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Метод класифікації зображень товарів на основі квадратної 

нейромережі із затримкою за часом 

 
В статті розглянуті і проаналізовані існуючі методи класифікації зображень. Виходячи з 

основних переваг та недоліків, розроблений і реалізований нейромережевий метод 

класифікації зображень товарів, надісланих споживачем в інтернет-магазин. В основі 

методу лежить запропонована авторами квадратна нейронна мережа із затримкою за 

часом (QTDNN). Навчання QTDNN проводилося на основі алгоритму зворотного поширення 

помилки, причому авторами було запропоновано його пакетний варіант. Для оцінки 

ефективності запропонованого методу було проведено чисельні дослідження, які доводять 

ефективність обраної мережі та її архітектури. 
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Загальна постановка проблеми.  
В даний час однією з найважливіших 

проблем, з якою стикаються сучасні інтернет-

магазини є відсутність вбудованих механізмів, які 

дозволяють класифікувати зображення товарів, які 

отримані від споживача. Це призводить до 

зниження прибутку інтернет-магазину і 

незадоволеності споживача. Тому розробка 

способів класифікації зображень товарів є 

актуальною. 

 
Постановка завдання дослідження.  

Метою роботи є розробка методу 

інтелектуалізації взаємодії між інтернет-магазином 

і постачальником товарів. Для досягнення мети 

були поставлені і вирішені наступні завдання: 

- дослідити фактори, що характеризують 

конкретного постачальника; 

- дослідити порядок взаємодії інтернет-

магазину з постачальниками; 

- визначити спосіб, що дозволяє 

інтелектуалізувати інтерактивну взаємодію між 

інтернет-магазином і постачальниками; 

- визначити спосіб аналізу інформації, 

отриманої від потенційних постачальників; 

- визначити спосіб оцінювання 

постачальників за результатами роботи з ними; 

- виконати чисельні дослідження. 

 
Результати розробки та досліджень.  

На сьогоднішній день в якості інструменту 

для класифікації відомо безліч підходів, серед яких 

можна виділити [1]: 

- метричні методи; 

- байєсівські методи; 

- псевдо-двовимірні приховані марківські 

моделі; 

- штучні нейронні мережі. 

В роботі [1] наведено порівняльну 

характеристику перерахованих способів. 

Оскільки використання нейронних мереж 

для класифікації зображень дає відчутну перевагу, 

яка полягає в тому, що: взаємозв'язки між 

факторами досліджуються на готових моделях; не 

потрібні ніякі припущення щодо розподілу 

факторів; апріорна інформація про фактори може 

бути відсутня; вихідні дані можуть сильно 

корелювати, бути неповними або зашумленими; 

можливий аналіз систем з високим ступенем 

нелінійності; швидка розробка моделі; висока 

адаптивність; можливий аналіз систем з великою 

кількістю чинників; не вимагається повний перебір 

всіх можливих моделей; можливий аналіз систем з 

неоднорідними факторами, - в статті буде 

використовуватися нейромережевий спосіб 

класифікації. 

Для класифікації зображень традиційно 

застосовуються динамічні (з часовою затримкою) 

штучні нейронні мережі [2-9]. В якості таких мереж 

найчастіше використовуються: 

- нейромережа Джордона (JNN) [10, 11], яка 

є динамічною рекурентною двошаровою мережею і 

побудована на базі багатошарового персептрона 

(MLP); 

- нейромережа Елмана (ENN) або проста 

рекурентна мережа (SRN) [12, 13], яка є 

динамічною рекурентною двошаровою мережею і 

побудована на базі MLP; 

- рекурентний багатошаровий персептрон 

(RMLP) [14], який є динамічною рекурентною 

багатошаровою мережею і побудований на базі 

MLP; 
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- модель нелінійної авторегресії (TDNN) [15, 

16], яка є динамічною нерекурентною 

багатошаровою мережею і побудована на базі MLP; 

- глибока мережа довіри (DBN) [17], яка є 

динамічною рекурентною багатошаровою мережею 

і побудована на базі сигмоїдальної мережі довіри 

(SBN). 

В табл. 1 наведені порівняльні 

характеристики динамічних мереж. 

 

Таблиця 1 - Результати експериментальних 

досліджень нейронних мереж 
                          

Мережа 
 

Критерій 

RLMP JNN 
ENN 

 (SRN) 
TDNN DBN 

Імовірність 

розпізнавання 
зображень 

0.8 0.7 0.75 0.85 0.85 

 

Кількість нейронів вхідного шару 

відповідає кількості ознак зображення, кількість 

нейронів вихідного шару відповідає кількості 

класів товарів. Дослідження проводилися для 

зображень товарів. 

Попередньо зображення товару проходило 

послідовність перетворень (бінаризація, виділення 

контурів, поворот і масштабування, витяг ознак). 

Оскільки жодна з наведених нейромереж 

не дає високу точність класифікації, то була 

запропонована авторська квадратна нейронна 

мережа з затримкою за часом (QTDNN). 

Структура QTDNN в разі двох прихованих 

шарів представлена на рис.1. Вхідний шар являє 

собою квадратну матрицю ознак зображення. 

Приховані шари представляють також квадратні 

матриці. Вихідний шар містить нейрони, які 

відповідають класам зображень. Область зв'язку 

(підматриця матриці шару) попереднього шару, яка 

відображається в нейрон поточного шару, також є 

квадратною. При переході до сусіднього нейрона 

область зв'язку зміщується на одиницю. Приховані 

шари за рахунок згортки зменшують чутливість до 

зсуву елементи зображення.  

 
Рисунок 1 - Квадратна нейромережа із затримкою 

за часом (QTDNN) 

 

Модель QTDNN представлена нижче 
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де 
)()( kk NN   – число нейронів в k-му 

прихованому шарі, MNN kk −= − )1()(
, 

)(k
mlb  – порогові значення для нейрона в 

позиції ),( lm  на k -му шарі, 

)(k
ijmlw  – вага зв'язку від нейрона в позиції 

),( ji  на 1−k -му шарі до нейрона в позиції   

),( lm  на k -му шарі, 

)(k
mly  – вихід нейрона в позиції ),( lm  на k-му 

шарі,  
)(kf  – функція активація нейронів k-го шару,  

)1()1( ++ MM  – число нейронів в області 

зв'язку, 

L  – кількість прихованих шарів. 

 

В якості вхідних даних для навчання 

QTDNN були використана зображення товарів 

інтернет-магазину. Критерієм вибору структури 

моделі мережі було мінімальна 

середньоквадратична помилка класифікації.  

Вочевидь, зі збільшенням кількості прихованих 

шарів значення помилки зменшується. Для 

класифікації товару, запитаного користувачем і 

представленого матрицею ознак 128х128, досить 

використовувати 16 прихованих шарів, оскільки 

при подальшому збільшенні кількості модулів в 

прихованому шарі зміна значення помилки 

незначне. 

Згідно [18, 19], число нейронів в області 

зв'язку зазвичай беруть рівним 5x5, тобто, щоб 

запобігти ефекту загасання градієнта, характерний 

для глибинних нейромереж, як функції активації 

для прихованих шарів використовується функція 

випрямленої лінійної одиниці (ReLU)

},0max{)( ssf = , яка має похідну 
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Як функції активації для вихідного шару 
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В роботі для навчання моделі QTDNN 

обраний критерій адекватності моделі, який 

означає вибір таких значень параметрів 
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моделлю і бажаного виходу):  
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Навчання моделі QTDNN підпорядковане 

критерієм (3), для чого в статті пропонується 

пакетна версія алгоритму зворотного поширення 

(BP). 

Навчання ШНС (алгоритм зворотного 

поширення) 

1. Номер ітерації навчання 1=n , 
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4. Обчислення енергії помилки ШНС по всій 

навчальній множині 
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6. Перевірка умови завершення 

Якщо )(nE , то завершитися, інакше 

1+= nn , перехід до 2. 

Використання пакетного режиму навчання 

для QTDNN на відеокарті GeForce 920M дозволило 

зробити прискорення прямого ходу приблизно в 
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додаванні по всьому навчальному безлічі 

використовувалася редукція. 

 
Висновки 

1. Для вирішення проблеми підвищення 

імовірності розпізнавання надісланих 

споживачем зображень товарів були досліджені 

існуючі методи класифікації. Дані дослідження 

показали, що на сьогоднішній день найбільш 

ефективним є використання штучних нейронних 

мереж. 

2. Для підвищення якості класифікації 

була запропонована авторська нейромережа 

QTDNN і визначена структура її моделі. 

Проведені експерименти показали, що для 

матриці ознак зображення 128х128 при 16 

прихованих шарах значення 

середньоквадратичної помилки істотно не 

змінюється, і запропонована мережа дає 

результати класифікації з мінімальним 

відхиленням. 

3. Використання запропонованого 

пакетного режиму навчання дозволило зробити 

прискорення прямого ходу приблизно в 

( ) 
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 разів. 

4. Запропонований підхід може 

використовуватися в різних інтелектуальних 

системах класифікації. 
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МЕТОД КЛАССИФИКАЦИИ ИЗОБРАЖЕНИЙ ТОВАРОВ НА ОСНОВЕ КВАДРАТНОЙ 

НЕЙРОСЕТИ С ЗАДЕРЖКОЙ ПО ВРЕМЕНИ 

В статье рассмотрены и проанализированы факторы, характеризующие конкретного поставщика 

товаров и порядок взаимодействия интернет-магазина с поставщиками. Был реализован мультиагентный 

метод взаимодействия интернет-магазина с поставщиком продукции, в котором интернет-магазин и 

поставщики представлялись в виде агентов. В основе метода лежит модифицированный протокол 

взаимодействия FIPA-ContractNet, который обеспечивает интерактивное проведения конкурса между 

агентами. Также были определены способ анализа информации, полученной от потенциальных 

поставщиков и способ оценки поставщиков по результатам работы с ними. 

Ключевые слова: мультиагентное взаимодействие, интернет-магазин, протокол FIPA-

ContractNet, поставщик товаров, формирования заказа. 
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CLASSIFICATION METHOD OF PRODUCT IMAGES BASED ON SQUARE NEURAL NETWORK 

WITH A DELAY ON TIME 

Currently, one of the most important problems encountered by modern online stores is the lack of built-in 

mechanisms that allow to classify images of products received from the consumer. This leads to a decrease in the 

profit of the online store and dissatisfaction of the consumer. Therefore, the development of methods for 

classification of product images is relevant. 

The purpose of the work is to develop a method of classification of product images. To achieve the goal, the 

following tasks were set and solved: to analyze the existing methods of classification of images; choose artificial 

neural network classification; determine the structure of the artificial neural network model; choose a criterion for 

evaluating the efficiency of the neural network model of classification; to teach models of artificial neural network; 

carry out numerical studies.  

Since the use of artificial neural networks in the classification of images gives a tangible advantage, which is 

that: the relationships between factors are studied on the finished models; no assumptions are needed about the 

distribution of factors; a priori information about the factors may be absent; the source data can strongly correlate, 

be incomplete or noisy; possible analysis of systems with a high degree of non-linearity; rapid development of the 

model; high adaptability; possible analysis of systems with a large number of factors; not requiring a complete 

overview of all possible models; possible analysis of systems with heterogeneous factors, the article used a neural 

network method of classification. Since the RLMP, JNN, ENN (SRN), TDNN, and DBN neural networks have 

been studied in the article, they do not provide high accuracy of classification, the author proposed square time 

neuron network with time delay (QTDNN), which has the following structure. The input layer is a square matrix of 

the image being categorized. Hidden layers are also square matrices. The source layer contains neurons that 

correspond to the classes of images. The area of communication (sub-matrix of the matrix layer) of the previous 

layer, which is displayed in the current neuron, is also square. In the transition to the neighboring neuron, the area 

of communication is shifted to one. On the basis of the proposed structure a neural network model was developed. 

In order to prevent the gradient attenuation effect, which is typical for deep neural networks, the activation function 

for hidden layers uses the function of a straight-line linear unit (ReLU). As the activation function for the output 

layer, the logistic function was used.  

The experiments conducted showed that for the 128x128 image matrix with 16 hidden layers, the value of 

the mean square error does not change significantly, and the QTDNN gives the results of the classification with a 

minimum deviation. As a learning algorithm, a batch version of the error-reverse error algorithm (BP) was 

proposed. This allowed to provide high speed and accuracy of classification. The proposed approach can be used in 

various intelligent classification systems. 

Keywords: multi-agent interaction, online store, FIPA-ContractNet protocol, supplier of goods, order 

formation. 
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