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Почти у каждого человека есть смартфон, который хранит в себе функ-

ции различных устройств, таких как: часы; диктофон; фотоаппарат; видеока-

мера. Все эти функции находятся в одном устройстве изначально, но так же 

на него можно устанавливать приложения, которые с использованием воз-

можностей смартфона, выполняют свои функции. К примеру, можно взять 

приложения, которые могут менять лица местами или накладывать маски в 

реальном времени. Так же разрабатывается функция дополненной реально-

сти, которая позволит нам направить камеру на какой-нибудь дом или досто-

примечательность и выведется различная информация, какая улица, дом и что 

в нём находится. Все эти технологии работают на основе обработки изобра-

жений, которые относятся к Компьютерному зрению. 

Компьютерное зрение – это область науки, которая занимается задача-

ми, связанными с анализом изображений и видео[1]. Изображение для ком-

пьютера выглядит совсем иначе, в отличие от человека. Оно состоит из мат-

рицы чисел, каждый элемент которой хранит в себе код цвета каждого пиксе-

ля. Для того, чтобы компьютер мог получить представление об изображении, 

его обрабатывают с помощью различных алгоритмов, таких как: разность 

гауссиан; метод Оцу. Такие методы позволяют выявить значимые места на 

изображении – объекты или их границы. После того как объекты были обна-

ружены, компьютер начинает анализировать изображение и выводить резуль-

тат, что изображено на картинке. 

В самом начале работы компьютер не понимает, что изображено на фо-

тографии, кошка или же собака, и для решения данной проблемы использует-

ся машинное обучение. 

Преимуществом машинного обучения является то, что программист не 

обязан будет писать инструкции, которые будут учитывать все возможные 

проблемы и будут содержать решение этих проблем. Вместо этого в компью-

тер (или отдельную программу) закладывают алгоритм самостоятельного 

нахождения решений путём комплексного использования статистических 

данных, из которых выводятся закономерности и на основе которых делаются 

прогнозы[2]. Для того, чтобы процесс машинного обучения был запущен, в 

компьютер загружают набор данных, на которых алгоритм будет учиться об-

рабатывать запросы. В наборе данных могут быть изображения кошек и со-
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бак, на которых будут метки, обозначающие к кому они относятся. После то-

го, как компьютер был обучен с помощью набора данных, он сможет разли-

чать кошек и собак на изображениях без меток. Точность прогнозов зависит 

от количества верно обработанных данных. 

Основная масса задач, решаемых при помощи методов машинного обу-

чения, относится к двум разным видам: обучение с учителем, либо без него. В 

обоих видах обучения машине предоставляются исходные данные, которые 

ей предстоит проанализировать и найти закономерности. Различие лишь в 

том, что при обучении с учителем есть ряд гипотез, которые необходимо 

опровергнуть или подтвердить. В качестве примера машинного обучения с 

учителем можно взять следующее: подтвердить или опровергнуть наличие 

рака у пациента, зная все его медицинские показатели. Данная задача отно-

сятся к задачам на классификацию[2]. 

Задача классификации – получение категориального ответа на основе 

набора признаков. Имеет конечное количество ответов: есть ли на фотогра-

фии кот, является ли изображение человеческим лицом, болен ли пациент ра-

ком[2]. Классификация данных происходит для того, чтобы появилась воз-

можность в дальнейшем находить общие признаки одного класса, а также 

признаки, по которым можно будет различать эти классы. После того как 

обучение будет пройдено, машина сможет распознавать объекты на изобра-

жении и выводить информацию о том, что она видит. 

Для работы с изображениями была использована библиотека 

«OpenCV». Данная библиотека способна считывать изображения, обрабаты-

вать их с помощью алгоритмов, обрезать, выделять определённую область, 

сохранять изображение и многие другие функции, позволяющие выполнять 

различные операции над изображением. Так же была использована библиоте-

ка «numpy», позволяющая пользователю работать с массивами, матрицами, а 

также использовать математические функции, предназначенные для много-

мерных массивов. Для анализа изображений с помощью нейронной сети бу-

дет использоваться библиотека «Keras», а также для машинного обучения ис-

пользуется библиотека «TensorFlow». 

Для загрузки набора данных, были созданы следующие элементы: пе-

ременная, которая хранит в себе путь к набору данных; пустой список дан-

ных, в котором будут храниться путь к изображению и его классификатор; 

массив данных, который хранит себе наименование классификатор и его 

ключ.  

Чтобы загрузить данные используется цикл, который проходит по ката-

логу, состоящего из каталогов данных здорового лёгкого и лёгкого с пневмо-

нией. Если каталог имеет наименование здорового лёгкого, то программа за-

ходит в этот каталог и все взятые изображения будут переданы в список дан-

ных, где будет указан путь до изображения и его класс. То же самое происхо-

дит с каталогом, который хранит в себе изображения лёгких с пневмонией, 

программа добавляет в список данных путь к изображению и его класс. Далее 
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выполняется вывод общего количества изображений, представленных в обу-

чающих данных, а также выводится количество классов (рис. 1). 

 

Рисунок 1 – вывод количества изображений и классов 

Далее были созданы количественные переменные, первая хранит в себе 

общее число изображений, а вторая и третья хранят в себе общее количество 

изображений нормального лёгкого и лёгкого с пневмонией соответственно. 

После чего были созданы 2 списка, в одном из которых будут храниться нор-

мальные изображения, а в другом изображения пневмонии. Также необходи-

мо создать цикл, который проходит по списку со всеми изображениями и 

проверяет ключ данного изображения. Если ключ изображения относится к 

нормальным, то изображение добавляется в список с нормальными и к пере-

менной нормального лёгкого прибавляется единица, в ином случае изображе-

ние добавляется в список с пневмонией, и единица прибавляется к перемен-

ной с пневмонией. После того как цикл пройдёт по всему списку изображе-

ний, выведем размеры данных списков и общее количество изображений 

(рис. 2). 

 
Рисунок 2 – Вывод общего количества изображений, количества нормальных 

и изображений с пневмонией 

Далее для распознавания изображений создаётся Сверточная нейронная 

сеть (СНС). Исходное изображение представляется для компьютера в виде 

матрицы чисел и поэтому выполняется произведение матрицы изображения 

на ядро свертки. Ядро свертки представляет собой квадратную матрицу чи-

сел. Произведение матриц происходит следующим образом: берется область 

матрицы изображения, размеры которой равны матрице ядра и после проис-

ходит произведение области на ядро свертки и результат записывается в мат-

рицу, которую называют сверточным слоем. После чего область сдвигается 

на один столбец в сторону и происходит произведение области на ядро. Свер-

точный слой служит для того, чтобы нейросеть могла распознавать абстракт-

ные образы. Для создания сверточного слоя необходимо указать следующие 

параметры: число ядер; размер ядра; матрицу изображения в градациях серо-

го. Далее необходимо усреднить значения фильтров, указывая следующие па-

раметры: размер окна; шаг сканирования. В итоге получается усредненная 

матрица, размеры которой в 2 раза меньше матрицы изображения. Далее 

можно вывести структуру нейронной сети, где указаны размеры матрицы, ко-

личество фильтров и количество коэффициентов в каждом слое (рис. 3). 
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Рисунок 3 – Структура нейронной сети 

Далее необходимо реализовать машинное обучение, для этого 

необходимо указать модель для обучения, количество проходов по всему 

набору данных, данные по которым можно будет оценить потери и любые 

метрики после каждого прохода и будут получены результаты (рис. 4 и 5). 
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Рисунок 4 – Результаты обучения 

 
Рисунок 5 – Результаты обучения 

Результаты показывают следующие параметры: общее время одного 

прохода; время обработки одного изображения; потери тренировочной вы-

борки; точность тренировочной выборки; потери валидационной выборки; 

точность валидационной выборки. В самом начале обучения коэффициент 
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ошибок сильно высок, что является вполне нормальным явлением, потому 

что это только первый проход по данным и с каждым проходом можно заме-

тить, что коэффициент постепенно падает. 

Для визуализации результатов можно использовать графики, на кото-

рых будут изображены количества проходов, коэффициент правильно спро-

гнозированных изображений и коэффициент потерь (рис. 6). На левом графи-

ке можем заметить то, что на тренировочном наборе данных компьютер вы-

полнял довольно-таки точные прогнозы в отличие от валидационного. Такое 

явление обуславливается тем, что валидационный набор данных хранит в се-

бе не идеальные данные, имеется в виду, что такие данные относятся какому-

то классу, но только по некоторым признакам и компьютеру сложно опреде-

лить, к какому классу относятся данные.  

 
Рисунок 6 – Графики правильных прогнозов и потерь 

В рамках данной работы было реализовано машинное обучение, кото-

рое можно использовать в реальной жизни. Т.к. задача состоит в анализе 

изображений, то необходимо использовать машинное обучение. Было выяс-

нено, что машина обучается с помощью набора данных, которые классифи-

цированы и обучение состоит из тренировочной и валидационного набора 

данных. Тренировочная является непосредственно для тренировки компьюте-

ра, чтобы он мог распознавать признаки отличия, а валидационная является 

проверочной выборкой.  
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