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Резюме 

Цель исследования. В области инфокоммуникационного обеспечения судоходства Канала имени Москвы 
актуальной задачей является мониторинг судов с использованием камер видеонаблюдения, установ-
ленных на протяжении канала. Основной подзадачей является непосредственно распознавание судов на 
изображении или видео, для чего перспективно применение нейронной сети.  
Методы. В работе рассмотрены различные архитектуры нейронной сети. Входными данными для сети 
являются изображения судов. Обучающая выборка использует набор данных CIFAR-10. Сеть построена и 
обучена с использованием библиотек машинного обучения Keras и TensorFlow. 
Результаты. Описано применение свёрточных искусственных нейронных сетей для задач распознавания 
образов и преимущества такой архитектуры при работе с изображениями. Обоснован выбор языка Python 
для реализации нейронной сети и описаны основные применяемые библиотеки машинного обучения, 
такие, как TensorFlow и Keras. Проведён эксперимент по обучению свёрточных нейронных сетей с 
различной архитектурой на базе сервиса Google collaboratoty. Проведена оценка эффективности 
различных архитектур в процентном соотношении случаев правильного распознавания образов на 
тестовой выборке. Сделаны выводы о влиянии параметров свёрточной нейронной сети на проявление её 
эффективности.  
Заключение. Сеть с одним свёрточным слоем в каждом каскаде показала недостаточные результаты, 
поэтому были рассмотрены трёхкаскадные свёрточные сети с двумя и тремя свёрточными слоями в 
каждом каскаде. Наибольшее влияние на точность распознавания образов оказало увеличение карты 
признаков. Наращивание числа каскадов оказало менее заметный эффект, а увеличение числа свёрточных 
слоёв в каждом каскаде не всегда приводит к повышению точности работы нейронной сети. В процессе 
исследования трёхкаcкадная сеть с двумя свёрточными слоями в каждом каскаде и 128 картами признаков 
определена как оптимальная архитектура нейронной сети в рассматриваемых условиях. Проверка 
работоспособности части рассматриваемых архитектур на случайных изображениях судов подтвердила 
правильность выбора оптимальной архитектуры. 
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Резюме 

Purpose of research. The current task is to monitor ships using video surveillance cameras installed along the 
canal. It is important for information communication support for navigation of the Moscow Canal. The main subtask is 
direct recognition of ships in an image or video. Implementation of a neural network is perspectively. 
Methods. Various neural network are described. images of ships are an input data for the network. The learning 
sample uses CIFAR-10 dataset. The network is built and trained by using Keras and TensorFlow machine learning 
libraries. 
Results. Implementation of curving artificial neural networks for problems of image recognition is described. 
Advantages of such architecture when working with images are also described. The selection of Python language for 
neural network implementation is justified. The main used libraries of machine learning, such as TensorFlow and 
Keras are described. An experiment has been conducted to train swirl neural networks with different architectures 
based on Google collaboratoty service. The effectiveness of different architectures was evaluated as a percentage of 
correct pattern recognition in the test sample. Conclusions have been drawn about parameters influence of screwing 
neural network on showing its effectiveness. 
Conclusion. The network with a single curl layer in each cascade showed insufficient results, so three-stage curls 
with two and three curl layers in each cascade were used. Feature map extension has the greatest impact on the 
accuracy of image recognition. The increase in cascades' number has less noticeable effect and the increase in the 
number of screwdriver layers in each cascade does not always have an increase in the accuracy of the neural 
network. During the study, a three-frame network with two buckling layers in each cascade and 128 feature maps is 
defined as an optimal architecture of neural network under described conditions. operability checking of architecture's 
part under consideration on random images of ships confirmed the correctness of optimal architecture choosing. 

 

Keywords: artificial neural networks; convolutional neural network; convolution kernel; Keras; TensorFlow; Google 
collaboratoty; Cifar-10. 

Conflict of interest. The authors declare the absence of obvious and potential conflicts of interest related to the 
publication of this article. 

For citation: Konarev D. I., Gulamov A. A. Synthesis of Neural Network Architecture for Recognition of Sea-Going 
Ship Images. Izvestiya Yugo-Zapadnogo gosudarstvennogo universiteta = Proceedings of the Southwest State 
University. 2020, 24(1): 130-143 (In Russ.). https://doi.org/10.21869/2223-1560-2020-24-1-130-143. 

Received 14.10.2020   Accepted 22.12.2020   Published 21.02.2020 

 



Информатика, вычислительная техника и управление / Computer science, computer engineering and control 

Известия Юго-Западного государственного университета / Proceedings of the Southwest State University. 2019; 24(1): 130-143 

132
*** 

Введение 

Исходя из цели разработки мето-
дов и системы программно-технических 
средств сбора, обработки, хранения, ана-
лиза параметров судоходных каналов, 
обеспечения навигации грузо- и пассажи-
роперевозок в рамках информационно- 
телекоммуникационной системы монито-
ринга и управления судоходством Канала 
имени Москвы основной задачей являет-
ся разработка комплекса клиентских про-
граммных средств сбора и анализа па-
раметров судоходства [1, 2, 3]. Наряду с 
подсистемой хранения данных на базе 
технологии блокчейн необходимо орга-
низовать мониторинг судов. 

В области инфокоммуникационно-
го обеспечения мониторинга судоход-
ства Канала имени Москвы основной 
подзадачей является непосредственно 
распознавание судов на изображении 
или видео, для чего перспективно при-
менение нейронной сети. Применение 
видеосистемы обнаружения морских су-
дов по триангуляционным решёткам 
представлено в работе [4]. Выделение 
контуров морских объектов на основе 
пирамидально-рекурсивного метода пред-
ставления изображений исследуется в 
[5]. Выделение контуров изображений 
морских судов на основе построения ви-
деосистемы искусственного зрения, ав-
томатического обнаружения и распозна-
вания водных (морских) транс-портных 
средств рассмотрено в [6]. Классифика-

ция морских судов с применением свёр-
точных нейронных сетей приведена в [7]. 

Свёрточная нейронная сеть – один из 
лучших алгоритмов по распознаванию и 
классификации изображений. По сравне-
нию с полносвязной нейронной сетью 
(типа перцептрона) — гораздо меньшее 
количество настраиваемых весов, так 
как одно ядро весов используется цели-
ком для всего изображения, вместо то-
го, чтобы делать для каждого пикселя 
входного изображения свои персональ-
ные весовые коэффициенты [8, с. 115]. 
Это подталкивает нейросеть при обуче-
нии к обобщению демонстрируемой ин-
формации, а не попиксельному запоми-
нанию каждой показанной картинки в 
мириадах весовых коэффициентов, как 
это делает перцептрон [9, с. 52]. 

При применении нейронных сетей 
для решения задач распознавания обра-
зов морских судов актуально использо-
вание языка Python [10, с. 15],  библио-
тек TensorFlow и Keras. TensorFlow – 
это библиотека для работы с многомер-
ными матрицами, тензорами, которые 
широко применяются при обучении ней-
ронных сетей, и вычислений на графах 
потоков данных [11, с. 271]. Keras – это 
библиотека глубокого обучения, которую 
используют TensorFlow или Theano для 
выполнения эффективных вычислений 
[12, с. 177]. Особенность библиотеки Ke-
ras в том, что она позволяет на Python 
описывать нейронную сеть. 
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Материалы и методы 

Полносвязные сети – самый про-
стой тип нейронных сетей. Однако 
необходимо обучить большое количе-
ство весов даже для маленьких изобра-
жений и данные представляются в виде 
одномерного вектора или массива, та-
ким образом теряется топологическая 
информация, важная для обработки 
изображений [13, с. 23]. Учитывается 
связь пикселей по горизонтали, но не по 
вертикали. Свёрточные нейронные сети 
лишены таких недостатков и преиму-
щественно используются на практике 
для обработки изображений и видео. 
Свёрточные сети используют следую-
щие принципы: 

– локальное восприятие; 
– разделяемые веса; 
– уменьшение размерности. 

В связи с этим, в процессе решения 
задачи для распознавания образов при-
менялась свёрточная нейронная сеть с 
использованием алгоритма обучения с 
учителем [14, с. 396]. Операция свертки 
заключается в том, что рассматривается 
некоторая область изображения, на-
пример 3 на 3, значение интенсивности 
каждого пикселя в этом участке умно-
жается на соответствующий элемент 
ядра свертки. Ядро свертки – матрица 
такого же размера, как рассматривае-
мый участок изображения. После этого 
все полученные элементы складывают-
ся [15, с 592]. 

Рабочая сеть реализована на плат-
форме Google collaboratory, а примерная 
структура простейшего её варианта пред-
ставлена на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Описание модели нейронной сети 

Fig. 1. Description of the neural network model 
Библиотека Keras уже содержит 

функции для загрузки набора данных 
CIFAR-10, 90% выборки используется 
как обучающая, а 10% – как провероч-
ная [16, с. 161]. 

Входными данными нейронной се-
ти является набор изображений в фор-
мате RGB. Разрешение изображений в 
наборе данных составляет 32 на 32 пик-
селя, что позволит нейронной сети рас-
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познавать суда на изображениях неболь-
шого разрешения, характерных для камер 
видеонаблюдения [17, с. 92]. На рис. 2 
представлен пример входного изобра-
жения. 

 

Рис. 2. Описание модели нейронной сети 

Fig. 2. Description of the neural network model 

Выходными данными нейронной се-
ти является номер класса, к которому 
относится изображение. Если распо-
знанный сетью класс изображения со-
ответствует действительности, считаем 
ответ верным и указываем в таблице 
процент верных ответов при распозна-
вании тестовой подвыборки. Этот па-
раметр называется точностью – отно-
шение верно угаданных объектов клас-

са ко всем объектам, которые мы опре-
делили как объекты класса. 

Изменением параметров сети, та-
ких, как число каскадов, число свёрточ-
ных слоёв в сети и количество карт 
признаков, проводилась оптимизация 
архитектуры сети. На рис. 3 представ-
лена схема двухкаскадной сети с двумя 
слоями свёртки в каждом каскаде и 32 
картами признаков. Для других сетей из 
эксперимента внешний вид схемы будет 
отличаться в зависимости от указанных 
выше параметров, но общая структура 
сети будет сохраняться. Так как пара-
метры метода обучения установлены 
таким образом, что библиотека в начале 
каждой эпохи будет перемешивать дан-
ные для повышения качества обучения, 
то при каждой итерации обучения с 
одинаковыми параметрами результат 
работы сети будет незначительно отли-
чаться, и для более точной оценки 
необходимо провести несколько итера-
ций обучения [18, с. 370]. Вместе с тем 
каждая итерация обучения – длитель-
ный процесс, и чем глубже сеть, тем 
больше времени она занимает, поэтому 
необходимо выбрать минимальное до-
статочное число итераций [19, с. 80].  

 

Рис. 3. Схема двухкаскадной сети с двумя слоями свёртки в каждом каскаде и 32 картами признаков 

Fig. 3. Diagram of a two-stage network with two convolution layers in each stage and 32 feature cards 
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Результаты и их обсуждение 

На основании полученных данных, 
предложено проводить 3 итерации обу-
чения и оценивать сеть по среднему  
 

значению. В табл. 1 представлены ре-
зультаты работы нейронной сети из 2 
каскадов с переменным размером карты 
признаков. В каждом каскаде имеется 
один свёрточный слой. 

Таблица 1. Результаты работы разрешения изображений двухкаскадной нейронной сети  
с одним свёрточным слоем в каждом каскаде 

Table 1. Image resolution results of a two-stage neural network with one convolutional layer in each stage 

Число карт  
признаков 

Первая  
итерация (%) 

Вторая  
итерация (%) 

Третья  
итерация (%) 

Среднее  
значение (%) 

8 63,2 65,53 63,67 64,13 
16 71,16 70,56 71,96 71,23 
24 71,47 69,83 70,33 70,54 
32 73,79 73,99 74,64 74,14 
40 75,24 75,43 73,98 74,88 
48 75,52 75,47 75,27 75,42 
64 76,08 75,15 75,61 75,61 
128 74,57 75,41 75,22 75,07 

 
Видим, что точность работы сети 

значительно увеличивается при увели-
чении числа карт до 32 признаков, 
дальнейшее наращивание числа карт 
признаков не даёт значительного при-
роста эффективности, а карта размером 
128 признаков даже даёт снижение эф-

фективности работы, что может свиде-
тельствовать о переобучении сети [20, 
с. 51]. 

Результаты для двухкаскадной сети 
с 2 свёрточными слоями приведены в 
табл. 2, с 3 свёрточными слоями – в 
табл. 3 

 

Таблица 2. Результаты работы двухкаскадной нейронной сети с двумя свёрточными слоями в каждом каскаде 

Table 2. The results of the work of a two-stage neural network with two convolutional layers in each cascade 

Число карт  
признаков 

Первая  
итерация (%) 

Вторая  
итерация (%) 

Третья  
итерация (%) 

Среднее  
значение (%) 

8 66,54 67,46 67,27 67,09 
16 75,02 74,26 74,67 74,65 
24 76,46 76,41 75,75 76,21 
32 78,64 77,64 78,47 78,25 
40 78,91 79,04 78,25 78,73 
48 79,30 80,06 79,31 79,56 
64 79,70 78,87 79,34 79,30 
128 79,94 79,94 79,62 79,83 
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Таблица 3. Результаты работы двухкаскадной нейронной сети с тремя свёрточными слоями в каждом каскаде 

Table 3. The results of a two-stage neural network with three convolutional layers in each cascade 

Число карт 
признаков 

Первая  
итерация (%) 

Вторая  
итерация (%) 

Третья  
итерация (%) 

Среднее  
значение (%) 

8 65,38 65,77 66,74 65,96 
16 73,05 74,14 74,82 74,00 
24 76,68 75,56 76,56 76,27 
32 78,19 78,67 79,49 78,78 
40 79,21 78,71 79,52 79,15 
48 79,64 79,82 80,72 80,06 
64 81,19 80,83 80,44 80,82 
128 81,67 81,49 81,60 81,59 

 
В сравнении с предыдущей сетью 

средний прирост точности составляет 
всего 0,38%. Результаты добавления 

ещё одного каскада, для двух свёрточ-
ных слоёв в каждом каскаде и приведе-
ны в табл. 4.  

Таблица 4. Результаты работы трёхкаскадной нейронной сети с двумя свёрточными слоями в каждом каскаде 

Table 4. The results of a three-stage neural network with two convolutional layers in each cascade 

Число карт 
признаков 

Первая  
итерация (%) 

Вторая  
итерация (%) 

Третья  
итерация (%) 

Среднее  
значение (%) 

8 52,44 53,97 52,60 53,00 
16 68,16 67,00 67,07 67,41 
24 71,17 72,40 73,62 72,40 
32 75,40 76,80 75,05 75,75 
40 77,71 77,57 78,79 78,02 
48 78,66 78,97 78,93 78,85 
64 81,41 81,51 80,37 81,10 

128 82,07 81,73 82,57 82,12 
 

В сравнении с предыдущей сетью 
видим, что эффективность сети ухуд-
шилась (в среднем на 1,83%).  

Таким образом, эффективной архи-
тектурой нейронной сети для рассмат-
риваемого случая является трёхкаcкад-
ная сеть с двумя свёрточными слоями в 
каждом каскаде и 128 картами призна-
ков.В сравнении с двухкаскадной сетью 

средняя эффективность снизилась более 
чем на 3%, но это обусловлено очень 
низкой эффективностью при малом числе 
признаков. Вместе с тем точность сети 
при 128 признаках составила 82,12%, 
что является лучшим результатом. Да-
лее, в табл. 5 приведены результаты ра-
боты трёхкаскадной сети с тремя свёр-
точными слоями. 
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Таблица 5. Результаты работы трёхкаскадной нейронной сети с тремя свёрточными слоями в каждом каскаде 

Table 5. The results of a three-stage neural network with three convolutional layers in each cascade 

Число карт  
признаков 

Первая  
итерация (%) 

Вторая  
итерация (%) 

Третья  
итерация (%) 

Среднее  
значение (%) 

8 50,79 44,70 46,10 47,20 
16 64,59 64,55 64,43 64,52 
24 71,66 71,11 72,19 71,65 
32 75,79 74,32 75,30 75,14 
40 76,82 77,73 75,81 76,79 
48 79,30 80,33 78,25 79,29 
64 77,98 80,37 79,70 79,35 
128 81,49 78,62 80,13 80,08 

 

Выводы 

Наибольшее влияние на точность 
распознавания образов оказало увели-
чение числа карт признаков. Наращива-
ние числа каскадов оказало менее за-
метный эффект, а увеличение числа 
свёрточных слоёв в каждом каскаде не 
всегда приводит к повышению точно-
сти работы нейронной сети. 

 
На рис. 4 показана зависимость 

точности описанной выше нейронной 
сети на обучающей выборке (обозначе-
на точками) и на проверочной выборке 
(обозначена линией) в зависимости от 
числа эпох обучения. 

Сравнение результатов распознава-
ния изображений представлено в табл. 6. 

 

Рис. 4. Изменение точности трёхкаскадной нейронной сети с двумя свёрточными слоями 
в каждом каскаде в зависимости от числа обучающих эпох 

Fig. 4. Changing the accuracy of a three-stage neural network with two convolutional layers  
in each stage depending on the number of training eras 
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Таблица 6. Сравнение результатов распознавания изображений 

Table 6. Comparison of image recognition results 

 
Изоб-
раже-
ние 

3 кас-
када 

2 слоя 
8 при-
знаков 

3 кас-
када 

2 слоя 
128 

призна-
ков 

3 кас-
када 

3 слоя 
8 при-
знаков 

3 кас-
када 

3 слоя 
128 

призна-
ков 

2 кас-
када 

2 слоя 
8 при-
знаков 

2 кас-
када 

2 слоя 
128 

призна-
ков 

2 кас-
када 

3 слоя 
8 при-
знаков 

2 кас-
када 

3 слоя 
128 

призна-
ков 

X ✓ X X ✓ X X X 

✓ ✓ X ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

✓ ✓ X ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

✓ ✓ X ✓ X ✓ X X 

X X X X X X X ✓ 

X X X X X X X X 

 
В соответствии с представленными 

данными лучший результат показывает 
трёхкаcкадная сеть с двумя свёрточны-
ми слоями, верно распознав 4 изобра-
жения из 6 представленных. Таким об-
разом подтверждено, что в рассматри-
ваемом случае наиболее эффективной 
архитектурой нейронной сети оказалась 
трёхкаcкадная сеть с двумя свёрточны-
ми слоями в каждом каскаде и 128 кар-
тами признаков. 

Сравним точность данной модели с 
известными архитектурами свёрточных 
сетей, побеждавшими в ImageNet Large 
Scale Visual Classification Chalanfe 
(ILSVRC) c 2012 года. Оценка сетей 
производится по top-5 ошибке, это 

означает, что ответ считается верным, 
если объект на изображении соответ-
ствует одному из 5 наиболее вероятных 
классов, выбранных сетью. Кроме того 
приводится ошибка ансамбля сетей, то 
есть группы отдельно обученных сетей, 
где ответом ансамбля считается среднее 
арифметическое ответов каждой от-
дельной сети. Так top-5 ошибки сети 
AlexNet для ансабля в 2012 году с 
15,40% уменьшился до 3,10% сети In-
ception-ResNet для ансамбля в 2016 го-
ду. Для одиночных моделей представ-
ленных нейронных сетей этот интервал 
составляет от 17% до 4,49%. Модель, 
полученную в эксперименте, будем 
сравнивать по top-1 ошибке, то есть за 
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ответ нейронной сети будем считать 
один класс с наибольшей вероятностью. 
Top-1 ошибки для полученной сети – 
значение, обратное точности. Таким об-

разом, 100% - 82,12% = 17,88%. В табл. 7 
представлены результаты top-1 и top-5 
ошибки для одной модели популярных 
архитектур нейронных сетей. 

Таблица 7. Результаты top-1 и top-5 ошибки для одной модели популярных архитектур нейронных сетей 

Table 7. Top-1 and top-5 errors results for one model of popular architectural neural networks 

Нейронная сеть Top-1 Top-5 
AlexNet 39,00 17,00 
ZF Net 37,50 16,00 
VGG Net 25,60 8,10 
GoogLeNet 29,00 9,20 
Inception-v3 21,20 5,60 
Inception-v4 20,00 5,00 
Inception-ResNet-v2 19,90 4,90 
ResNet-151 19,38 4,49 

 
Видим, что полученная архитектура 

сети имеет лучший показатель top-1 
ошибки среди представленных. Даль-

нейшее проведение эксперимента за-
ключается в синтезе оптимальной архи-
тектуры ансамбля таких сетей.  
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