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Аннотация. В статье представлен обзор методов классификации изображений для решения задач фильтрации 
содержимого сети Интернет и приведены результаты экспериментов по классификации изображений при  
помощи сверточных нейронных сетей и метода мешка визуальных слов. Для экспериментов сформирована  
искусственно усложненная выборка, составленная из слабоотличимых изображений. Подтверждены высокие 
показатели качества классификации изображений при помощи сверточных нейронных сетей по сравнению 
с классическими методами, особенно в усложненных условиях эксперимента. Сделаны выводы о перспектив-
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Введение 

Проблеме контроля доступа к содержимому 
сети Интернет в последнее время уделяется все 
больше внимания. Коммерческим компаниям 
фильтрация контента полезна с точки зрения 
запрета доступа для сотрудников к социальным 
сетям или развлекательным ресурсам в рабочее 
время, частным пользователям для ограждения 
детей от «взрослого» содержимого (порногра-
фии), сайтов про наркотические средства или 
экстремизм [1]. 

Среди актуальных подходов к фильтрации 
контента можно выделить две большие группы: 
методы, основанные на адресах запрашиваемых 
ресурсов, и методы, использующие анализ со-
держимого. Для фильтрации по адресам при-
меняются статические списки доменов, ссылок 
и регулярных выражений. Основные недостат-
ки такого подхода – необходимость поддержки 
вышеупомянутых списков и простота обхода с 

помощью прокси-серверов или web-
анонимайзеров. Методы, основанные на 
динамическом анализе содержимого, заключа-
ются в автоматической классификации страниц 
сети Интернет. Такие методы лишены недо-
статков статических списков доступа, но тре-
буют высоких вычислительных ресурсов и 
больших обучающих выборок. 

Данная работа является продолжением ис-
следований, описанных в [2, 3]. Цель исследо-
ваний – провести анализ различных подходов к 
классификации изображений для решения за-
дач фильтрации содержимого сети Интернет и 
выполнить их экспериментальную оценку. 

1. Обзор существующих методов 
и подходов к фильтрации контента 

В разделе представлен обзор методов филь-
трации контента, использующих анализ изобра-
жений, размещенных на сайтах в сети Интернет. 

_________________________________________ 
1

  Работа выполнена при финансовой поддержке Российского фонда фундаментальных исследований в рамках проекта
№15-37-20360 «Исследование и разработка методов компьютерного анализа содержимого сети Интернет для задач
динамической контентной фильтрации». 
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В [4] рассматривается комплексная система 
фильтрации порнографических страниц, учи-
тывающая текстовые (доля запрещенной лекси-
ки в тексте), структурные и графические при-
знаки (процент кожи на изображениях). В 
качестве классификатора используются раз-
личные варианты решающих деревьев (C4.5, 
SIPINA и др). Оценка качества проведена на 
выборке из 400 web-сайтов. Достигнутая точ-
ность – 97,4%. 

В [5] представлен обзор различных методик 
выделения признаков для фильтрации порно-
графических изображений: на основе детекто-
ров кожи, отдельных частей тела, анализа рас-
положения объектов. Предложен свой алгоритм 
комбинирования этих признаков. Эксперимен-
тальная оценка отсутствует. 

В работе [6] представлен двухэтапный под-
ход: сначала выполняется поиск похожих изоб-
ражений, если среди результатов есть относя-
щиеся к порнографии изображения, то 
окончательное решение принимается с помо-
щью порогового классификатора доли площади 
изображения, занимаемой пикселями с цветом, 
похожим на кожу. Выполнена эксперименталь-
ная оценка качества, точность – 90,5%. 

В [7] представлен близкий подход: изображе-
ние подвергается предобработке, формируется 
вектор признаков, а затем выполняется поиск по 
базе прецедентов. При его распознавании в каче-
стве результирующего класса выбирается класс, 
наиболее часто отождествляемый со схожими 
изображениями. В качестве предобработки ис-
пользуется удаление фона с помощью ориги-
нального попиксельного детектора кожи. При-
знаки включают как цветовые (вектор частот 
встречаемости 256 различных цветов максималь-
ной яркости), так и описывающие форму (разби-
ение изображения на блоки и формирование век-
тора, описывающего направление главного 
градиента в каждом блоке). Обучение заключает-
ся в формировании эталонной базы признаков. 
Достигнутая точность превышает 90%. 

В работе [8] рассматриваются вопросы вы-
бора цветового пространства и метода класси-
фикации для выделения кожи при различных 
условиях освещения. Рассмотрено более 20 
цветовых пространств и два классификатора: 
классический, основанный на таблицах 

(LookUp Table, LUT), и комбинирующий такие 
таблицы с Байесовским классификатором. 
Лучшая точность была достигнута Байесовским 
LUT в пространстве Vo – 95%. Однако, предло-
женный в работе метод не был применен авто-
рами непосредственно для определения порно-
графии. 

В работе [9] представлен подход, аналогич-
ный [6], за исключением того, что не использу-
ется поиск похожих изображений: на изобра-
жении выделяются пиксели, предположительно 
относящиеся к коже, затем применяется поро-
говый классификатор доли занимаемой такими 
пикселями площади. Достигнутые показатели 
качества: уровень ошибок первого рода – 
10,9%, второго – 6,2%. 

В работе [10] представлен подход для опре-
деления изображений с обнаженными людьми 
(не обязательно порнографического характера). 
В качестве признаков использовалась доля пик-
селей цвета кожи, форма (соотношение сторон 
покрывающего прямоугольника, полученного с 
помощью анализа главных компонент), взаим-
ное расположение зоны с кожей относительно 
центра кадра. Для уменьшения количества 
ложных срабатываний дополнительно выделя-
лись лица и вычислялось соотношение площа-
ди лица к общей площади кожи в кадре. В ка-
честве классификатора использовался Adaboost. 
Эксперименты проводились со сбалансирован-
ной выборкой из 1000 изображений. В качестве 
меры качества использовалась матрица оши-
бок. Доля правильно определенных изображе-
ний составила 86,4% и 94,8% для «запрещен-
ной» и «разрешенной» выборок. 

В [11] представлен подход, использующий 
ансамбль классификаторов, голосующих за ка-
тегорию изображения. Для предобработки ис-
пользовался оригинальный алгоритм выделе-
ния кожи на основе гистограмм с 
последующим сглаживанием форм. Степень 
сглаживания выбиралась функционально в за-
висимости от размеров изображения. Предло-
жены две новые схемы выделения признаков 
(дескрипторов): дескрипторы, основанные на 
преобразовании Фурье; а также количество пи-
ков в сигнатуре формы сегмента с кожей. Сиг-
натура – функция одного аргумента, которая 
описывает двумерную форму. Всего было вы-
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брано 38 конечных признаков, включая долю 
площади кожи, количество компонент связно-
сти, дескрипторы Фурье, различные статисти-
ческие моменты форм и т.п. В качестве класси-
фикаторов использовались многослойный 
персептрон и нечеткие нейросети (fuzzy neural 
networks). Они были опробованы на выборке из 
18 тысяч изображений. Выборка выложена в 
открытый доступ. Вероятность правильной 
классификации порнографического изображе-
ния – 87%, вероятность ложного срабатывания 
– на уровне 7%. 

В [12] представлен достаточно популярный 
подход, основанный на представлении изобра-
жения в виде вектора частот встречаемости ви-
зуальных слов. Визуальные слова – некоторые 
локальные особенности. В данной работе они 
выделяются с помощью алгоритма SIFT. В ка-
честве финальных классификаторов использу-
ются SVM и логистическая регрессия. Все 
изображения классифицируются на пять кате-
горий в зависимости от степени их откровенно-
сти. Эксперименты проведены на 8500 изобра-
жений. Достигнутая точность превышает 95%. 

В [13] представлен стандартный подход,  
использующий выделение кожи в качестве пре-
добработки и классификацию с помощью мно-
гослойной нейросети с сигмоидальной актива-
ционной функцией. Выделенные зоны с 
пикселями цвета кожи аппроксимировались эл-
липсами и формировался результирующий век-
тор признаков из таких их характеристик как 
доля площади, высота и ширина, средняя доля 
пикселей цвета кожи в каждом эллипсе и т.п. 
Вероятность ошибок первого рода – 11%, вто-
рого рода – 3,3%. 

В [14] для определения порнографии на изоб-
ражениях применен трехслойный персептрон. 
Вектор признаков формировался по стандартной 
схеме: выделение зон с кожей, анализ главных 
компонент, вычисление статистических показа-
телей. Достигнутая точность – 90%. Обработка 
одного изображения (в среднем из 133 тысяч 
пикселей) занимала у авторов одну секунду. 

В [15] используется предварительная филь-
трация изображений по доле пикселей цвета 
кожи и классификация с помощью SVM. Век-
тор признаков включал в себя цветовые (гисто-
грамма в пространстве HSV), текстурные (раз-

биение изображения на блоки и вычисление 
совместного распределения яркостей пикселей 
в различных блоках), а также признаки, описы-
вающие форму (детектор граней, вычисление 
статистических моментов). Проведены экспе-
рименты на выборке из 40 тысяч изображений, 
достигнутая F1-мера – 96,1%. 

В [16] представлен оригинальный детектор 
кожи, основывающийся на принципе максими-
зации энтропии. В качестве признаков исполь-
зовались такие величины, как доля пикселей с 
кожей, оценки взаимного расположения блоков 
кожи и т.п. Вероятность правильной классифи-
кации – 81%, вероятность ложного срабатыва-
ния – 10%. В реализации авторов на обработку 
одного изображения уходит 0,18 секунды. 

В [17] изображения классифицируются SVM 
с радиальным ядром. Достигнутая F1-мера – 
74%. Изображения предобрабатываются с по-
мощью байесовского детектора кожи в про-
странстве RGB. Небольшие отдельные кусочки 
кожи удаляются. Учитывается текстура блоков: 
кожа обычно имеет гладкую функцию яркости. 
В качестве входных данных классификатору 
подаются как цветовые и текстурные признаки 
(средние, моменты и, соответственно, контраст 
и зернистость), так и признаки формы (пло-
щадь, четкость границ). 

В [18] изображения представляются в виде 
мешков визуальных слов (Bags of Visual Words) 
и классифицируются с помощью SVM с ради-
альным ядром. Слова выбираются по ориги-
нальной методике: изображение разбивается на 
сегменты 14x14 пикселей с перекрытием, кото-
рые подвергаются дискретному косинусному 
преобразованию в пространстве YUV и объ-
единяются в кластеры с помощью метода k-
средних. Достигнута точность 85%. 

В [19] для оценки значимости визуальных 
слов используется вероятностный латентно-
семантический анализ. Изображения рассмат-
риваются в пространстве оттенков серого, сло-
ва выделяются с помощью нескольких алго-
ритмов (SIFT, мера самоподобия, Dense 
Sampling) с последующей кластеризацией по 
методу k-средних. Итоговое решение принима-
ется с помощью метода k-ближайших соседей. 
Достигнутая точность для изображений в про-
странстве оттенков серого – 90%. 
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В [20] рассматривается комбинированный 
подход к классификации порнографических 
web-страниц, учитывающий как текст, так и 
изображения. Текст представляется в виде 
мешка слов и классифицируется с помощью 
SVM с радиальным ядром. Достигнутая точ-
ность категоризации текста – 98%. Изображе-
ния обрабатывались следующим образом: сна-
чала они разбивались на отдельные блоки, 
затем каждый блок классифицировался в зави-
симости от содержания в нем пикселей цвета 
кожи. Таким образом, изображение преобразо-
вывалось в матрицу небольшой размерности, 
грубо описывающую форму сегментов цвета 
кожи на изображении. Достигнутая точность 
категоризации изображений – 99%. Общая точ-
ность классификации страниц превышает 95% 
с близкой к нулю вероятностью ложных сраба-
тываний. 

Таким образом, на основе проведенного об-
зора можно сделать следующие выводы:  

 большая часть исследований посвящена ал-
горитмам выделения кожи, однако существует 
множество порнографических ресурсов, содер-
жащих черно-белые изображения, рисунки и т.п., 
для которых подобные методы не подходят; 

 в качестве классификаторов в основном 
используется SVM с радиальным ядром, 
нейронные сети и k-ближайших соседей; 

 в целом, наиболее успешные подходы 
опираются не только детектор кожи, но и на 
признаки, описывающие текстуру и форму. 

2. Используемые методы 
классификации изображений 

Основная идея исследования заключается в 
создании усложненных условий для классифи-
катора (включение в выборку трудноразличи-
мых изображений) и сравнение перспективного 
метода на основе сверточных нейронных сетей 
с результатами с метода классификации, осно-
ванного на мешке визуальных слов. Таким об-
разом, появляется возможность объективно 
сравнить качество общепринятых и распро-
страненных методов, упомянутых в литературе, 
с наиболее современными и перспективными 
методами классификации изображений для ре-
шения задач контентной фильтрации. 

Классические искусственные нейронные сети 
(ИНС) давно успешно применяются при решении 
задач распознавания [21]. Однако в последние го-
ды набирают популярность сверточные нейрон-
ные сети (СНС), нацеленные на преодоление од-
ного из главных недостатков классических ИНС 
– отсутствие инвариантности к различным гео-
метрическим искажениям, поворотам, сдвигам, 
изменениям перспективы и т.п. Это достигается 
особой архитектурой СНС, которая отражает 
особенности человеческого мозга. Одни клетки 
мозга более чувствительны к линиям одного 
направления (например, вертикальным или гори-
зонтальным) и менее чувствительны к линиям 
других направлений [22, 23], другие – наоборот. 
Размер входного слоя СНС равен количеству 
пикселей в исходном изображении, промасшта-
бированном без искажений до подходящего раз-
мера (требуемый масштаб определяется как ко-
личеством внутренних слоев ИНС, так и их 
типом). Далее, соответственно, идет последова-
тельность из чередующихся слоев свертки и суб-
дискретизации. Каждый нейрон из слоя свертки 
или субдискретизации связан не со всеми нейро-
нами предыдущего слоя, а только с их частью, 
соответствующей некоторой локальной подобла-
сти. Веса нейронов слоев свертки соответствуют 
различным картам признаков. Карты признаков – 
это матрицы, представляющие ядра свертки (мат-
рицы весов). Каждый фрагмент изображения по-
элементно умножается на ядро, результаты сум-
мируются. Разные карты признаков служат для 
выделения различных особенностей на изобра-
жении: вертикальных или горизонтальных линий, 
углов и т.п. Слои субдискретизации отвечают за 
уменьшение размерности данных. На выходе 
СНС может содержать один или несколько пол-
носвязных слоев. Каждый нейрон этих слоев свя-
зан со всеми нейронами предыдущего слоя. Все 
это вместе позволяет улучшить обобщающую 
способность ИНС без чрезмерного увеличения 
количества настраиваемых параметров (весов си-
напсов). Последний слой нейросети содержит ко-
личество нейронов, равное количеству классов в 
решаемой задаче. 

Метод мешка визуальных слов основан на 
выделении в изображениях из обучающей вы-
борки особых точек (Interest Points) и их де-
скрипторов, которые являются устойчивыми 
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относительно масштабирования, вращения, пе-
реноса, общего изменения яркости изображе-
ния. Алгоритмами для выделения таких особых 
точек являются, например, SIFT (Scale Invariant 
Feature Transform [24]) и SURF (Speeded-Up Ro-
bust Features [25]). Фактически, выделяемые 
этими алгоритмами особые точки являются точ-
ками локального экстремума яркости. После из-
влечения наиболее специфических особых точек 
для каждой из них строится дескриптор, описы-
вающий окрестность точки. Дескрипторы пред-
ставляют собой векторы заданной размерности. 
Извлеченные из изображений обучающей вы-
борки дескрипторы кластеризуются с целью 
уменьшения размерности и формирования набо-
ра наиболее значимых и уникальных дескрипто-
ров – словаря. При этом кластера дескрипторов 
являются «визуальными словами», а представ-
ление изображения в пространстве, составлен-
ном из таких слов, – «мешком визуальных 
слов». В основе этого метода лежит предполо-
жение о том, что особые точки, соответствую-
щие одним и тем же объектам на изображениях 
(глазам, уголкам рта, другим частям тела), име-
ют дескрипторы, которые в результате кластери-
зации окажутся в одной группе. Таким образом, 
при правильном выборе методов кластеризации 
и извлечения особых точек можно будет сопо-
ставить каждому изображению некоторый отно-
сительно компактный набор «визуальных слов», 
присутствующих на этом изображении. Таким 
образом, изображение в результате обработки 
преобразовывается в вектор, представляющий 
точку в пространстве визуальных слов, размер-
ность которого соответствует количеству вы-
бранных на этапе обучения кластеров. После 
этого изображение можно классифицировать 
любым известным методом, оперирующим в 
векторном пространстве. 

Точность описанного метода очень сильно 
зависит от применяемого способа извлечения 
особых точек, метода кластеризации, а также от 
конечного классификатора. 

3. Экспериментальная оценка 

Цель эксперимента – объективным образом 
сравнить качество классификации изображений 
с помощью сверточных нейронных сетей и ме-

тода мешка визуальных слов в усложненных 
условиях, приближенных к реальным условиям 
работы системы динамической контентной филь-
трации. Метод мешка визуальных слов выступает 
в качестве ориентира (baseline). Усложнение 
условий заключается в особом составе обучаю-
щих и тестовых выборок. Таким образом, требо-
вания к качеству работы классификатора значи-
тельно повышаются, а разница в оценках 
качества работы «хороших» и «очень хороших» 
методов становится более заметной. Другими 
словами, невозможно объективно сравнить мето-
ды между собой на выборке, на которой худший 
из сравниваемых классификаторов показывает 
F1-меру на уровне 0,99. Авторам не известно о 
других работах, содержащих описание экспери-
ментов в такой постановке. 

В ходе эксперимента решалась задача би-
нарной классификации – отделения «разрешен-
ных» изображений от «запрещенных». «Запре-
щенная» категория включала изображения с 
различных микроблоков (Tumblr и т.п.), посвя-
щенных порнографии. Эти микроблоги пред-
ставляют интерес в виду того, что они почти не 
содержат текста, поэтому они с относительно 
невысокой точностью классифицируются тек-
стовыми методами. «Разрешенная» категория 
состояла из эротических изображений с боль-
шим количеством кожи, но не содержащих 
сцен полового акта. Подобное формирование 
разрешенных и запрещенных категорий суще-
ственным образом усложняет задачу классифи-
кации изображений известными методами. 

Для эксперимента в полуавтоматическом 
режиме была сформирована выборка из 1000 
веб-страниц. Изображения с этих страниц были 
отфильтрованы по следующим принципам: 
изображения должны иметь длину и ширину не 
менее 41 пикселя. Анимация и видео (GIF, 
MP4) – преобразованы в последовательность 
кадров. Все изображения были преобразованы 
в формат PNG. После описанной предобработ-
ки коллекция содержала около 30 тысяч изоб-
ражений. Затем из коллекции с помощью  
генератора псевдослучайных чисел были сфор-
мированы выборки различного размера. Цель – 
оценка чувствительности используемых мето-
дов к полноте обучающей выборки. Экспери-
ментальные выборки содержали от 200 до 8000 
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изображений (от 100 до 4000 изображений в 
«разрешенной» и «запрещенной» выборках). 

В качестве оценок качества использовались 
стандартные метрики аккуратности, полноты, 
точности и F1-меры. Итоговые показатели ка-
чества были получены с помощью макроусред-
нения по пяти проходам перекрестной провер-
ки. В рамках одного прохода на вход каждому 
оцениваемому методу подавались одни и те же 
разбиения выборок на обучающую и тестовую. 

На вход классификаторам подавались изоб-
ражения целиком. Было решено отказаться от 
сегментации изображений с помощью детекто-
ра кожи, потому что в значительной части «за-
прещенных» изображений была изменена цве-
товая гамма, либо они были преобразованы в 
пространство оттенков серого. Перед подачей 
изображений на вход сверточной нейронной 
сети они дополнительно обрабатывались сле-
дующим образом. Кадр дополнялся до квадрата 
наименее видимым цветом – синим. Далее этот 
квадрат масштабировался до размеров 68x68 
пикселей. Масштабирование до квадратов 
больших размеров значимого прироста каче-
ства не принесло, поэтому дальнейшие работы 
проводились с первым вариантом. 

Используемая СНС [26] в эксперименте «А» 
содержала восемь слоев: три итерации «сверт-
ка-субдискретизация», еще один слой свертки и 
один полносвязный слой с двумя нейронами. В 
эксперименте «Б» вместо слоев субдискретиза-

ции использовались слои, выбирающие макси-
мум (max-pooling) [27]. В свою очередь, прово-
дилось две серии экспериментов для разного 
количества карт признаков в слоях свертки: 
минимальное количество карт признаков на 
каждом слое свертки – 120, 38, 23 и 19; удвоен-
ное количество карт признаков на каждом слое 
свертки – 240, 76, 46 и 38. 

Полученные результаты представлены в ви-
де графиков на Рис. 1, где по оси X – количе-
ство изображений в выборках отдельных клас-
сов (от 100 до 4000); по оси Y – среднее 
значение F1-меры; линии «А», «А 2х», «Б», «Б 
2х» соответствуют результатам в рамках экспе-
риментов «А» и «Б» с минимальным и удвоен-
ным количеством карт признаков соответ-
ственно. Из графиков видно, что разница в 
качестве распознавания между вариантами 
СНС наиболее заметна на небольших обучаю-
щих выборках. При увеличении количества 
обучающих изображений качество распознава-
ния также растет. СНС со слоями выбора мак-
симума вместо слоев субдискретизации (экспе-
римент «Б») в целом показали более высокое 
качество распознавания. «Провалы» на графи-
ках соответствуют ситуации, когда используе-
мого количества карт признаков недостаточно 
для представления информации, содержащейся 
в использованной выборке; варианты СНС с 
удвоенным количеством карт признаков менее 
подвержены этому эффекту. 

Рис. 1. Средняя F1:мера по результатам 5:кратной перекрестной проверки на рабочих выборках различного размера 
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В целом, по результатам эксперимента мож-
но сделать вывод о том, что при достаточном 
количестве изображений в обучающей выборке 
можно обходиться без большого количества 
карт признаков. Дальнейшее наращивание чис-
ла карт признаков не дало роста качества рас-
познавания. Качественный рост наблюдается 
лишь при увеличении числа изображений в 
обучающей выборке. 

На Рис. 2 приведены результаты экспери-
ментов для мешка визуальных слов. Изображе-
ния были преобразованы в цветовое простран-
ство HSV. Определение особых точек 
производилось алгоритмами SIFT и SURF на 
Value-составляющей всех изображений. В ка-
честве дескрипторов особых точек использова-
лись композитные SIFT и SURF дескрипторы, 
являющиеся объединением дескрипторов, вы-
численных на Hue-составляющей, с дескрипто-
рами, вычисленными на Value-составляющей 
изображений. 

Для кластеризации множества дескрипторов 
использовался алгоритм k-средних. Для клас-
сификации дескрипторов использовался алго-
ритм kNN [28]. Для классификации изображе-
ний по гистограммам - алгоритм SVM с 
различными ядрами. В ходе экспериментов бы-
ло выявлено, что наилучшие результаты дости-
гаются с использованием SVM с полиномиаль-
ным ядром второго порядка. Также было 
установлено, что в определенных пределах ка-
чество категоризации метода слабо зависит от 
размера словаря. 

Заключение 

В ходе исследований были проведены экс-
перименты с использованием двух методов 
классификации изображений. Главной особен-
ностью экспериментов являлось то, что «раз-
решенная» категория состояла из изображений 
эротического содержания, а «запрещенная» – 
изображений порнографического характера. 
Кроме того, обучающая и тестовая выборки со-
держали изображения с измененным цветовым 
пространством и геометрическими искажения-
ми. Такие условия эксперимента делали невоз-
можным применение одной из наиболее попу-
лярных методик определения порнографии – 
детектора кожи. В такой постановке экспери-
мент проводился впервые. 

F1-мера, достигнутая классификатором, осно-
ванном на мешке визуальных слов на используе-
мой выборке (75%), оказалась относительно низ-
кой по сравнению с ранее опубликованными 
работами (от 85 до 95%), что объясняется более 
сложной выборкой, составленной из слабоотли-
чимых изображений. При этом достигнутая с по-
мощью СНС F1-мера (0,87%) значительно лучше 
F1-меры базового классификатора, что подтвер-
ждает утверждение о перспективности сверточ-
ных нейронных сетей. 

В качестве дальнейших направлений иссле-
дований можно выделить задачу построения 
классификатора страниц сети Интернет, учиты-
вающего всю доступную информацию о ресур-
се: текст, изображения, ссылки. Использование 
такого классификатора в задачах динамической 

Рис. 2. График зависимости качества классификации от количества кластеров в методе мешка визуальных слов 
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контентной фильтрации представляется весьма 
перспективным с точки зрения качества его ра-
боты. Другим направлением исследований яв-
ляется повышение скорости классификации за 
счет проведения экспериментов с различными 
архитектурами сверточных нейронных сетей и 
с применением графических процессоров. 
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