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Цель исследования – разработать архитектуру про-

граммного обеспечения и алгоритм машинного обу-

чения, реализующего виртуального помощника ди-

зайнера. Результатом работы виртуального помощ-

ника является рекомендация необходимого инстру-

мента генерации изображений. В процессе общения 

с виртуальным помощником дизайнер приобретает 

необходимые ему знания для реализации проекта. 

Положительный эффект использования данного по-

мощника – увеличение числа выполненных проек-

тов, а следовательно, и прибыли. Авторами найдены 

асинхронные технологии и способы реализации вир-

туальных AI агентов и активных чат ботов. Исследо-

ван алгоритм машинного обучения и искусственная 

классификация. Для измерений точности предсказа-

ний использовались известные метрики потерь, ко-

торые зависели от числа эпох. Анализ результатов 

исследования показал, что в модели нужно исполь-

зовать естественную классификацию. Это позволяет 

эффективно реализовать активных в общении с кли-

The objective of the study is to develop a software 

architecture and a machine learning algorithm imple-

menting a virtual assistant for a designer. The result of 

the virtual assistant's work is a recommendation of the 

necessary image generation tool. In the process of 

communicating with the virtual assistant, the designer 

acquires the knowledge he needs to implement the 

project. The positive effect of using this assistant is an 

increase in the number of completed projects, and, 

consequently, profit. The authors found asynchronous 

technologies and methods for implementing virtual AI 

agents and active chat bots. The machine learning al-

gorithm and artificial classification were studied. To 

measure the accuracy of predictions, well-known loss 

metrics were used, which depended on the number of 

epochs. Analysis of the research results showed that 

the model should use natural classification. This al-

lows you to effectively implement bots active in com-

municating with clients 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Виртуальные помощники являются эффективным инструментом 

привлечения клиентов для предоставления услуг и получения стабильной 

дополнительной прибыли. Они помогают пользователям сэкономить время 

в решении рутинных задач. Используют большие языковые модели. Спо-

собны продавать услуги и помогать в обучении. В любой сфере предостав-

ления услуг необходим такой помощник. 

В сфере дизайна необходим активный подход к общению с клиента-

ми, требующими использовать средства генерации изображений по эски-

зам, наброскам или дизайн-проектам. При этом клиент должен сам выби-

рать и использовать средства генерации изображений. Так можно регули-

ровать запрос клиента и ожидаемый результат, убрав промежуточное мне-

ние менеджера, выступающего в роли дизайнера. Убрать посредника меж-

ду средствами генерации изображений и клиентом поможет виртуальный 

помощник дизайнера. С его помощью клиент сможет получить необходи-

мые знания, выберет нужный ресурс, настроит его и использует. Время ре-

ализации услуги значительно сокращается, что приводит к увеличению 

прибыли и приросту количества пользователей программного продукта. 

Авторы выбрали целью исследования - получить архитектуру про-

граммного обеспечения виртуального помощника дизайнера, способству-

ющего увеличению прибыли от роста числа заказов дизайнеров. А так же 

выбрать классификацию и современные технологии, реализующие асин-

хронность, активность и машинное обучение AI-агентов.  

http://dx.doi.org/10.21515/1990-4665-209-031
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2. АССИНХРОННОСТЬ И АКТИВНОСТЬ В РЕАЛИЗАЦИИ 

ТЕЛЕГРАММ БОТА 

Использовать синхронность в коде при реализации телеграмм ботов 

сегодня не выгодно, так как количество пользователей телеграмм ботов 

растёт и нужно обеспечивать бесперебойность работы всей системы. В ос-

новном код для приложений, использующих чат ботов, пишется на языке 

python, в котором возможно исполнение только одного потока в текущий 

момент времени. Некоторые процессы, например, рендеринг, невозможно 

выделить в отдельный поток, так как они заберут все ресурсы и программа 

зависнет. Поэтому многопроцессорность не помогает. На реализацию пе-

реключения потоков тратится слишком много времени, поэтому оно ста-

новится бесполезным. Значит нужно использовать асинхронный код, кото-

рый работает в одном потоке. Для него существуют свои асинхронные 

библиотеки – Aiohttp, Aiogram, Aiosqlite, Aioredis и другие.  

Чтобы организовать асинхронное общение между ботом и телеграмм 

используется технология общения polling. Бот непрерывно отправляет за-

просы телеграмм о начале взаимодействия с ним. При положительном от-

вете телеграмм бот сразу реагирует. Совместное использование polling с 

Фреймворком Aiogram обеспечивает бесперебойную работу большого 

числа телеграмм ботов и не требует больших мощностей даже на домаш-

нем сервере. Там же может быть реализован AI агент, обеспечивающий ак-

тивную функциональность телеграмм бота в общении с пользователем. 

Для AI агента может быть использована любая большая языковая модель, 

заранее обученная в соответствующей высокопроизводительной среде. Для 

реализации машинного обучения данной модели нужно использовать со-

ответствующий алгоритм классификации. Активность телеграмм бота – 

это важная составляющая часть продуктивного общения с пользователем. 

Для этого хорошо подходит сценарий общения вопросответ. Сценарий 

может быть представлен разными способами. Авторы считают, что наибо-
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лее эффективным сценарием является естественная классификация, пред-

ставленная бинарным деревом системы вопросов и ответов [1], которая 

может использовать дополнительные датасеты из документов, изображе-

ний, ссылок и других материалов, на основе которых может строиться об-

щение и обучение пользователя. Данный сценарий может быть использо-

ван для обучения телеграмм бота и превращения его в AI агента, ведущего 

общение на сайте. Полученные телеграмм ботом данные пользователей во 

время его первого запуска могут быть использованы для регистрации и 

учёта пользователей на сайте.     

3. ИССЛЕДОВАНИЕ ИСКУССТВЕННОЙ КЛАССИФИКАЦИИ 

Датасет, участвующий в исследовании классификации, состоял из 

несколько тысяч изображений разного качества. Их разметка была осу-

ществлена в файле train.csv. Объекты были разделены на группы индекса-

ми. Изображения были разделены на обучающую и тестовую группы. Те-

стовая последовательность участвовала в формировании результата реше-

ния, к какому классу отнести изображение. Авторы проводили свои иссле-

дования на моделях ResNet18 и ResNet50. Для этого были использованы 

ноутбук и cpy видеокарты NVIDIA. Код программы алгоритма машинного 

обучения указанных моделей был написан на языке питон версии 3.9. Он 

запускался сначала на персональном компьютере, а затем в облачном 

платном сервисе Яндекса datasphere. Для измерения точности предсказа-

ния моделей использовались метрики потерь. Каждая метрика зависела от 

числа выбранных эпох обучения, скорости обучения и весов выбранной 

модели. Были получены графики зависимостей потерь Train Loss и Valida-

tion Loss от числа эпох (рис. 1 – 5), используемых в обучении указанных 

моделей resnet (табл. 1). Графики использовались в анализе машинного 

обучения и используемой классификации. 
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Рис. 1 – Зависимость потерь от числа эпох, когда использовались веса 

IMAGENET1K_V1, скорость обучения lr = 0.001 на CPU компьютера 

 

Рис. 2 – Зависимость потерь от числа эпох, когда использовались веса 

IMAGENET1K_V1, скорость обучения lr = 0.001 на CPU dataspher 

 

Рис. 3 – Зависимость потерь от числа эпох, когда использовались веса 

IMAGENET1K_V1, скорость обучения lr = 0.001 на GPU dataspher g1.1 
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Рис. 4 – Зависимость потерь от числа эпох, когда использовались веса 

IMAGENET1K_V1, скорость обучения lr = 0.001 на GPU dataspher g1.1 

 

Рис. 5 – Зависимость потерь от числа эпох, когда использовались веса 

IMAGENET1K_V2, скорость обучения lr = 0.001 на GPU dataspher g2.2 

 

Из графиков (рис.1-5), построенных с помощью библиотеки PIL бы-

ли выбраны данные, полученные в результате проведённого эксперимента 

сначала на персональном компьютере, а затем в облачном платном сервисе 

datasphere (см. табл. 2). Остальные данные для таблицы были получены из 

прогрессбара блокнота, в котором выводились значения времени обучения 

и тестирования соответствующей модели машинного обучения.  
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Табл. 1 – Экспериментальные данные, полученные на разных устройствах 

при обучении resnet18 и resnet50 

Точность 

предсказания 
эпохи 

Время обучения и 

тестирования 

Исследуемая 

модель 
устройство 

0.74 10 2 ч 48 мин 
resnet18 

компьютер, CPU  

0.786 100 57 мин CPU dataspher 16 

0.807 200 46 мин resnet50 v1 
GPU dataspher g1.1 

0.812 200 40 мин 
resnet50 v2 

0.929 6 16 мин GPU dataspher g2.2 

Из таблицы с экспериментальными данными видно, что вести обуче-

ние рассмотренных моделей можно быстрее и эффективнее в datasphere. 

Время работы с моделями в ней сокращаются в десятки раз, вычислитель-

ных мощностей хватает на улучшение предсказания до величины 0.92. 

Следовательно, используя dataspher можно улучшить производительность 

процесса обучения и тестирования любой модели, увеличивая точность 

предсказания с 0.7 до 0.9. Высокая точность предсказания (рис.1-5, табл.1) 

была получена на модели resnet50 с весами v2 с небольшой скоростью оп-

тимизации и в dataspher. Теперь, для увеличения точности предсказания 

нужно использовать методы работы с датасетом, такие, как аугментация.  

Методы аугментации предназначены для изменения параметров 

изображений с целью случайного выявления свойств у классифицируемых 

объектов с разной долей точности. Нахождение нужного метода аугмента-

ции – это стихийный и долгий процесс. Добиться таким путём точности 

предсказания моделей довольно сложно. Сегодня он является единствен-

ным способом получения высоких результатов в обучении моделей. Тогда 

как вычислительные мощности, выделяемые на такое обучение моделей, 

растут. Аналогичным образом происходит обучение и тестирование боль-

ших языковых моделей. 

Следовательно, увеличивать точность моделей следует другими спо-

собами классификации объектов. Необходимо использовать естественные 
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классификации, которые имеют правила разбиения объектов на классы, с 

нахождением общих свойств отделяемой группы. 

4. ЕСТЕСТВЕННАЯ КЛАССИФИКАЦИЯ ГЕНЕРАТОРОВ 

ИЗОБРАЖЕНИЙ 

Все классифицируемые объекты имеют целевое назначение и каче-

ство контента, значения которых представлены в таблице 2, по которым 

объекты классификации следует первоначально классифицировать. Анало-

гичным образом нужно выстраивать дерево классификации для сценария 

общения телеграмм бота с клиентами. Предлагаемое авторами статьи де-

рево системы вопросов и ответов поможет выстроить диалог, ведущий от 

общей темы обсуждения к целевому вопросу, который раскроет основные 

потребности клиента. Данный сценарий можно считать идеальным разви-

тием ситуации. 

Таблица 2 – Первоначальные свойства классификации инструментов гене-

рации изображений 

Названия генераторов  

изображений 
Генерируемый контент 

DALL-E качество цель тип 

Midjourney 

высокое 

маркетинг 

реклама 

иконки 

фантастика 

абстракции 

Stable Diffusion 
концепт-арте 

иллюстрации 

художественные 

изображения 

Leonardo AI 
реклама 

сложный дизайн 

баннеры 

интерфейсы 

Kandinsky 
маркетинг 

разработка ПП 
анимации 

«Шедеврум» универсальное 
качественные 

изображения 

DALL-E универсальное 
качественные 

изображения 
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Анализ данных (табл. 2) показал, что контент от разных генераторов 

изображений отличается детальностью проработки и реалистичностью. На 

качество контента сильно влияют технологии генерации изображений. 

Изображения, полученные по технологиям от «Сбер», сильно отличаются 

от изображений, полученных на нейросетях YandexGPT. Следовательно, 

нужно дальше классифицировать объекты по типу и качеству контента. 

5. ЕСТЕСТВЕННАЯ КЛАССИФИКАЦИЯ 

Все классификации принято разделять на две группы. Искусствен-

ную и естественную классификации [2, 3]. Свойства в любой искусствен-

ной классификации приходится выбирать без выраженной системности, 

так как такой подход упрощает алгоритм классификации. Зато увеличива-

ются вычислительные мощности, выделяемые на обучение модели, и сни-

жается точность прогноза. Что было доказано авторами в исследовании 

искусственной классификации.  

Поэтому следует использовать естественные классификации. Кото-

рые наилучшим образом ищут свойства характеризующие объекты клас-

сификации. Классификационные группы должны выделяться путём вы-

страивания идеальных иерархических связей между ними, подбирая соот-

ветствующие признаки классификации. Поэтому в виртуальном помощни-

ке будет использована естественная классификация, представленная би-

нарным деревом системы вопросов и ответов. 

6. ТЕХНОЛОГИИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ СОЗДА-

НИЯ ВИРТУАЛЬНГО ПОМОЩНИКА 

В машинном обучении AI агента помощника дизайнера необходимо 

использовать нейронные сети [4], обрабатывающие изображения нужной 

для дизайна сложности. И большие языковые модели [5], которые работа-

ют по принципу обработки естественного языка. Что может дать высокую 

точность предсказания на любых данных. В реализации извлечения при-

знаков может помочь известный и высокоэффективный алгоритм случай-
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ного леса [6]. Данная комбинация методов способна с высокой точностью 

и качественно классифицировать изображения и сценарии общения. 

Помимо автоматизации рутинных задач, связанных с выбором нуж-

ных генераторов изображений и обработкой контента, дизайнер сможет 

научиться выполнять базовые задачи самостоятельно. Например, создавать 

стили и рекомендации на основе анализа существующих работ. Уникаль-

ные собственные проекты высокого качества и повышенная эффектив-

ность работы над ними увеличит число клиентов и прибыль от использо-

вания интеллектуального помощника. 

7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Авторами были найдены современные методы реализации архитек-

туры программного обеспечения виртуального помощника дизайнера. Вы-

брана классификация и современные технологии, реализующие асинхрон-

ность, активность и машинное обучение AI-агента, который обучает, по-

могает создавать стили, классифицирует изображения, сценарии общения, 

реализует асинхронное и активное общение, но и способен увеличить при-

быль и количество заказов у дизайнеров. 
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