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Описание реализованной программы 
В результате выполнения научно-исследовательской работы разработана 

программа на языке Python в среде разработки Jupyter Notebook с использова-

нием в интеллектуальной транспортной геоинформационной системе «ITSGIS». 

Данный язык удобен и популярен в использовании, благодаря его синтаксису и 

большому количеству библиотек. На «ITSGIS», в которую внедрена подпро-

грамма, получено свидетельство о государственной регистрации программы 

для ЭВМ № 2021616700. 

В разработанном плагине «ITSGIS» на первом этапе использованы биб-

лиотеки OpenCV и PIL. Данные библиотеки необходимы для работы с цвето-

вым пространством изображения, с его размером, а также позволяют читать, 

отображать и записывать изображения. Далее с помощью библиотек для глубо-

кого обучения Keras и Tensorflow создана и обучена модель сверточной 

нейронной сети. Данные библиотеки, используемые в паре, позволяют работать 

с построенными моделями глубокого обучения. 

http://portal-u.ru/
https://www.transmetrics.ai/blog/supply-chain-logistics-technology-trends/
https://www.transmetrics.ai/blog/supply-chain-logistics-technology-trends/
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Во время разработки программы также использовалась библиотека 

Numpy, помогающая обрабатывать многомерные массивы и создавать высоко-

уровневые математические функций. 

При помощи библиотеки Pandas происходит обработка текстовых дан-

ных, в том числе и обработка названий знаков дорожного движения в таблицах 

формата .csv. 

Библиотека Matplotlib позволяет нам реализовать визуализацию зависи-

мости точности распознавания с увеличением эпох, а также график потерь с 

увеличением эпох. 

Подготовка выборки для нейронной сети 

В качестве данных для исследований и разработки использована выборка, 

состоящая из 51883 изображения знака дорожного движения. Изначально изоб-

ражения имели различное разрешение, но в процессе предобработки данные 

приведены к единому размеру 50 × 50 пикселей. 

Выборка состояла из изображений, разделенных на 43 класса в соответ-

ствии с наименованием знака дорожного движения. 

На данный момент обучение проходит за 50 эпох, но в будущем с увели-

чением датасета количество эпох будет возрастать до 200. 

Следует отметить, что изображения сделаны в различных условиях, то 

есть при различном скоростном режиме (присутствуют смазанные знаки), в 

различных погодных условиях и в различное время суток. Примеры изображе-

ний из выборки можно увидеть на рисунке 1. 

 
Рис. 1. Пример исходных изображений из общей выборки 

 

Так как изображения дорожных знаков в выборке имеют еще и разные 

цветовые переходы и получены с различных устройств, необходимо привести 

их к единому виду. Это важно сделать для того, чтобы увеличить точность ал-

горитма [1]. 
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Чтобы изменить цветовое пространство каждого изображения в выборке, 

то есть привести все изображения к единому цветовому пространству, нужно 

применить метод компьютерного зрения для перевода цветного изображения в 

изображение в градации серого [2]. Примеры изображений из выборки в града-

ции серого можно увидеть на рисунке 2. 

 
Рис. 2. Пример изображений из общей выборки в градации серого 

 

Таким образом, на вход нейронной сети подается 51883 изображение 

размером 50 × 50 пикселей в градации серого.  

Распознавание дорожных знаков с использованием сверточной 

нейросети 

Разработана сверточная нейронная сеть, состоящая из 5 сверточных сло-

ев. Кроме сверточных слоев в сверточной сети было использовано 5 слоев пу-

линга и 2 полносвязных слоя. 

Для обучения сверточной нейронной сети было использовано 80% изоб-

ражений из всей выборки, то есть 41506 изображений. Для контроля и оценки 

эффективности сверточной нейронной сети были взяты оставшиеся 20% изоб-

ражений от всей выборки, то есть 10377 изображений [3]. 

Данные, по которым обучается сверточная нейронная сеть, представляют 

собой обучающую выборку. Данные, на которых оценивается качество работы 

нейронной сети, представляют собой тестовую выборку. Тестовую выборку 

еще также называют контрольной.  

Обучение сверточной нейронной сети производилось в течении 50 эпох и 

заняло несколько часов [4, 5].  

После обучения, сеть выдает вероятность того, что изображение относит-

ся к каждому из 43 классов. Далее вычисляется максимальная вероятность из 
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этих трех вероятностей для каждого изображения. В итоге изображение относят 

к тому классу, вероятность принадлежности к которому выше всего.  

Для исследования эффективности работоспособности данного нейросете-

вого алгоритма была рассчитана такая метрика как средняя точность ранжиро-

вания меток (LRAP). Данная метрика вычисляется по следующей формуле: 

𝐿 𝐴 (   
 

)  
 

        
∑  

          

   

 

       
∑         

     

      
. (1) 

Средняя точность ранжирования меток (LRAP) усредняет по выборкам 

ответ на следующий вопрос: для каждой основной метки истинности, какая до-

ля меток с более высоким рейтингом была истинной? Данная метрика всегда 

строго больше 0, а идеальное значение равно 1 [6]. 

Для реализованной сверточной нейронной сети значение средней точно-

сти ранжирования меток составило 0,98 или 98%, что достаточно близко по 

значению к 1. 

Кроме метрики также был построен график зависимости величины потерь 

от номера эпохи (рис. 3). С увеличением числа эпох величина потерь уменьша-

ется, то есть мы можем сделать вывод о том, что обучение идет верно, и что пе-

реобучения нет [7]. 

 
Рис. 3. График зависимости величины потерь от эпохи обучения 

 

Кроме графика потерь также построен график точности в зависимости от 

эпохи (рис. 4). Точность увеличивается постепенно с увеличением эпохи и по-

казывает отношение верных ответов к сумме всех ответов [8]. 
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Рис. 4. График зависимости точности от эпохи обучения 
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Экспериментальные исследования 

Для каждого тестового изображения решим задачу классификации и 

найдём процент верной классификации (таблица 1). 

Средний показатель качества распознавания на синтетической тестовой 

выборке составляет 98,21%, что является доверительным показателем [1]. 

Необходимо воспользоваться алгоритмом сегментации и эксперимен-

тально оценить качество работы на реальном видеопотоке (таблица 2). Следует 

отметить, что видео записано в ясную погоду. 

Алгоритм сегментации из-за своих недостатков неустойчив к некоторому 

роду шумов, например, частичному перекрытию знаков. Шумы появляются из-

за низкого качества видеоматериала – малого разрешения, плохой стабилизации 

записывающего устройства или недостаточной цветопередачи.  


