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Лабораторная работа №1

Установка пакета. Создание и обучение простой полносвязной нейронной
сети прямого распространения

Цель работы: научиться создавать простые полносвязные нейронные сети в
пакете Keras.

Теоретический материал

Теория для выполнения лабораторной работы доступна на странице сайта:

https://proproprogs.ru/neural_network

в разделах:

• Введение в нейронные сети
• Персептрон - возможности классификации образов, задача XOR
• Back propagation - алгоритм обучения по методу обратного распространения
• Ускорение обучения, начальные веса, стандартизация, подготовка выборки
• Переобучение - что это и как этого избежать, критерии останова обучения
• Функции активации, критерии качества работы НС
• Keras - установка и первое знакомство

а также в соответствующих видеоматериалах, размещенных на странице сайта:

tk.ulstu.ru/video.php?id=3

Задания на лабораторную работу (по вариантам)

В каждом варианте должна быть реализована и обучена полносвязная нейронная
сеть (НС) прямого распространения с несколькими входами и одним выходным
нейроном. Ниже представлены задания, для построения НС.

Вариант Задания
1 Вычислить сумму двух произвольных действительных чисел.
2 Вычислить среднее арифметическое двух произвольных

действительных чисел.
3 Вычислить сумму трех произвольных действительных чисел.
4 Выполнить следующее преобразование двух произвольных

действительных чисел: 1 20,5 2x x+ +
5 Выполнить следующее преобразование трех произвольных

действительных чисел: 1 2 32 3x x x+ +
6 Вычислить разность двух произвольных действительных чисел.
7 Выполнить следующее преобразование трех произвольных



действительных чисел: 1 2 3 4x x x− − +
8 Выполнить следующее преобразование двух произвольных

действительных чисел: ( )1 25 x x− +
9 Вычислить значения линейной функции вида: 3 5x +

10 Вычислить значения линейной функции вида: 0,5 3x −

Содержание отчета

1. Титульный лист с названием лабораторной работы, номером своего
варианта, фамилией студента и группы.

2. Тексты программ.
3. Результаты работы программ.



Лабораторная работа №2

Исследование полносвязной нейронной сети для классификации
изображений цифр БД MNIST

Цель работы: научиться строить многослойную, полносвязную нейронную сеть,
а также подготавливать обучающие, проверочные и тестовые данные для
обучения многослойной сети.

Теоретический материал

Теория для выполнения лабораторной работы доступна на странице сайта:

https://proproprogs.ru/neural_network

в разделах:

• Back propagation - алгоритм обучения по методу обратного распространения
• Ускорение обучения, начальные веса, стандартизация, подготовка выборки
• Переобучение - что это и как этого избежать, критерии останова обучения
• Функции активации, критерии качества работы НС
• Keras - установка и первое знакомство
• Keras - обучение сети распознаванию рукописных цифр
• Как нейронная сеть распознает цифры
• Оптимизаторы в Keras, формирование выборки валидации

а также в соответствующих видеоматериалах, размещенных на странице сайта:

tk.ulstu.ru/video.php?id=3

Задания на лабораторную работу

Для БД MNIST – изображений рукописных цифр создать архитектуру НС с
наименьшим числом нейронов, достаточных для правильной классификации
изображений тестовой выборки на уровне не менее 97%. Обучить НС с контролем
эффекта переобучения путем использования выборки валидации.

Дополнительно выполнить задания по вариантам.

Вариант Задания
1 Вывести структуру НС с помощью метода summary() и пояснить

число весовых коэффициентов для каждого слоя (почему именно
столько).

2 Самостоятельно выполнить разбиение обучающей выборки на



собственно обучающую и выборку валидации. В выборке валидации
должно быть 10 000 наблюдений, отобранных случайным образом из
обучающей выборки. Обучить НС с полученными выборками.

3 Сократить обучающую выборку до размеров 20 000 наблюдений,
отобранных случайным образом из исходной обучающей выборки.
Обучить НС с новой выборкой и сравнить качество обучения с
предыдущим случаем (когда использовалась вся обучающая
выборка).

4 Провести анализ качества обучения НС для разных оптимизаторов:
Adam, RMSProp, моменты Нестерова. Для каждого оптимизатора
подобрать наилучшие параметры для решения задачи классификации
рукописных цифр.

5 Провести анализ качества работы НС при разных функциях
активации нейронов скрытых слоев: линейная, логистическая,
гиперболический тангенс, ReLU.

6 Провести анализ качества работы НС, построенной без
использования смещений (bias – биасов).

7 Провести анализ качества обучения НС при разных функциях потерь:
• бинарная кросс-энтропия (binary crossentropy)
• категориальная кросс-энтропия (categorical crossentropy)
• средний квадрат ошибок (mean squared error)

8 Провести анализ качества обучения НС при разных размерах мини-
батчей. Определить размер мини-батчей для обеспечения быстрого и
качественного обучения сети.

9 Нарисовать свою цифру (любую от 0 до 9), сохранить в формате png
размером 28x28 пикселей в градациях серого (grayscale) и подать на
вход обученной НС. Оценить и объяснить полученный результат.
(Загрузка изображения из файла выполняется с помощью модуля
PIL).

10 Вывести первые пять неверно распознанных изображений обученной
НС (как это сделать читайте здесь:
https://proproprogs.ru/neural_network/keras-obuchenie-seti-
raspoznavaniyu-rukopisnyh-cifr). Объяснить результаты неверной
классификации.

Содержание отчета

1. Титульный лист с названием лабораторной работы, номером своего
варианта, фамилией студента и группы.

2. Тексты программ.
3. Результаты работы программ.
4. Результаты исследований и выводы.



Лабораторная работа №3

Исследование сверточной нейронной сети для классификации полноцветных
изображений из БД CIFAR-10

Цель работы: научиться строить и обучать многослойную сверточную
нейронную сеть правильно классифицировать полноцветные изображения.

Теоретический материал

Теория для выполнения лабораторной работы доступна на страницах сайта:

• https://proproprogs.ru/neural_network

• https://proproprogs.ru/tensorflow/keras-sozdaem-resnet-podobnuyu-arhitekturu-
dlya-klassifikacii-izobrazheniy-cifar-10

в разделах (по первой ссылке):

• Dropout - метод борьбы с переобучением нейронной сети
• Batch Normalization (батч-нормализация) что это такое?
• Как работают сверточные нейронные сети
• Делаем сверточную нейронную сеть в Keras
• Примеры архитектур сверточных сетей VGG-16 и VGG-19

а также в соответствующих видеоматериалах, размещенных на странице сайта:

tk.ulstu.ru/video.php?id=3

Задания на лабораторную работу

Для БД CIFAR-10 – полноцветных изображений реальных объектов создать
архитектуру сверточной НС с наименьшим числом нейронов, достаточных для
правильной классификации изображений тестовой выборки на уровне не менее
92%. Обучить НС с контролем эффекта переобучения путем использования
выборки валидации.

Дополнительно выполнить задания по вариантам.

Вариант Задания
1 Провести анализ качества обучения НС при разных функциях потерь:

• бинарная кросс-энтропия (binary crossentropy)
• категориальная кросс-энтропия (categorical crossentropy)
• средний квадрат ошибок (mean squared error)



2 Провести анализ качества работы НС при разных функциях
активации нейронов скрытых слоев: линейная, логистическая,
гиперболический тангенс, ReLU.

3 Самостоятельно выполнить разбиение обучающей выборки на
собственно обучающую и выборку валидации. В выборке валидации
должно быть 15 000 наблюдений, отобранных случайным образом из
обучающей выборки. Обучить НС с полученными выборками.

4 Провести анализ качества обучения НС при разных размерах мини-
батчей. Определить размер мини-батчей для обеспечения быстрого и
качественного обучения сети.

5 Провести анализ качества обучения НС для разных оптимизаторов:
Adam, RMSProp, моменты Нестерова. Для каждого оптимизатора
подобрать наилучшие параметры для решения задачи классификации
рукописных цифр.

6 Вывести первые десять неверно распознанных изображений
обученной НС (как это сделать читайте здесь:
https://proproprogs.ru/neural_network/keras-obuchenie-seti-
raspoznavaniyu-rukopisnyh-cifr). Объяснить результаты неверной
классификации.

7 Провести анализ качества работы НС, построенной без
использования смещений (bias – биасов).

8 Добавить (или убрать, если они были в исходной сети) слои Dropout
и сравнить качество классификации до и после внесенных
изменений. Подобрать параметр слоя Dropout для получения лучшей
классификации тестовой выборки. Объяснить полученные
результаты.

9 Добавить (или убрать, если они были в исходной сети) слои
BatchNormalization и сравнить скорость обучения и качество
классификации до и после внесенных изменений.

10 Вывести структуру НС с помощью метода summary() и пояснить
число весовых коэффициентов для каждого слоя (почему именно
столько).

Содержание отчета

1. Титульный лист с названием лабораторной работы, номером своего
варианта, фамилией студента и группы.

2. Тексты программ.
3. Результаты работы программ.
4. Результаты исследований и выводы.



Лабораторная работа №4

Задача регрессии по прогнозу следующего значения курса рубля по
отношению к доллару на исторических данных котировок курса валют

Цель работы: научиться делать прогноз данных (экстраполяцию) с помощью
полносвязной нейронной сети, опираясь на данные за предыдущий период
времени.

Теоретический материал

Теория для выполнения лабораторной работы доступна на странице сайта:

• https://proproprogs.ru/neural_network

в разделах:

• Структура и принцип работы полносвязных нейронных сетей
• Персептрон - возможности классификации образов, задача XOR
• Back propagation - алгоритм обучения по методу обратного распространения
• Ускорение обучения, начальные веса, стандартизация, подготовка выборки
• Переобучение - что это и как этого избежать, критерии останова обучения
• Функции активации, критерии качества работы НС
• Keras - установка и первое знакомство

а также в соответствующих видеоматериалах, размещенных на странице сайта:

tk.ulstu.ru/video.php?id=3

Задания на лабораторную работу

1. Скачать файл http://tk.ulstu.ru/lib/info/usdrub.txt, в котором хранится история
котировок курса рубля по отношению к доллару с 1 января 2015 года по 19
августа 2021 года с шагом в один час. Данные представлены в формате:

<TICKER>;<PER>;<DATE>;<TIME>;<CLOSE>

где CLOSE – это и есть цена на момент завершения часа. Данные таблицы
разделены точкой с запятой и каждое новое значение записано с новой строки.

2. Прочитать этот файл и на его основе в программе на Python сформировать
одномерный список из котировок (поле CLOSE).

3. Разбить этот список на наблюдения по N отсчетов со сдвигом на один элемент:

http://tk.ulstu.ru/lib/info/usdrub.txt


Каждый следующий (N+1)-й элемент – это то значение, которое должна
спрогнозировать НС. Размер N выбрать самостоятельно (начните с N = 50).

4. Разбить полученную выборку на обучающую, проверочную и тестовую.

5. Построить и обучить полносвязную НС для решения данной задачи регрессии.

6. Дополнительно выполнить задания по вариантам.

Вариант Задания
1 Провести анализ качества обучения НС при разных размерах мини-

батчей. Определить размер мини-батчей для обеспечения быстрого и
качественного обучения сети.

2 Провести анализ качества работы НС, построенной без
использования смещений (bias – биасов).

3 Провести анализ качества обучения НС при разных функциях потерь:
• средний квадрат ошибок (mean squared error)
• средний модуль ошибок (mean absolute error)
• средний квадрат логарифмических ошибок (mean squared

logarithmic error)
4 Провести анализ качества работы НС при разных функциях

активации нейронов скрытых слоев: линейная, логистическая,
гиперболический тангенс, ReLU.

5 Добавить (или убрать, если они были в исходной сети) слои Dropout
и сравнить качество классификации до и после внесенных
изменений. Подобрать параметр слоя Dropout для получения лучшей
классификации тестовой выборки. Объяснить полученные
результаты.

6 Провести анализ качества обучения НС для разных оптимизаторов:
Adam, RMSProp, моменты Нестерова. Для каждого оптимизатора
подобрать наилучшие параметры для решения задачи классификации
рукописных цифр.

7 Провести анализ качества работы НС при разных функциях
активации нейронов скрытых слоев: линейная, логистическая,



гиперболический тангенс, ReLU.
8 Добавить (или убрать, если они были в исходной сети) слои

BatchNormalization и сравнить скорость обучения и качество
классификации до и после внесенных изменений.

9 Вывести структуру НС с помощью метода summary() и пояснить
число весовых коэффициентов для каждого слоя (почему именно
столько).

10 Провести анализ качества прогнозирования НС при разных
значениях N. Выбрать наиболее подходящий для минимизации
ошибок прогнозирования на тестовой выборке.

Содержание отчета

1. Титульный лист с названием лабораторной работы, номером своего
варианта, фамилией студента и группы.

2. Тексты программ.
3. Результаты работы программ.
4. Результаты исследований и выводы.



Лабораторная работа №5

Стилизация собственного изображения с использованием сверточной
нейронной сети VGG-19

Цель работы: изучить теорию стилизации изображений с помощью нейронных
сетей и выполнить стилизацию своего собственного изображения с
использованием предобученной сверточной НС VGG-19.

Теоретический материал

Теория для выполнения лабораторной работы доступна на странице сайта:

• https://proproprogs.ru/neural_network

в разделах:

• Примеры архитектур сверточных сетей VGG-16 и VGG-19
• Теория стилизации изображений (Neural Style Transfer)
• Делаем перенос стилей изображений с помощью Keras и Tensorflow

а также в соответствующих видеоматериалах, размещенных на странице сайта:

tk.ulstu.ru/video.php?id=3

Задания на лабораторную работу

1. Изучить материал по теории стилизации изображений.

2. Подготовить свое собственное полноцветное изображение (там, где сам студент
на фотографии) в формате RGB размером 224х224 пикселей.

3. Подготовить второе полноцветное изображение тех же размеров и в том же
формате для стиля. (У каждого студента должно быть свое стилевое
изображение).

4. Повторить программу по стилизации и сформировать свое стилизованное
изображение.

5. Подбирая параметры ,  общего критерия качества C SJ J J = + добиться
лучших визуальных результатов стилизации своего изображения.



Содержание отчета

1. Титульный лист с названием лабораторной работы, номером своего
варианта, фамилией студента и группы.

2. Тексты программ.
3. Результаты работы программ.


