использо-

вании другого подхода, основанного на примерах (case-based), надо лишь 

иметь достаточное количество примеров для настройки адаптивной си-

стемы с заданной степенью достоверности. Нейронные сети представляют 

собой классический пример такого подхода. 

 

1.3. Применение нейронных сетей для классификации изображений 

Использование классических нейронных сетей для работы с изобра-

жениями затруднено, как правило, большой размерностью вектора входных 

значений нейронной сети, большим количеством нейронов в промежуточ-

ных слоях и, как следствие, большими затратами вычислительных ресурсов 

на обучение и вычисление сети. Сверточным нейронным сетям в меньшей 

степени присущи описанные выше недостатки [7]. 

Сверточная нейронная сеть – специальная архитектура искусствен-

ных нейронных сетей, предложенная Яном Лекуном и нацеленная на эффек-
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тивную обработку изображений, входит в состав технологий глубокого обу-

чения [12]. Эта технология построена по аналогии с принципами работы 

зрительной коры головного мозга, в которой были открыты так называемые 

простые клетки, реагирующие на прямые линии под разными углами, и 

сложные клетки, реакция которых связана с активацией определенного 

набора простых клеток. Таким образом, идея сверточных нейронных сетей 

заключается в чередовании сверточных слоев и субдискретизирующих 

слоев (слоев подвыборки) [10]. Структура сети – однонаправленная (без об-

ратных связей), многослойная.  Для обучения используются стандартные 

методы, чаще всего метод обратного распространения ошибки. Функция ак-

тивации нейронов (передаточная функция) – любая, по выбору исследова-

теля. Архитектура сверточной нейронной сети представлена на рисунке 6. 

 

Рис. 6. Структура сверточной нейронной сети 

 

Ключевым моментом в понимании сверточных нейронных сетей яв-

ляется понятие т.н. «разделяемых» весов, т.е. часть нейронов некоторого 

рассматриваемого слоя нейронной сети может использовать одни и те же 

весовые коэффициенты. Нейроны, использующие одни и те же веса, объ-

единяются в карты признаков, а каждый нейрон карты признаков связан с 

частью нейронов предыдущего слоя. При вычислении сети получается, что 

каждый нейрон выполняет свертку (операцию конволюции) некоторой об-

ласти предыдущего слоя (определяемой множеством нейронов, связанных с 
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данным нейроном). Слои нейронной сети, построенные описанным обра-

зом, называются сверточными слоями. Помимо, сверточных слоев в свер-

точной нейронной сети могут быть слои субдискретизации (выполняющие 

функции уменьшения размерности пространства карт признаков) и полно-

связные слои (выходной слой, как правило, всегда полносвязный). Все три 

вида слоев могут чередоваться в произвольном порядке, что позволяет со-

ставлять карты признаков из карт признаков, а это на практике означает спо-

собность распознавания сложных иерархий признаков [8]. 

 

1.4. Предварительно обученные нейронные сети 

Изложенные ниже материалы будут рассмотрены в рамках открытой 

нейросетевой библиотеки Keras, которая была использована для реализации 

программной системы распознавания логотипов ВУЗов. 

Keras позволяет не только обучать глубокие нейронные сети, но и со-

держит несколько готовых предварительно обученных сетей. Эти сети 

можно использовать, не тратя время и вычислительные ресурсы на обучение 

[17]. 

В Keras предварительно обученные сети находятся в модуле 

applications. Большая часть сетей предназначена для распознавания объек-

тов на изображениях из набора данных ImageNet (проект по созданию и со-

провождению массивной базы данных аннотированных изображений, пред-

назначенная для отработки и тестирования методов распознавания образов 

и машинного зрения), но есть и сеть для обработки музыки. Модуль содер-

жит следующие сети: 

1. VGG16 - сеть Visual Geometry Group из университета Оксфорда 

для распознавания объектов на изображениях, состоит из 16 слоев. 

2. VGG19 - еще одна сеть Visual Geometry Group для распознава-

ния объектов, но содержит 19 слоев. 

3. Inception v3 - нейронная сеть компании Google для распознава-

ния объектов на изображениях. 
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4. ResNet50 - нейронная сеть компании Microsoft, использующая 

остаточное обучение (residual learning). Применяется для распознавания 

объектов на изображениях. 

5. Xception - модификация сети Inception от создателя Keras 

François Chollet. 

6. CRNN for music tagging - сверточная рекуррентная нейронная 

сеть для классификации музыки. 

Как можно видеть, сети очень глубокие, содержат десятки слоев. Для 

их обучения требуются огромные вычислительные мощности, которые есть 

только у таких крупных компаний, как Google и Microsoft. Но благодаря 

тому, что компании выкладывают обученные сети в открытый доступ, эти 

сети становятся доступны для использования в своих программах. 

Набор данных ImageNet 

Набор данных ImageNet используется для обучения большинства 

нейронных сетей в Keras. Это открытый набор данных из 14 миллионов 

изображений. Для каждого изображения указан находящийся на нем объект. 

Таким образом, ImageNet можно использовать для обучения с учителем. 

ImageNet содержит двадцать одну тысячу классов объектов, однако 

нейронные сети обучают распознавать только 1000 из них. В ImageNet 

классы образуют иерархию. Например, указывается, что на изображении не 

просто кот, а конкретный вид кота (сиамский, египетский и т.п.). 

Архитектура сети VGG16 

VGG16 - это сверточная нейронная сеть, которая содержит 16 слоев. 

Сеть состоит из двух частей: 

1. Первая часть сети выделяет характерные признаки в изображе-

нии. Состоит из чередующихся каскадов свертки и подвыборки. Сначала 

идут два каскада свертка-свертка-подвыборка, а затем три каскада свертка-

свертка-свертка-подвыборка. Размер узла свертки во всех слоях 3х3. При 

подвыборке производится выбор максимального значения (Max Pooling) из 

квадрата размером 2х2. 
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2. Вторая часть отвечает за классификацию объекта на изображе-

нии по выделенным на предыдущем этапе признакам. Эта часть содержит 3 

полносвязных слоя. В первых двух слоях 4096 нейронов, а в последнем - 

1000 нейронов (по количеству классов объектов). 

На вход сеть VGG16, получает изображение размером 224х224 пик-

села, 3 канала цвета (красный, зеленый и синий). На выходе сеть выдает ве-

роятности принадлежности изображения тому или иному классу объектов. 

Архитектура сети представлена на рисунке 7. 

 

Рис. 7. Архитектура сети VGG16 
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2. ПРОЕКТИРОВАНИЕ 

2.1. Функциональные требования 

Функциональные требования определяют функциональность про-

граммного обеспечения, т.е. описывают, какие возможности должна предо-

ставлять разрабатываемая система. Функциональные требования включают 

в себя бизнес-требования и пользовательские требования. Были выявлены 

следующие функциональные требования: 

1) разработанная система должна классифицировать изображения ло-

готипов вузов с приемлемой точностью; 

2) разработанная система должна сохранять обученную модель для её 

дальнейшего использования: 

3) разработанная система должна распознавать логотипы не менее 10 

вузов. 

 

2.2. Нефункциональные требования 

Нефункциональные требования описывают свойства и ограничения, 

накладываемые на информационную систему. Нефункциональные требова-

ния определяют бизнес-правила, системные требования и т.д. Были вы-

браны следующие нефункциональные требования: 

1) система должна быть реализована на языке программирования     

Python. 

 

2.3. Диаграмма прецедентов 

Диаграмма прецедентов отражает отношения между актерами и пре-

цедентами системы.  Прецедент описывает поведение, демонстрируемое си-

стемой с целью получения значимого результата для одного или более акте-

ров [1]. 
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Прецедент соответствует отдельному сервису системы, определяет 

один из вариантов ее использования и описывает типичный способ взаимо-

действия пользователя с системой. Диаграмма прецедентов для системы 

представлена на рисунке 8. 

 

Рис. 8. Диаграмма прецедентов 

 

В рамках разрабатываемой системы предусмотрен один актер – поль-

зователь, который может: 

1) обучить нейронную сеть и сохранить модель – обучить сеть на обу-

чающей выборке изображений и сохранить модель обученной сети на диск 

для дальнейшего её использования; 

2) классифицировать изображение – классифицировать изображение 

с помощью сохранённой ранее модели. 

 

2.4. Топология искусственной нейронной сети 

Для задачи классификации логотипов вузов была выбрана сверточная 

архитектура нейронной сети. Рассмотрим ее топологию. 

Входной слой: логотипы вузов. 

Слой свертки: 20 фильтров размером 5 на 5. 
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Слой подвыборки: max-pooling по каждому квадрату размером 2 на 2 

пикселя. 

Слой свертки: 50 фильтров размером 5 на 5. 

Слой подвыборки: max-pooling по каждому квадрату размером 2 на 2 

пикселя. 

Слой свертки: 100 фильтров размером 2 на 2. 

Полносвязный слой: 500 нейронов. 

Выходной слой: классы изображений (названия вузов). 

Операция max-pooling уменьшает размерность карт признаков, сфор-

мированных сверточным слоем. Принцип действия представлен на ри-

сунке 9. 

 

Рис. 9. Операция max-pooling 

 

2.5. Формирование обучающей выборки 

Ввиду значительной ограниченности вариаций логотипа одного вуза, 

обучающая выборка для сверточной нейронной сети формируется путем со-

хранения изображений разного размера, цветности, фоторгафирования 

изображений под разными углами. 

Для каждого класса было решено использовать по 69 изображений 

обучающей выборки.  
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3. РЕАЛИЗАЦИЯ 

3.1. Используемые технологии разработки 

Программная система была реализована на языке программирования 

Python. Для реализации использовались следующие технологии: 

1. Keras – открытая нейросетевая библиотека, которая представляет из 

себя надстройку над фреймворками Deeplearning4j, TensorFlow и Theano 

[16]. Нацелена на оперативную работу с сетями глубинного обучения. 

2. TensorFlow – открытая программная библиотека для машинного 

обучения разработанная компанией Google для решения задач построения и 

тренировки нейронных сетей. Применяется как для исследований, так и для 

разработки собственных продуктов Google. Основное API для работы с биб-

лиотекой реализовано для Python. 

 

3.2. Топология нейронной сети 

Для решения задачи была разработана нейронная сеть, имеющая описан-

ную выше топологию. Исходный код построения модели сети приведен на 

рисунке 10. 

 

model = Sequential() 

inputShape = (height, width, depth) 

model.add(Conv2D(20, (5, 5), padding="same", 

input_shape=inputShape)) 

model.add(Activation("relu")) 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(2, 2))) 

model.add(Conv2D(50, (5, 5), padding="same")) 

model.add(Activation("relu")) 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(2, 2))) 

model.add(Conv2D(100, (2, 2), padding="same")) 

model.add(Activation("relu")) 

model.add(Flatten()) 

model.add(Dense(500)) 

model.add(Activation("relu")) 

model.add(Dense(classes)) 

model.add(Activation("softmax")) 

Рис. 10. Листинг построения модели 

 

 

https://ru.wikipedia.org/wiki/Deeplearning4j
https://ru.wikipedia.org/wiki/TensorFlow
https://ru.wikipedia.org/wiki/Theano
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%93%D0%BB%D1%83%D0%B1%D0%BE%D0%BA%D0%BE%D0%B5_%D0%BE%D0%B1%D1%83%D1%87%D0%B5%D0%BD%D0%B8%D0%B5
https://ru.wikipedia.org/wiki/TensorFlow
https://ru.wikipedia.org/wiki/Google_(%D0%BA%D0%BE%D0%BC%D0%BF%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D1%8F)
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A1%D0%BF%D0%B8%D1%81%D0%BE%D0%BA_%D1%81%D0%BB%D1%83%D0%B6%D0%B1_%D0%B8_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B5%D0%BA%D1%82%D0%BE%D0%B2_Google
https://ru.wikipedia.org/wiki/API
https://ru.wikipedia.org/wiki/Python
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3.3. Предобработка изображений обучающей выборки 

Перед подачей на вход нейронной сети каждое изображение масшта-

бируется до размера 28 на 28 пикселей и преобразуется в массив значений 

пикселей (рисунок 11). 

 

for imagePath in imagePaths: 

    image = cv2.imread(imagePath) 

    image = cv2.resize(image, (28, 28)) 

    image = img_to_array(image) 

    data.append(image) 

Рис. 11. Предобработка изображений 

 

3.4. Парсер аргументов командной строки 

Также был реализован парсер аргументов командной строки для мо-

дулей обучения нейронной сети и модуля тестирования изображения на со-

храненной модели (рисунки 12 и 13). 

 

ap = argparse.ArgumentParser() 

ap.add_argument("-d", "--dataset", required=True, 

help="path to input dataset") 

ap.add_argument("-m", "--model", required=True, 

help="path to output model") 

args = vars(ap.parse_args()) 

Рис. 12. Парсер аргументов в модуле обучения 

 

ap = argparse.ArgumentParser() 

ap.add_argument("-m", "--model", required=True, 

help="path to trained model model") 

ap.add_argument("-i", "--image", required=True, 

help="path to input image") 

args = vars(ap.parse_args()) 

Рис. 13. Парсер аргументов в модуле тестирования 

 

Описание аргументов: 

 --dataset – путь до обучающей выборки  

 --model(в модуле обучеия) – путь для сохранения обученной 

нейронной сети 
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 --model(в модуле тестирования) – путь до сохраненной модели 

 --image – путь до классифицируемого изображения 

 

3.5. Формирование обучающей выборки и аугментация данных 

Ввиду значительной ограниченности вариаций логотипа одного вуза, 

обучающая выборка для сверточной нейронной сети формируется путем со-

хранения изображений разного размера, цветности, фоторгафирования 

изображений под разными углами. 

Для каждого класса было решено использовать по 69 изображений 

обучающей выборки. Также программно реализована аугментация данных 

для искусственного увеличения обучающей выборки (рисунок 14). 

aug = ImageDataGenerator(rotation_range=30, width_shift_range=0.1, 

height_shift_range=0.1, shear_range=0.2, zoom_range=0.2, 

horizontal_flip=True, fill_mode="nearest") 

Рис. 14. Программная реализация объекта аугментации данных 

 

3.6. Аугментация данных обучающей выборки 

Также была программно реализована аугментация данных для искус-

ственного увеличения обучающей выборки (рисунок 15). 

aug = ImageDataGenerator(rotation_range=30, width_shift_range=0.1, 

height_shift_range=0.1, shear_range=0.2, zoom_range=0.2, 

horizontal_flip=True, fill_mode="nearest") 

Рис. 15. Программная реализация объекта аугментации данных 

 

3.7. Окно результата работы программы 

Для удобства работы с системой и визуального контроля точности её 

работы был реализован вывод классифицированного изображения в от-

дельное окно. На изображение накладывается надпись, содержащая класс, 

присвоенный изображению нейронной сетью и рассчитанная вероятность 

принадлежности изображения к этому классу. На рисунке 16 представлен 

листинг вывода результата работы программной системы. 
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output = imutils.resize(orig, width=400) 

cv2.putText(output, label, (10, 25),  cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 

0.7, (0, 255, 0), 2) 

 cv2.imshow("Output", output) 

cv2.waitKey(0) 

Рис. 16. Листинг вывода 

 

На рисунке 17 представлен пример вывода программной системы. 

 

Рис. 17. Окно вывода  
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4. ТЕСТИРОВАНИЕ 

Тестирование – это процесс, который заключается в проверке соответ-

ствия программного продукта или сайта заявленным характеристикам и тре-

бованиям, требованиям эксплуатации в различных окружениях, с различ-

ными нагрузками, требованиями по безопасности и удобству использования 

[5]. 

Тестирование разработанной системы осуществлялось в виде класси-

фикации тестовых изображений системой и сравнении полученных резуль-

татов с заранее известными, а также самотестировании модели на обучаю-

щей выборке. 

4.1. Функциональное тестирование 

Функциональное тестирование – это тестирование ПО для проверки 

реализуемости функциональных требований, то есть способность ПО в 

определенных условиях решать задачи, нужные пользователям.  Функцио-

нальные требования определяют, что именно делает программное обеспече-

ние, какие задачи оно решает [2]. Результаты тестирования приведены в таб-

лице 1. 

Таблица 1. Тестирование программной системы 

Класс изображе-

ния 

Классифицировано 

верно 

Классифицировано 

не верно 

Тест 

пройден 

susu 5 0 Да 

mgu 5 0 Да 

chelgu 5 0 Да 

spbgu 5 0 Да 

mgimo 5 0 Да 

urfu 5 0 Да 

urgups 5 0 Да 

mpgu 5 0 Да 

tgu 5 0 Да 

rudn 5 0 Да 
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На рисунке 18 представлен график изменения точности работы 

нейронной сети в процессе ее обучения. Для этого обучающая выборка 

программно разбивалась в соотношении 3 к 1 для каждого класса изобра-

жений. На 75% из них модель обучалась, на 25% тестировалась. Для обуче-

ния было решено установить 25 эпох, так как дальнейшее увеличение ко-

личества эпох не приносило ощутимого роста точности распознавания. 

 

Рис. 18. График обучения нейронной сети 

 

Скриншоты работы программы приведены в приложении. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В ходе разработки системы классификации логотипов вузов были по-

лучены следующие результаты: 

1) произведен анализ предметной области; 

2) изучены теоретические основы классификации изображений с по-

мощью искусственных нейронных сетей; 

3) спроектирована архитектура нейронной сети; 

4) реализовано приложение классификации логотипов вузов; 

6) сформирована обучающая выборка; 

6) проведено тестирование системы. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ 

Примеры работы программы 

 

Рис. 1. Пример работы программы 

 

Рис. 2. Пример работы программы 
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Рис. 3. Пример работы программы 

 

Рис. 4. Пример работы программы 
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Рис. 5. Пример работы программы 

 

 

Рис. 6. Пример работы программы 




