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В настоящее время при проведении исследований структур различных материалов широко при-
меняются системы компьютерного зрения, позволяющие повысить качество получаемых результа-
тов и сократить временные затраты. Для реализации таких систем широко применяются различ-
ные нейросетевые архитектуры. Рассматривается нейронная сеть для распознавания изображений 
лабиринтных доменных структур магнитооптических материалов, которые представляют в на-
стоящее время интерес для различных устройств оптоэлектроники, спинэлектроники, магнитофо-
тоники.  

Целью работы является разработка нейронной сети прямого распространения для распознава-
ния изображений лабиринтных доменных структур и их классификации по форме на круглые, эллип-
тические, гантелеобразные, полосовые и ветвистые объекты. Регистрация изображений доменных 
структур выполнялась с помощью магнитооптической установки, разработанной на кафедре ра-
диотехнике МГУ им. Н.П. Огарёва [6,9].  

В результате работы построена и обучена двухслойная нейронная сеть прямого распростране-
ния, на базе которой разработано программное обеспечение для магнитооптической установки.  
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Введение 
Магнитооптические материалы представляют 

интерес для устройств оптоэлектроники, спинэле-
троники, магнитофотоники и т.д. [4, 5]. При ис-
следовании данных материалов требуется анали-
зировать формирующиеся под действием внеш-
них магнитных полей лабиринтные доменные 
структуры, которые могут состоять из тысячи 
объектов различной формы [4-7, 9]. Автоматиза-
ция процесса исследования таких структур требу-
ет разработки программного обеспечения, позво-
ляющего распознавать и классифицировать изо-
бражения данных объектов и на основе получен-
ной информации управлять процессами в магни-
тооптической установке. На рисунке 1 приведена 
фотография лабиринтной доменной структуры, 
содержащей круглые, эллиптические, гантелеоб-
разные, полосовые и ветвистые объекты. 

 
Рисунок 1  Изображение лабиринтных 

 доменных структур 
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Теоретическая часть 

В настоящее время применяются различные 
методы распознавания изображений объектов, 
имеющие разнообразные способы реализации, 
которые отличаются точностью распознавания, 
выбором критериев, прецедентов, вычислитель-
ной трудоемкостью и т.д. [1, 2,]. Для решения 
поставленной задачи по распознаванию изобра-
жений лабиринтных доменных структур магни-
тооптических материалов использовалась ней-
ронная сеть. Существуют различные нейросете-
вые архитектуры, к которым относятся: одно-
слойный и многослойный персептроны, сеть ра-
диальных базисных функций, соревновательные 
сети, сети Кохонена, сети Хопфилда и модели 
теории адаптивного резонанса [1, 3]. На выбор 
архитектуры искусственной нейронной сети, 
главным образом, влияют особенности и слож-
ность решаемой задачи. 

Наиболее распространены два основных 
класса архитектур нейронных сетей. Это сети 
прямого распространения, в которых нейроны 
объединяются в слои и рекуррентные сети [3], 
где имеются обратные связи. В работе реализо-
вана многослойная нейронная сеть прямого рас-
пространения (рисунок 2) для распознавания 
объектов указанных типов. 

 
Рисунок 2  Обобщенная структура  

многослойной нейронной сети прямого 
распространения 

Сеть состоит из произвольного количества 
слоев нейронов. В математическом представле-
нии функционирование нейрона описывается 
следующими уравнениями 
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где xj – входные сигналы, ωkj – синаптические 
веса, φ(·) – функция активации, bk – пороговый 
элемент, νk – линейная комбинация входных воз-
действий, yk – выходной сигнал нейрона, m – ко-
личество входов, k – узел нейрона. 

Нейроны каждого слоя соединяются с ней-
ронами предыдущего и последующего слоев. 
Первый слой называется сенсорным или вход-
ным, внутренние слои называются скрытыми 
или ассоциативными, последний - выходным 
или результативным. Количество нейронов в 
слоях может быть произвольным. Обычно во 
всех скрытых слоях одинаковое количество ней-
ронов. Количество нейронов и слоев связано со 
сложностью задачи, с количеством данных для 
обучения, с требуемым количеством входов и 
выходов сети, с имеющимися ресурсами (память 
и быстродействие вычислительной машины, на 
которой моделируется сеть) [3]. Число нейронов 
во входном слое соответствует количеству ин-
формативных признаков, характеризующих объ-
екты. Число нейронов выходного слоя соответ-
ствует количеству распознаваемых классов. 
Число нейронов в скрытых слоях определяется 
эмпирически. 

Важным свойством нейронных сетей явля-
ется их способность обучаться и в результате 
обучения повышать свою производительность. 
Процесс обучения заключается в изменении 
внутренних параметров нейронной сети таким 
образом, чтобы на ее выходе генерировался век-
тор значений, совпадающий с результатами 
примеров обучающей выборки. Существует на-
бор средств, представленный множеством алго-
ритмов обучения, каждый из которых имеет свои 
достоинства. Алгоритмы обучения отличаются 
друг от друга способом настройки синаптиче-
ских весов нейронов. 

Создание и моделирование работы нейрон-
ной сети осуществлялось с использованием па-
кета прикладных программ среды Matlab 2015b, 
в котором широко представлены основы теории 
и технологии применения нейронных сетей и их 
визуализация.  

Экспериментальная часть 

Для решения поставленной задачи были 
рассмотрены варианты структур нейронных се-
тей прямого распространения (однослойная, 
двухслойная, трехслойная). В качестве основной 
была выбрана двухслойная нейронная сеть. 

Постановка задачи распознавания предпола-
гает, что начальная информация о классах зада-
ется выборкой векторных признаковых описа-
ний объектов, представляющих все классы. В 
качестве таких признаков, описывающих круг-
лые, эллиптические, гантелеобразные, полосо-
вые и ветвистые домены, использовались девять 
коэффициентов формы [1, 2, 6, 7, 9]: коэффици-
ент округлости; коэффициент заполнения; экс-
центриситет эллипса; коэффициент компактно-
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сти; отношение эквивалентного диаметра к 
большой оси эллипса; отношение сторон огра-
ничивающего объект прямоугольника; отноше-
ние площадей объекта и ограничивающего его 
прямоугольника; отношение осей эллипса; от-
ношение периметров. Как правило, исходная 
система признаков избыточна и включает при-
знаки, не влияющие на классификацию или дуб-
лирующие друг друга [7].  

Была выполнена минимизация количества 
признаков с помощью алгоритма кластеризации 
k-means [1,3]. Для этого было сформировано 
изображение доменных структур с четырьмя ти-
пами классифицируемых объектов. Общее коли-
чество объектов составляло 11000. В качестве 
входных данных использовался характеристиче-
ский вектор, содержащий девять исходных при-
знаков, описывающих форму объектов. Мини-
мизация выполнялась в несколько этапов. На 
каждом этапе запускался процесс кластеризации, 
и вычислялись время работы процесса и средняя 
величина расстояния между центрами кластеров, 
а также средняя величина расстояния между 
центрами кластеров по каждому признаку, на 
основании которой из характеристического век-
тора исключался наименее информативный при-
знак. На основании полученных результатов бы-
ло выявлено, что для разделения объектов на 
четыре класса с высокой точностью достаточно 
трёх информативных признаков, таких как:  

коэффициент округлости,  
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где S – площадь объекта, P – периметр  объекта, 
h и l – размеры описанного вокруг объекта пря-
моугольника, b и a большая и малая полуосью 
эллипса. 

На рисунке 3 представлены результаты раз-
деления объектов на четыре кластера с указани-
ем их центров.  

Далее выполнялось контролируемое обуче-
ние нейронной сети, т.е. обучение с «учите-
лем» [3]. Для этого было сформировано изобра-
жение с идеальными объектами, принадлежа-
щими к разным классам (круглые, эллиптичные, 
гантелеобразные, полосовые и ветвистые объек-
ты), расположенные под различными углами и 

имеющие разный размер (рисунок 4).  

 
а 

 
б 

Рисунок 3  Разделение объектов на  
классы в системе координат: 

 а – kокр и kзап; б – kокр и e 

 
Рисунок 4  Примеры объектов, 

используемых для обучения 

Для обучения двухслойной нейронной сети 
был выбран метод шкалированных связанных 
градиентов с функцией ошибки – кросс-энтро-
пия [3]. Обучение сети проводилось на основе 
конструктивного подхода, в соответствии с ко-
торым обучение начинается на нейронной сети 
небольшого размера, которая постепенно увели-
чивается до тех пор, пока по результатам тести-
рования не будет достигнута требуемая точ-
ность. На рисунке 5 приведена зависимость 
ошибки распознавания от количества нейронов в 
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скрытом слое для двухслойной сети. 

 
Рисунок 5  Зависимость ошибки распознавания 

от количества нейронов в скрытом слое 

В итоге было выбрано 17 нейронов для 
скрытого слоя. 

На рисунке 6 показано, как зависит значение 
кросс-энтропии от количества эпох обучения для 
основной, тестовой и подтверждающей выборок 
из всего множества. Минимальное значение 
кросс-энтропии для обучающей выборки было 
достигнуто на 76 – эпохе, далее было и произве-
дено 6 эпох подтверждения, в результате кото-
рых ошибка не изменилась, так как нейронная 
сеть запомнила все множество. В связи с этим 
процесс обучения был остановлен на 82 эпохе. 

 
Рисунок 6  Эффективность обучения  

нейронной сети 

В качестве функции активации для нейронов 
скрытого слоя использовалась тангенсальная 
функция 
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На базе созданной нейронной сети было 

разработано программное обеспечение [8, 10], 
выполняющее следующие функции: 

– загрузка исходного изображения; 
– предварительная фильтрация и бинари-

зация изображения; 
– удаление объектов, находящихся на краях 

изображения; 
– вычисление признаков (коэффициент ок-

руглости, коэффициент заполнения и эксцентри-
ситет эллипса); 

– применение нейронной сети; 
– получение изображения, границы объек-

тов на котором окрашены разными цветами в 
соответствии с принадлежностью к определен-
ному классу (круглые – зелёный цвет; эллиптич-
ные - пурпурный цвет; гантелеобразные – крас-
ный цвет; полосовые и ветвистые – синий цвет); 

– подсчёт количества объектов для каждого 
класса и вывод результатов на экран. 

Заключение 
В статье предложена двухслойная нейронная 

сеть прямого распространения для распознава-
ния круглых, эллиптичных, гантелеобразных, 
полосовых и ветвистых объектов лабиринтной 
доменной структуры магнитооптических мате-
риалов. На базе данной сети разработано прог-
раммное обеспечение, которое применяется для 
исследования магнитооптических материалов   
[8 – 10].  
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Computer vision systems are often used to study the structure of materials allowing to improve the 
quality of the results and reduce the time spent. The basis of these systems is neural network architecture. 
The article describes a neural network for image recognition labyrinthine domain structure. Such a structure 
is formed in magneto-optical materials being necessary in optoelectronic devices, spin electronics, 
magnetophotonics. 

The aim is to develop a neural network of direct distribution for image recognition labyrinthine domain 
structure and classification of shape (round, elliptical, dumbbell, bandpass and branched) objects. Registra-
tion of domain structures of images is a magneto-optical unit, developed at the Department of Radio Engi-
neering of National Research Mordovia State University [6.9]. 

As a result two-layer neural network of direct distribution is built and trained, the software for magneto-
optical system is developed. 
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