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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время данные хранятся в цифровом виде и их объём пре-
вышает доступный для ручной обработки человеком, поэтому возникает необ-
ходимость решения задачи обработки данных с использованием компьютерных
технологий таких как нейронные сети.

Распознавание визуальных образов представляет собой один из важней-
ших компонентов систем управления и обработки информации, автоматизи-
рованных систем и систем принятия решений. Алгоритмическая обработка и
классификация изображений применяются в системах безопасности, контроля
и управления доступом, в системах видеонаблюдения, системах виртуальной ре-
альности и информационных поисковых системах. В настоящий момент в про-
изводстве широко используются системы распознавания рукописного текста,
автомобильных номеров, отпечатков пальцев или человеческих лиц, находящие
применение в интерфейсах программных продуктов, системах безопасности и
идентификации личности, а также в других прикладных целях. Таким образом
данная задача является актуальной в современном мире.

Решение задачи распознавания изображений возможно с применением
методов машинного обучения. Также для повышения точности алгоритма при-
меняются ансамблевые методы машинного обучения. Ансамблевые методы ма-
шинного обучения представляют собой подход, который позволяет объединять
несколько моделей для получения улучшенных результатов. Этот метод осно-
ван на идее обучения нескольких базовых классификаторов на одной и той же
обучающей выборке и комбинации их предсказаний для новых тестируемых
объектов.

Целью данной работы является изучение интеллектуальных методов рас-
познавания образов, анализ существующих решений, а также изучение ансам-
блевых методов машинного обучения и методов оптимизации их обучения для
улучшения точности распознавания.

Для достижения цели решались следующие задачи:
— Изучение методов распознавания образов и машинного обучения
— Анализ архитектур сверточных нейронных сетей (СНС) и ансамблевых

подходов
— Исследование метода оптимизации роем частиц (PSO) для обучения ан-

самблей

2



— Реализацияи сравнениемоделейна датасетахMNIST,CIFAR-100иFashion
MNIST
В работе использовались:
Датасеты:

— MNIST (рукописные цифры)
— CIFAR-100 (изображения объектов)
— Fashion MNIST (изображения одежды)

Библиотеки:
— TensorFlow
— Keras
— NumPy

Методы:
— Ансамбли СНС
— Градиентный бустинг
— PSO

Структура работы Магистерская работа разделена на 2 раздела: теоре-
тическая и практическая части. Каждый из разделов состоит из нескольких глав,
которые описывают различные этапы реализации модели нейронной сети и её
оптимизации.

Работа состоит из 6 глав:
1. Методы распознавания графических образов
2. Методы машинного обучения
3. Обзор существующих решений
4. Ансамблевые методы машинного обучения
5. Применение PSO в нейронных сетях
6. Практическая реализация и анализ результатов

Научная новизна и значимость
— Предложен метод оптимизации весов ансамбля нейронных сетей с исполь-

зованием PSO
— Доказано повышение точности распознавания на 1.2–7.1% и увеличения

скорости обучения моделей для различных датасетов
— Результаты могут быть применены в системах компьютерного зрения и

обработки изображений
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КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ
Ниже описано краткое содержание этапов магистерской работы.
Во введении обосновывается актуальность выбранной темымагистерской

работы, определяются цели и задачи. В главах теоретической части подробно
рассматриваются технологии используемые для достижения поставленной в ра-
боте задачи, а также основные термины относящиеся к работе.

В первом разделе подробно рассматривается задача распознавания обра-
зов. Для системы обработки информации образ — это совокупность данных об
объекте или явлении, включающая параметры и связи. Параметры представляют
собой количественные характеристики, полученные с помощью измерительных
систем или математических моделей. Связи могут описывать как внутреннюю
структуру образа, так и особенности его поведения, если мы имеем дело с ди-
намическим объектом или процессом. Также рассмотрены основные методы
применяемые для распознавания образов:
— Статистические методы: основаны на теореме Байеса, но требуют чёт-

кого разделения классов.
— Структурные методы: используют графы и семантические сети для опи-

сания сложных объектов.
— Методыраспознаванияпопризнакам: включают геометрические и струк-

турные характеристики, такие как контуры и текстуры.
Во втором разделе изучены методы машинного обучения, в том числе

рассматривается технология сверточной нейронной сети применяемая в рабо-
те. Подробно рассмотрено преимущества данного класса нейронных сетей для
работы с изображениями:
— Сверточные нейронные сети (СНС): архитектура включает слои свёрт-

ки, пулинга и полносвязные слои.
— Ансамблевые методы:

– Случайный лес: комбинация деревьев решений с уменьшением пере-
обучения.

– Градиентный бустинг: последовательное обучение моделей с коррек-
цией ошибок.

Втретьем разделе проведён обзор современных архитектурСНСисполь-
зуемых для распознавания изображений:
— AlexNet, VGG, ResNet: сравнительный анализ точности (ResNet показал
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top-5 ошибку 3.57%).
— Inception: использование параллельных свёрток для улучшения произво-

дительности.
В результате анализа в работе можно увидеть, что различный подход в

построении нейронной сети может влиять на точность распознавания. Анализ
разных подходов при реализации собственного ансамблевого метода распозна-
вания изображений позволяет добиться большей эффективности и точности.

В четвёртом разделе исследованы ансамблевые методы, которые позво-
ляют создавать несколько моделей, а затем комбинировать их для получения
улучшенных результатов. Подробно рассмотрены способы их построения, плю-
сы и минусы подхода:
— Бэггинг: усреднение предсказаний независимых моделей.
— Бустинг: последовательное улучшение моделей.
— PSO для ансамблей: оптимизация весов моделей методом роя частиц.

Наиболее тщательно в разделе описан метод оптимизации роем частиц,
так как он будет применен в практической части работы. Метод оптимиза-
ции роем частиц Оптимизация роя частиц (particle swarm optimization - PSO)
- устоявшийся метод оптимизации параметров. Он представляет собой метод
адаптивной оптимизации на основе совокупности, на который влияют несколько
"параметров стратегии". Выбор разумных значений параметров для PSO имеет
решающее значение для его сходимости и зависит от задачи оптимизации.

В пятом разделе описаны преимущества применения метода оптимиза-
ции роем частиц для оптимизации времени обучения ансамбля моделей ней-
ронных сетей:
— Устойчивость к локальным минимумам.
— Возможность параллельного обучения.
— Применение для настройки весов нейронных сетей.

PSO широко используется при обучении нейронных сетей для настройки
их весовых коэффициентов и гиперпараметров. В отличие от традиционных
методов, таких как градиентный спуск, который полагается на дифференцируе-
мыефункции ошибок, PSO позволяет находить оптимальные веса даже в случае,
когда ошибка сложно дифференцирована или нелинейна.

В практической части магистерской работы было разработано несколь-
ко моделей ансамблей нейронных сетей, проведен анализ улучшения точности
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распознавания на нескольких наборах данных, произведена оптимизация ансам-
блевого подхода методомPSOи проанализированны результаты экспериментов.

Вшестом разделе продемонстрирована практическая реализация метода
на языке Python с использованием библиотек машинного обучения TensorFlow
и Keras:

Эксперименты с ансамблями:
— На датасете MNIST точность повысилась с 97.2% (одиночная СНС) до

98.4% (ансамбль + PSO).
— На CIFAR-100 прирост составил 7.1%.

Результаты можно увидеть в таблицах 1 и 2.

Таблица 1 – Результаты модели нейронной сети для набора данных MNIST

Метод Точность Прирост
Одиночная СНС 97.2% —
Ансамбль (равные веса) 97.8% +0.6%

Таблица 2 – Результаты модели нейронной сети для набора данных CIFAR-100

Метод Точность Прирост
Одиночная СНС 36.1% —
Ансамбль (равные веса) 41.7% +5.6%
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Оптимизация PSO:
Также результат для одного из набора данных был визуализирован в гра-

фике как показано на рисунке 1.

Рисунок 1 – Сравнение скорости и точности обучения моделей

Также были проведены эксперименты после внедрения метода оптимиза-
ции роем частиц результат можно увидеть на рисунках 2, 3.
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Рисунок 2 – Сравнение точности обучения разработанной модели

Рисунок 3 – Сравнение времени обучения разработанной модели

— Улучшение точности ансамбля с 89% до 92% на Fashion MNIST.
— Сокращение времени обучения на 46 минут (с 64 до 18 минут).

Оптимизация была применена ко всем 3 наборам данных и кроме уско-
рения обучения было достигнуто улучшение точности что можно наблюдать в
таблицах 3 и 4.
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Таблица 3 – Результат применения разработанной модели к датасету MNIST

Метод Точность Прирост
Одиночная СНС 97.2% —
Ансамбль (равные веса) 97.8% +0.6%
Ансамбль + PSO 98.4% +1.2%

Таблица 4 – Результат применения разработанной модели к датасету CIFAR-100

Метод Точность Прирост
Одиночная СНС 36.1% —
Ансамбль (равные веса) 41.7% +5.6%
Ансамбль + PSO 43.2% +7.1%

Анализ результатов
— Разработан ансамбль СНС с оптимизацией PSO, показавший высокую

точность и скорость обучения.
— Метод PSO доказал эффективность для задач компьютерного зрения.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе был проведен анализ различных методов применяемых
для распознавания образов. Были рассмотрены существующие реализации ней-
ронных сетей для распознавания изображений. Проанализированы преимуще-
ства различных подходов в построении ансамблевых сетей.

Рассмотрены ансамблевыеметодымашинного обучения и проведено срав-
нение точности их распознавания относительно простой сверточной нейронной
сети. Был проведен детальный анализ преимуществ и недостатков ансамблевых
алгоритмов, а также рассмотрены возможности улучшения точности распозна-
вания через объединение нескольких нейронных сетей в ансамбли. Проанализи-
рованы недостатки ансамблевого подхода, решением которых стала оптимиза-
ция времени обучения методом роя частиц. Были достигнуты все поставленные
задачи.

Практическая часть работы продемонстрировала эффективность метода
PSO при обучении моделей нейронных сетей. Эксперименты показали, что ис-
пользование PSO позволяет значительно улучшить точность ансамбля моделей
по сравнению с традиционными методами, такими как градиентный спуск. Это
подтверждает предположение о том, что PSO способен находить оптимальные
веса и в комбинации с ансамблевым подходом повышать точность модели. В
дальнейшем возможно применение разработанной модели в реальных диагно-
стических задачах.
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