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Аннотация: В данной статье рассматривается вопрос формирования и связи слоев 

в задаче классификации изображений знаков дорожного движения, а также вычисления 

весов на соответствующих слоях нейронной сети. Авторами приводится описание 

биологической структуры нейронов головного мозга, и их сопоставления 

с искусственными нейронными сетями. Представлена концептуальная модель 

искусственного нейрона и нейронной сети с описанием структурных элементов. 

Приведена матричная структура весов нейронной сети. Описан процесс преобразования 

RGB-изображения дорожного знака во входной слой нейронной сети. Для каждого 

скрытого слоя представлено соответствующее описание. Кроме того, приведено описание 

слоев свертки и максимального пула, а также пояснение необходимости применения 

данного типа слоев в сверточной нейронной сети. Так же авторами описан алгоритм 

формирования сверточной нейронной сети для классификации дорожных знаков. 

Приведены примеры работы данной нейронной сети. 

Ключевые слова: сверточные нейронные сети, классификация, deep learning, big data, 

математическое моделирование, информатика. 

 

Искусственные нейронные сети (далее ИНС) образованы по аналогии 

с нейронными сетями человека. Человеческий мозг состоит из нейронов, 

аксонов – отростков нейронов и дендритов – отростков аксонов, которые 

связаны с аксонами других нейронов [1]. Аксоны и дендриты образуют связи, 

которые называются синапсами. Нейрон посылают по аксону нервные 

импульсы, имеющие электрическую природу. Каждый нейрон находится 

в активном или пассивном состоянии. Состояние определяется частотой 

подачи импульсов – для активного состояния частота увеличивается. 

Активация нейронов зависит от сигналов, посылаемых от дендритов других 

нейронов. При этом сигналы могут быть как положительные – сигналы 

нейронов предыдущего уровня усиливаются, так и отрицательные – сигналы 

нейронов предыдущего уровня подавляются. Концептуальная модель 

нейрона состоит из нейрона как вычислительной единицы. Концептуальная 

модель нейрона представлена на рис. 1. 
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Рис.  1. – Концептуальная модель нейрона 

На рис.1 представлены структурные элементы:  

1)    nUmnU ...0 входные сигналы; 

2) wmw ...0 веса входных сигналов; 

3)   



m

k
kk nuwy

1

 сумматор входных сигналов; 

4)  y функция активации сумматора входных сигналов.  

Концептуальная модель нейронной сети, согласно представленному 

в [2,3] описанию, приведена на рис. 2. 
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Рис. 2. – Концептуальная модель нейронной сети 
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На рис. 2 
01... Nx x   входные сигналы, m  число скрытых слоев, lN  число 

нейронов в слое l . Число нейронов , представленных на рис. 2, 

может быть записано 
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между входным и первым слоем, могут быть записаны в виде следующей 

матрицы 
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где [1]

ijW  – значение i-го j-го веса в момент инициализации, i=1,n1, j=1,nx. 

Для определения принадлежности знака дорожного движения к одному 

из классов дорожных знаков используется аппарат сверточных нейронных 

сетей (далее СНС). СНС обладают устойчивостью к поворотам, затемнениям, 

частичным перекрытиям изображений и другим искажениям, что является 

неотъемлемой частью при определении знаков дорожного движения. СНС 

представляет собой упорядоченный набор слоёв, преобразующий 

представление изображения дорожного знака в другое представление для 

оценки принадлежности знака дорожного движения к определенному классу. 

Сверточные нейронные сети представляют собой многослойную нейронную 

сеть, включающую следующие слои: 

 – входной слой представляет собой изображение, состоящее из RGB-

каналов, высоты и ширины подаваемого на вход изображения. Для каждого 

пикселя входные данные варьируются в диапазоне от нуля до единицы, 

используя формулу 
min

( ,min,max) ,
max min

c
f c





 где f – функция нормализации, с 

– значение цвета для определенного пикселя, в диапазоне от 0 до 255, min – 

минимальное значение определенного пикселя – 0, max – максимальное 

значение определенного пикселя – 255; 
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– слой свертки и максимального пула, которые определяют признаки 

изображения [4,5]. 

Сверточный слой является основным строительным блоком СНС. Он 

представляет собой инструмент для определения свойств изображения, 

данный слой на входе принимает тензор, который может быть трехмерным. 

Размерность тензора зависит от количества цветовых каналов. Для 

изображения в оттенках серого используется один цветовой канал, для 

цветного изображения – три цветовых RGB-канала. Этот слой представляет 

собой фрагмент сети, который преобразовывает вход в выходной тензор. 

Процесс преобразования изображения сверточным слоем представлен на 

рис. 3. 

Входное 
изображение

Свертка

Сверточный слой Conv1

Выходной тензор

 

Рис. 3. – Преобразование изображения сверточным слоем 

В СНС слои свертки и максимального пула укладываются ярусами, 

один над другим. Слой максимального пула используется после слоя свертки 

для уменьшения пространственного размера, выбирая ядро размера n*n, 

определяется максимальное значение из заданной матрицы, результат 

записывается в новую таблицу. Это уменьшает количество параметров, что 

влечет за собой уменьшение количества необходимых вычислений, кроме 

того, это позволяет избежать проблему заучивания изображений моделью 
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нейронной сети. Слой максимального пула не имеет заучиваемых весов, и 

рассматривается, как простая операция, связанная со слоем свертки. 

Слой максимального пула обозначается как Pool и с указанием номера 

слоя в последовательности слоев. Данный слой можно описать 

представленной в [6] формулой:  

1( * ( ) )l l l lz f v selection z k  , 

где lz  – выход слоя l, lk , lv  – коэффициенты сдвига слоя l, selection  – 

операция выборки локальных максимальных значений. 

Последовательность свертки и максимального пула формирует карту 

признаков, которая используется полносвязным слоем. Процесс записи 

последовательности слоев свертки и максимального пула представлен на 

рис. 4. 

Входное 
изображение

Conv1 Pool1

 

Рис. 4. – Последовательность слоев свертки и максимального пула. 

В качестве функции активации сверточных слоев используется 

активационная функция relu, которая позволяет получить неотрицательное 

значение на выходе нейрона, что важно при классификации изображений 

дорожных знаков. Общая формула данной функции имеет описанную в [7,8] 

следующую форму: 

   ,,0max zzf   

где z  – выходное значение нейрона. 

В задаче классификации изображений активационная функция softmax 

является необходимым компонентом нейронной сети. Softmax 

преобразовывает n-мерный вектор вещественных значений в другой n-

мерный вектор, элементы которого изменяются в интервале от 0 до 1, 

суммарное значение которых равно 1. Функция softmax имеет следующую 

форму:  
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где z  – выходное значение i -го нейрона, K – число классов данной модели 

(в рассматриваемой модели классификации представлено 46 класса). 

Векторная функция softmax        
1 2

[ ; ;...; ]
k

z z z z    , кроме того,   1
i

z   , 

так как знаменатель всегда больше, чем числитель. Укрупненная структура 

метода обучения модели классификации дорожных знаков представлена на 

рис. 5. 
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Рис. 5. – Блок-схема метода обучения нейронной сети для классификации 

дорожных знаков 

 На рисунке 5 представлены следующие основные элементы: 
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 – cлой свертки: позволяет определять признаки на изображении 

с ядром свертки 3х3; 

 – cлой отключения 10% нейронов необходим для предотвращения 

появления ошибки заучивания изображений путем установки случайным 

10% нейронов выходного значения, равного нулю; 

 – cлой максимального пула: данный слой используется для 

уменьшения размерности тензора. Для демонстрации работы СНС 

используется набор искаженных изображений знаков дорожного движения со 

знаками, верно определенными нейронной сетью. Набор изображений 

представлен на рис. 6. 

 

Рис. 6. – Тестовые изображения работы нейронной сети 

 

 В результате была сформирована и протестирована сверточная 

нейронная сеть для классификации изображений дорожных знаков. 

Сформированный модуль включен в решение по определению дорожных 

объектов, подробнее с другими модулями можно ознакомиться в [9,10]. 
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