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ÀÍÍÎÒÀÖÈß

Çàäà÷à îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà ÿâëÿåòñÿ îäíîé èç êëàññè÷åñêèõ çàäà÷

êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ. Ðåøåíèå äàííîé çàäà÷è èñïîëüçóåòñÿ â ðàçëè÷íûõ

ñôåðàõ æèçíè ÷åëîâåêà è íàõîäÿò øèðîêîå ïðèìåíåíèå â áèçíåñå.

Â äàííîé ðàáîòå áóäåò ðàññìîòðåíî ðåøåíèå çàäà÷è îáíàðóæåíèÿ öåííè-

êà íà èçîáðàæåíèå. Ïåðâàÿ ãëàâà ïîñâÿùåíà ïîñòàíîâêå çàäà÷è ìàøèííîãî

îáó÷åíèÿ, îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëè, à òàê æå äàí îáçîð îñíîâíûì àëãîðèòìàì

îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà. Âî âòîðîé ãëàâå ïðåäñòàâëåíà ïîñòàíîâêà çàäà÷è îò

ïðåäïðèÿòèÿ, àëãîðèòì ðåøåíèÿ è ðåçóëüòàòû åãî ðàáîòû.
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ÂÂÅÄÅÍÈÅ

Êîìïüþòîðíîå çðåíèå ÿâëÿåòñÿ äèñöèïëèííîé, êîòîðàÿ âêëþ÷àåò â ñåáÿ

çíàíèÿ èç ðàçëè÷íûõ îáëàñòåé íàóêè, òàêèõ êàê áèîëîãèÿ, êîìïüþòåðíûå

íàóêè, ìàòåìàòèêà, èíæåíåíèÿ è ôèçèêà.

Èñòîðèÿ êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ íà÷èíàåòñÿ ñ èññëåäîâàíèé â íåéðîáèî-

ëîãèè, ïðîâîäèìûå â 1959 ãîäó, è áûëè ñâÿçàííû ñ ó÷åíûìè Äàâèä Õóáåëü

è Òîðñòåí Âèçåëü. Îíè ñîâìåñòíî óñòàíîâèëè áîëüøèíñòâî îñíîâíûõ ôàê-

òîâ, êàñàþùèõñÿ ðàáîòû çðèòåëüíîé ñèñòåìû ìëåêîïèòàþùèõ. Îäíèì èç îñ-

íîâíûõ ðåçóëüòàòîì èõ ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ îòêðûòèå, ÷òî íåéðîíû ïåðâè÷íûõ

çðèòåëüíûõ öåíòðîâ ñèëüíåå ðåàãèðóþò íà ñïåöèôè÷åñêèå ïàòòåðíû. Èõ îò-

êðûòèå îêàçàëî îãðîìíîå âëèÿíèå íà ñîâðåìåííûå ìîäåëè êîìïüþòåðíîãî

çðåíèÿ [5].

Åùå îäíèì âàæíûì øàãîì â îáëàñòè êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ ñòàëà äîê-

òîðñêàÿ ðàáîòà Larry Roberts, â êîòîðîé îáñóæäàëàñü âîçìîæíîñòü èçâëå÷å-

íèÿ èíôîðìàöèè î òðåõìåðíûõ îáúåêòàõ ñ ïîìîùüþ èõ äâóìåðíîé ïðîåêöèè.

Äîëãîå âðåìÿ èññëåäîâàòåëè ñëåäîâàëè ýòîé ðàáîòå è èçó÷àëè êîìïüþòåðíîå

çðåíèå â êîíòåêñòå , òàê íàçûâàåìûõ, áëîêîâ.

Ïîçæå, ïðèøëî ïîíèìàíèå, ÷òî íóæíî çàíèìàòüñÿ îáðàçàìè èç ðåàëü-

íîãî ìèðà. Â ñâÿçè ñ ýòèì, áûëî ìíîãî èññëåäîâàíèé, ïîñâÿùåííûõ íèçêî-

óðîâíåâûì çàäà÷àì, òàêèå êàê íàõîæäåíèÿ ãðàíèö îáúåêòà è ñåãìåíòàöèÿ

èçîáðàæåíèÿ.

Âàæíûì ìîìåíòîì ñòàëà êîíöåïöèÿ èññëåäîâàòåëÿ David Marr, êîòîðàÿ

çàêëþ÷àåòñÿ â âîñõîäÿùåì ïîäõîäå ê ïîíèìàíèþ èçîáðàæåíèÿ. Ñóòü êîíöåï-

öèè çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî ñíà÷àëà ïðèìåíÿþòñÿ íèçêîóðîâíåâûå àëãîðèò-

ìû äëÿ ïîëó÷åíèÿ ïåðâè÷íîãî ýñêèçà èçîáðàæåíèÿ. Äàëåå, èñïîëüçóþòñÿ

àëãîðèòìû äëÿ îáðàáîòêè ýñêèçà è âûäåëåíèÿ îáúåêòîâ. Â êîíöå, ïðèìå-

íÿåòñÿ óæå ñòðóêòóðíûé àíàëèç è àïðèîðíûå çíàíèÿ îá îáúåêòå äëÿ åãî

ðàñïîçíàâàíèÿ è ïîëó÷åíèè òðåõìåðíîé ìîäåëè. Äàííàÿ ðàáîòà ñ÷èòàåòñÿ

îäíîé èç ñàìîé âëèÿòåëüíîé â îáëàñòè êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ. Îäíàêî, â ïî-
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ñëåäñòâèè, áûëè âûÿâëåíû íåêîòîðûå îãðàíè÷åíèÿ äàííîé êîíöåïöèè. Äåëî

â òîì, ÷òî êîíöåïöèÿ ÷ðåçâû÷àéíî ñëîæíà, à äëÿ áîëüøèíñòâà ïðèêëàäíûõ

çàäà÷ êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ íåò íåîáõîäèìîñòè â ïîëó÷åíèè òðåõìåðíîé

ìîäåëè îáúåêòà. Íàïðèìåð, â çàäà÷å àâòîíîìíîé íàâèãàöèè òðàíñïîðòíîãî

ñðåäñòâà âàæíî çíàòü ðàññòîÿíèå äî âïåðåäè ñòîÿùåãî îáúåêòà, ïðè ýòîì

ñîâñåì íåîáÿçàòåëüíî âûäåëÿòü åãî òðåõìåðíóþ ìîäåëü [17].

Äðóãîé ãðóïïîé ó÷åíûõ ïðîâîäèëèñü ðàáîòû íàä èäååé ïðåñòàâëåíèÿ

ñëîæíûõ îáúåêòîâ ñ ïîìîùüþ áîëåå ïðîñòûõ ïðèìèòèâîâ. Íàïðèìåð, íà-

õîæäåíèå ñêåëåòà ÷åëîâåêà, òî åñòü íàõîæäåíèå ïðåäñòàâëåíèÿ ÷åëîâåêà â

âèäå ãðàôà, ãäå âåðøèíû îòâå÷àþò çà ñóñòàâû, à ðåáðà çà êîñòè [10].

Â 80-å ãîäà 20 âåêà èññëåäîâàòåëü David Lowe ïîêàçàë äðóãîé ïðèìåð

òîãî, êàê ìîæíî ðåêîíñòðóèðîâàòü è ðàñïîçíàâàòü îáúåêò íà èçîáðàæåíèè

ñ ïîìîùüþ åãî ñòðóêòóðû. Â åãî ðàáîòå áûëà ïîïûòêà ðàñïîçíàòü îáúåêòû

èñïîëüçóÿ ëèøü òàêèå ïðèìèòèâû êàê ëèíèè, ãðàíèöû è èõ êîìáèíàöèè.

Èññëåäîâàòåëè 60�80-õ ãîäîâ ïûòàëèñü ðåøèòü ñëîæíóþ ïðîáëåìó â

ðàñïîçíàâàíèè îáðàçîâ. Îñíîâíûì íàïðàâëåíèåì èõ èññëåäîâàíèé çàêëþ-

÷àåòñÿ â ïîïûòêàõ ïîâòîðèòü ìåõàíèçìû çðèòåëüíîé ñèñòåìû ÷åëîâåêà. Íî

èç çà ñëîæíîñòè çàäà÷è ðàñïîçíàâàíèÿ îáúåêòà íà èçîáðàæåíèè, äàííàÿ çà-

äà÷à òàê è íå áûëà ðåøåíà. Âìåñòî íåå, èññëåäîâàòåëè ñîñðåäîòî÷èëèñü

íàä ïðîáëåìîé ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ, êîòîðàÿ êàçàëàñü áîëåå ëåãêîé,

ïî ñðàâíåíèþ ñ ðàñïîçíàâàíèåì îáúåêòà. Çàäà÷à ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ

çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ñãðóïïèðîâàòü ïèêñåëè, ïðèíàäëåæàùèå ê îäíîìó

îáúåêòó, â îäèí êëàñòåð.

Íà÷èíàÿ ñ 2000 ãîäà â îáëàñòè êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ íà÷àëè àêòèâ-

íî ïðèìåíÿòü àëãîðèòìû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, òàêèå êàê svm, boosting,

graphical models, à òàê æå íåéðîííûå ñåòè. Îäíî èç óñïåøíûõ ïðèìåíåíèé

òàêèõ àëãîðèòìîâ áûëî ïðèìåíåíèå AdaBoost äëÿ çàäà÷è íàõîæäåíèÿ ëèö

íà èçîáðàæåíèè [14].

Ñòîèò òàê æå óïîìÿíóòü àëãîðèòì ðàñïîçíàâàíèÿ SIFT, îñíîâàííûé íà
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ïîèñêå è ñîïîñòàâëåíèè îñîáûõ òî÷åê îáúåêòà. Ïðè ýòîì, äàííûé àëãîðèòì

óñòîé÷èâ ê ïîâîðîòàì è ìàñøòàáèðîâàíèþ îáúåêòà [6].

Åùå îäèí êëàññè÷åñêèé àëãîðèòì êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ áûë ðàçðàáî-

òàí â 2005 ãîäó - Histogram of Gradients. Îñíîâíàÿ èäåÿ êîòîðîãî, çàêëþ÷à-

åòñÿ â ïðåäñòàâëåíèè èçîáðàæåíèÿ â âèäå ñïåêòðà ãðàäèåíòîâ [11].

Äëÿ ðàçâèòèÿ îáëàñòè êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ, íà÷èíàÿ ñ 2006 ãîäà íà-

÷àëè ïðîâîäèòü ñîðåâíîâàíèå PASCAL Visual Object Challenge. Öåëüþ ñî-

ðåâíîâàíèÿ áûëî ñòèìóëèðîâàòü ðàçâèòèÿ îáëàñòè, ïðèäóìûâàÿ âñå áîëåå

òî÷íûå àëãîðèòìû. Ñóòü ñîðåâíîâàíèÿ çàêëþ÷àëàñü â ðåøåíèè çàäà÷è ðàñ-

ïîçíàâàíèÿ è íàõîæäåíèè îáúåêòà íà èçîáðàæåíèè.

Â 2010 ãîäó áûëî âïåðâûå ïðîâåäåíî ñîðåâíîâàíèå ImageNet, êîòîðîå

â ñâîþ î÷åðåäü ÿâëÿåòñÿ áîëåå óëó÷øåííîé âåðñèÿ PASCAL, òàê êàê èìååò

áîëüøèé îáúåì ðàçìå÷åííîãî äàòàñåòà.

Â 2012 ãîäó íà ñîðåâíîâàíèè ImageNet ïîáåäèëî ðåøåíèå, îñíîâàííîå

íà ñâåðòî÷íûõ íåéðîííûõ ñåòÿõ. Ýòî ðåøåíèå ïîêàçàëî êà÷åñòâî, çàìåòíî

ëó÷øå, ÷åì ïðåäûäóùèå àëãîðèòìû êëàññèôèêàöèè è íàõîæäåíèè îáúåêòà

íà èçîáðàæåíèè.

Ãëóáîêèå ñâåðòî÷íûå ñåòè âäîõíóëè íîâóþ æèçíü â îáëàñòü êîìïüþ-

òåðíîãî çðåíèÿ. Òàê, êëàññè÷åñêèå àëãîðèòìû, îáëàäàþò ðÿäîì íåäîñòàòêîâ.

Îäíèì èç òàêèõ ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî ñ óâåëè÷åíèåì âûáîðêè áûëî î÷åíü òÿæåëî,

ïîðîé íåâîçìîæíî, óëó÷øèòü êà÷åñòâî ðàáîòû àëãîðèòìà. Ãëóáîêèå íåéðîí-

íûå ñåòè æå, íàîáîðîò, ñ óâåëè÷åíèåì îáúåìà âûáîðêè ñïîñîáíû óëó÷øàòü

êà÷åñòâî ðàáîòû.

Öåëü äàííîé ðàáîòû - ðåøèòü çàäà÷ó îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà íà èçîá-

ðàæåíèè ïðèìåíèòåëüíî ê çàäà÷å ïîèñêà öåííèêà íà ôîòîãðàôèè. Ðåøèòü

çàäà÷ó îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà çíà÷èò ëîêàëèçîâàòü îáúåêòà íà èçîáðàæåíèè,

ò.å. â îáùåì ñëó÷àå, íàéòè ìèíèìàëüíûé áîêñ, îïèñûâàþùèé îáúåêò, à òàê

æå êëàññèôèöèðîâàòü ÷òî çà îáúåêò íàõîäèòñÿ âíóòðè áîêñà. Íà ðèñóíêå 1

ïîêàçàí ïðèìåð ðåçóëüòàòà ðàáîòû àëãîðèòìà îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà.
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Ðèñ. 1: Ïðèìåð ðåçóëüòàòà ðàáîòû àëãîðèòìà îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà

Â ñâÿçè ñ ýòèì, ïðè íàïèñàíèè âûïóñêíîé êâàëèôèêàöèîííîé ðàáîòû

áûëè ïîñòàâëåíû ñëåäóþùèå çàäà÷è.

1. Ïðîâåñòè îáçîð îñíîâíûõ àëãîðèòìîâ êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ äëÿ ðåøå-

íèÿ çàäà÷è îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà.

2. Ðåàëèçîâàòü áàçîâîå ðåøåíèå.

3. Ïðîâåñòè àíàëèç ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ.

7



1. ÇÀÄÀ×À È ÌÅÒÎÄÛ ÐÀÑÏÎÇÍÀÂÀÍÈß

1.1. Çàäà÷à êëàññèôèêàöèè â ìàøèííîì îáó÷åíèè

Ïóñòü èìååòñÿ ìíîæåñòâî îïèñàíèé îáúåêòà X = {xi}li=1 è êîíå÷íîå

ìíîæåñòâî ìåòîê êëàññîâ Y = {ymi }li=1, ãäå m - êîëè÷åñòâî êëàññîâ. Èìååòñÿ

íåèçâåñòíàÿ ôóíêöèÿ y∗ : X → Y , çíà÷åíèÿ êîòîðîé èçâåñòíû òîëüêî íà êî-

íå÷íîé îáó÷àþùåé âûáîðêè X l = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xl, yl)}. Íåîáõîäèìî
ïîñòðîèòü àëãîðèòì a : X → Y ñïîñîáíûé êëàññèôèöèðîâàòü ïðîèçâîëüíûé

îáúåêò x ∈ X.

Ïóñòü Fi : X → R, Fi - ôóíêöèÿ, êîòîðàÿ i - îìó ïðèçíàêó îáúåêòà x

ñòàâèò â ñîîòâåòñòâèå ÷èñëî.

Òàêèì îáðàçîì, òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü òàêóþ ïîâåðõíîñòü â ïðèçíàêîâîì

ïðîñòðàíñòâå, êîòîðàÿ ðàçäåëÿëà áû îáúåêòû ðàçíûõ êëàññîâ. Ñîãëàñíî òåî-

ðåìå Êîëìîãîðîâà[2] î ïðåäñòàâëåíèè íåïðåðûâíûõ ôóíêöèé íåñêîëüêèõ ïå-

ðåìåííûõ â âèäå ñóïåðïîçèöèé íåïðåðûâíûõ ôóíêöèé îäíîãî ïåðåìåííîãî è

ñëîæåíèÿ ïðè ëþáîì n >= 2 ñóùåñòâóþò òàêèå îïðåäåëåííûå íà åäèíè÷íîì

îòðåçêå E1[0; 1] íåïðåðûâíûå äåéñòâèòåëüíûå ôóíêöèè ψpq(x), ÷òî êàæäàÿ

îïðåäåëåííàÿ íà n-ìåðíîì åäèíè÷íîì êóáå En[0; 1] íåïðåðûâíàÿ äåéñòâè-

òåëüíàÿ ôóíêöèÿ g(x1, x2, ..., xn) ïðåäñòàâèìà â âèäå

g(x1, x2, ..., xn) =
2n+1∑
q=1

χ[
n∑

p=1

ψpq(xp)]. (1)

Èç òåîðåìû Õåõò-Íèëüñåíà ñëåäóåò ïðåäñòàâèìîñòü ëþáîé ìíîãîìåðíîé

ôóíêöèè íåñêîëüêèõ ïåðåìåííûõ ñ ïîìîùüþ íåéðîííîé ñåòè ôèêñèðîâàííîé

ðàçìåðíîñòè. Íåèçâåñòíûìè îñòàþòñÿ ñëåäóþùèå õàðàêòåðèñòèêè ôóíêöèé

àêòèâàöèè íåéðîíîâ.

1. Îãðàíè÷åíèÿ îáëàñòè çíà÷åíèé (êîîðäèíàòû àñèìïòîò) ñèãìîèäàëüíûõ

ôóíêöèé àêòèâàöèè íåéðîíîâ ñêðûòîãî ñëîÿ.

2. Íàêëîí ñèãìîèäàëüíûõ ôóíêöèé àêòèâàöèè.
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3. Âèä ôóíêöèé àêòèâàöèè íåéðîíîâ âûõîäíîãî ñëîÿ.

Ïðî ôóíêöèè àêòèâàöèè íåéðîíîâ âûõîäíîãî ñëîÿ èç òåîðåìû Õåõò-

Íèëüñåíà èçâåñòíî òîëüêî òî, ÷òî îíè ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé íåëèíåéíûå ôóíê-

öèè îáùåãî âèäà Â îäíîé èç ðàáîò, ïðîäîëæàþùèõ ðàçâèòèå òåîðèè, ñâÿ-

çàííîé ñ ðàññìàòðèâàåìîé òåîðåìîé, äîêàçûâàåòñÿ, ÷òî ôóíêöèè àêòèâà-

öèè íåéðîíîâ âûõîäíîãî ñëîÿ äîëæíû áûòü ìîíîòîííî âîçðàñòàþùèìè. Ýòî

óòâåðæäåíèå â íåêîòîðîé ñòåïåíè ñóæàåò êëàññ ôóíêöèé, êîòîðûå ìîãóò

èñïîëüçîâàòüñÿ ïðè ðåàëèçàöèè îòîáðàæåíèÿ ñ ïîìîùüþ äâóõñëîéíîé íåé-

ðîííîé ñåòè [3].

Áóäåì ðåøàòü çàäà÷ó àïðîêñèìàöèè ìíîãîìåðíîé ðàçäåëÿþùåé ïîâåðõ-

íîñòè ñóïåðïîçèöèåé íåëèíåéíûõ ôóíêöèé. Äðóãèìè ñëîâàìè, â ñëó÷àå äâóõ-

ñëîéíîé íåéðîííîé ñåòè, áóäåì èñêàòü êëàññèôèêàòîð â âèäå:

am(x,w) = σm(
H∑
h=0

whmσh(
n∑

j=0

wjhFj(xi))), (2)

ãäå σ - ìîíîòîííî íåóáûâàþùàÿ, íåïðåðûâíàÿ, íåëèíåéíàÿ ôóíêöèÿ,

íàçûâàåìàÿ ôóíêöèåé àêòèâàöèè, w - âåêòîð âåñîâ.

Ïîïóëÿðíûå ôóíêöèè àêòèâàöèè ïðåäñòàâëåíû íèæå.

1. sigmoid(x) = 1
1+e−x .

2. reLU(x) = max(0, x).

3. SoftP lus(x) = log(1 + ex).

4. tanh(x) = ex−e−x
ex+e−x .

Íà ðèñóíêå 2 ïðåäñòàâëåíû ãðàôèêè ïîïóëÿðíûõ ôóíêöèé àêòèâàöèè.

Îòâåòû êëàññèôèêàòîðà áóäóò îòëè÷àòüñÿ â çàâèñèìîñòè îò ôóíêöèè

àêòèâàöèè íà ôèíàëüíîì ñëîå. Â ñëó÷àå softmax ôóíêöèè, îáëàñòü çíà÷åíèé

ôóíêöèè àêòèâàöèè áóäåò [0, 1]. Äàííàÿ ôóíêöèÿ îáëàäàåò âåðîÿòíîñòíîé
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Ðèñ. 2: Ôóíêöèè àêòèâàöèè

èíòåðïðåòàöèåé: çíà÷åíèå ôóíêöèè ðàâíî âåðîÿòíîñòè ïðèíàäëåæíîñòè îáú-

åêòà ê êëàññó. Ìû ìîæåì âûñòàâèòü ïîðîã p, ïðè êîòîðîì áóäåì ãîâîðèòü,

÷òî îáúåêò x îòíîñèòñÿ ê j - îìó êëàññó, åñëè aj(x,w) > p.

Ìîæíî ïîêàçàòü, ÷òî ìèíèìèçèðóÿ äàííûé ôóíêöèîíàë, áóäåò ìàêñè-

ìèçèðîâàòüñÿ ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

Q = −1

n

L∑
i=1

[yi ln a(w, xi) + (1− yi) ln(1− a(w, xi))], (3)

w = argmin
w
Q. (4)

Äàííûé ôóíêöèîíàë ÿâëÿåòñÿ íåïðåðûâíûì. Èñêàòü ðåøåíèå áóäåì

÷èñëåííî ñ ïîìîùüþ ìåòîäà ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà.

Àëãîðèòì ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç îñ-

íîâíûõ àëãîðèòìîâ îïòèìèçàöèè â ìàøèííîì îáó÷åíèå. Íà êàæäîì øàãå

àëãîðèòìà ïðîèñõîäèò ïîäñ÷åò ãðàäèåíòà ìèíèìèçèðóåìîãî ôóíêöèîíàëà è

ïåðåõîä â òî÷êó â íàïðàâëåíèè àíòèãðàäèåíòà. Òàêèì îáðàçîì, ïðîèñõîäèò

ïîèñê ëîêàëüíîãî áåçóñëîâíîãî ìèíèìóìà. Â òî æå âðåìÿ, ñóùåñòâóþò àëãî-

ðèòìû, èñïîëüçóþùèå âòîðûå ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå. Îíè îêàçûâàþòñÿ áî-

ëåå òî÷íûìè â âûáîðå íàïðàâëåíèÿ ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà, íî â òî æå âðåìÿ,
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áîëåå ìåäëåííûìè â ïîäñ÷åòàõ.

Àëãîðèòì ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà ñîñòîèò â ñëåäóþùåì.

1. Âõîä: X l - îáó÷àþùàÿ âûáîðêà, ν - äëèíà ãðàäèåíòíîãî øàãà, ε - äîïó-

ñòèìàÿ ïîãðåøíîñòü.

2. Âûõîä: w.

3. Çàäàòü íà÷àëüíîå çíà÷åíèå âåêòîðà w. Ïîäñ÷èòàòü çíà÷åíèå ôóíêöèî-

íàëà êà÷åñòâà.

4. Ïîâòîðÿòü.

5. Âûáðàòü îáúåêò xi èç îáó÷àþùåé âûáîðêè X
l.

6. Âû÷èñëèòü ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå ôóíêöèîíàëà ïî âåêòîðó w íà îáúåêòå

xi.

7. Îáíîâèòü âåñà ñîãëàñíî ôîðìóëå wk+1 = wk − ν∇wQ.

8. Ïîâòîðÿòü, ïîêà 4w > ε.

Äëÿ ïîäñ÷åòà ÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ ôóíêöèîíàëà êà÷åñòâà Q ïî âåñàì

w óäîáíåå âñåãî ïðåäñòàâèòü íåéðîííóþ ñåòü â âèäå òàê íàçûâàåìîãî ãðà-

ôà âû÷èñëåíèé. Ãðàô âû÷èñëåíèé - ýòî àöèêëè÷åñêèé íàïðàâëåííûé ãðàô

G = (V,E), âåðøèíàìè êîòîðîãî ÿâëÿþòñÿ ôóíêöèè g ∈ V , ïðè÷åì ÷àñòü

âåðøèí íå èìååò âõîäíûõ ðåáåð, à îäíà âåðøèíà íå èìååò èñõîäÿùèõ ðåáåð.

Ðåáðà ïîêàçûâàþò çàâèñèìîñòè ìåæäó ôóíêöèÿìè, ñòîÿùèõ â óçëàõ. Äëÿ

òîãî, ÷òîáû ïîëó÷èòü çíà÷åíèå ðåçóëüòèðóþùåé ôóíêöèè, ñòîÿùåé â êîí-

öå ãðàôà, äîñòàòî÷íî ïðîéòè ïî ðåáðàì è âû÷èñëÿòü êàæäóþ ôóíêöèþ â

òîïîëîãè÷åñêîì ïîðÿäêå.

À ÷òîáû óçíàòü ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå ýòîé ôóíêöèè, äîñòàòî÷íî äâè-

ãàòüñÿ â îáðàòíîì ïîðÿäêå. Åñëè íóæíî íàéòè ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå ôóíê-

öèè f ∈ V , òîãäà â ïîëíîì ñîîòâåòñòâèå ñ ôîðìóëîé íàõîæäåíèÿ ïðîèç-
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âîäíîé ñëîæíîé ôóíêöèè, ìîæíî ïîñ÷èòàòü ∂f
∂g äëÿ êàæäîãî óçëà g ∈ V

ñëåäóþùèì îáðàçîì.

1. Ñíà÷àëà èíèöèàëèçèðóåì ∂f
∂f = 1.

2. Çàòåì äëÿ êàæäîé âåðøèíû g ∈ V , ó êîòîðîé âñå äåòè, òî åñòü âåðøèíû,
â êîòîðûå èäåò èç íåå ðåáðà, óæå îáðàáîòàíû àëãîðèòìîì, âû÷èñëèì

∂f

∂g
=

∑
g′∈Children(g)

∂f

∂g′
∂g′

∂g
. (5)

Êîãäà ìû äîéäåì äî èñòîêîâ ãðàôà, äî âåðøèí x1, x2, ..., xn, òî ïîëó÷èì

÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå ∂f
∂x1
, ∂f
∂x2
, ..., ∂f

∂xn
, ò.å. âû÷èñëèì ãðàäèåíò ∇xf . Äàííûé

àëãîðèòì ïîäñ÷åòà ÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ íàçûâàåòñÿ àëãîðèòìîì îáðàòíîãî

ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè [4].

Â êà÷åñòâå ïðèìåðà ðàññìîòðèì îäèí ñëîé íåéðîííîé ñåòè ñ äâóìÿ âõîä-

íûìè íåéðîíàìè è ñ îäíèì âûõîäíûì íåéðîíîì, ó êîòîðîãî ôóíêöèåé àê-

òèâàöèè áóäåò ñèãìîèäà.

Ðèñ. 3: Ãðàô âû÷èñëåíèÿ ïðîñòîé íåéðîííîé ñåòè

Íà ðèñóíêå 3 ïîêàçàí ãðàô âû÷èñëåíèé òàêîé ñåòè. ×èñëà ñòîÿùèå íàä

ðåáðàìè ïîêàçûâàþò çíà÷åíèå ôóíêöèè ïîñëå âåðøèíû, èç êîòîðîé èñõîäèò

ðåáðî. À ÷èñëà ïîä ðåáðàìè ïîêàçûâàþò çíà÷åíèå ïðîèçâîäíîé êîíå÷íîé
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ôóíêöèè f â âåðøèíå. Çäåñü äëÿ ïðèìåðà ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî w0 = 2, x0 = −1,
w1 = −3, x1 = −2, x2 = −3, à âñå îñòàëüíûå ÷èñëà, ñòîÿùèå íàä ðåáðàìè,

ïîëó÷åíû ïóòåì äâèæåíèÿ ïî ãðàôó âû÷èñëåíèÿ. ×èñëà, ñòîÿùèå ïîä ðåáðà-

ìè, ïîëó÷åíû ñ ïîìîùüþ äâèæåíèÿ ïî ãðàôó îò ðåçóëüòèðóþùåé âåðøèíû

ê èñõîäíûì è ïîäñ÷åòå ïðîèçâîäíîé ñëîæíîé ôóíêöèè â ñîîòâåòñòâóþùåé

âåðøèíå [18].

1.2. Çàäà÷à îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà â ìàøèííîì îáó÷åíèå

Çàäà÷à îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà ñîñòîèò èç äâóõ ïîäçàäà÷. Ïåðâàÿ ïîäçà-

äà÷à çàêëþ÷àåòñÿ â ëîêàëèçàöèè îáúåêòà íà èçîáðàæåíèè, ò.å â íàõîæäåíèè

ìèíèìàëüíîãî áîêñà, îïèñûâàþùèé îáúåêò. Âòîðàÿ ïîäçàäà÷à ðåøàåò çàäà÷ó

êëàññèôèêàöèè ëîêàëèçîâàííîé îáëàñòè. Òàêèì îáðàçîì, ðåçóëüòàòîì ðåøå-

íèÿ çàäà÷è îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà ÿâëÿåòñÿ ìåòêà êëàññà äëÿ áîêñà, à òàê æå,

÷åòâåðêà ÷èñåë (x1, y1, x2, y2), ãäå (x1, y1) - êîîðäèíàòû ëåâîãî âåðõíåãî óãëà

áîêñà, (x2, y2) - êîîðäèíàòû ïðàâîãî íèæíåãî óãëà áîêñà.

1.3. Îöåíêà êà÷åñòâà

Äëÿ ïîíèìàíèÿ òîãî, êàê ðàáîòàåò àëãîðèòì, ïîìèìî çíà÷åíèÿ ôóíê-

öèîíàëà êà÷åñòâà, êîòîðîå ìèíèìèçèðóåòñÿ, ïîëåçíî òàê æå çàäàòü ðÿä ìåò-

ðèê, êîòîðûå ðàñøèðèëè áû ïîíèìàíèå êà÷åñòâà ðàáîòû àëãîðèòìà â öåëîì.

Ýòî âàæíî, òàê êàê àëãîðèòì ìîæåò ïåðåîáó÷èòüñÿ, òî åñòü ìîæåò ñëèøêîì

ñèëüíî ïîäîãíàòüñÿ ïîä òðåíèðîâî÷íûé íàáîð äàííûõ, ïðè ýòîì îí íå áóäåò

îáëàäàòü îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ.

Òàê êàê ðåøåíèå îñíîâûâàåòñÿ íà çàäà÷å êëàññèôèêàöèè, òî ìîæíî äî-

áàâèòü ñëåäóþùèå ìåòðèêè.

1. Accuracy - äîëÿ ïðàâèëüíûõ îòâåòîâ àëãîðèòìà.

2. Precision - îòíîøåíèå êîëè÷åñòâà ïîëîæèòåëüíûõ îòâåòîâ àëãîðèòìà è

êîëè÷åñòâà âñåõ ïîëîæèòåëüíûõ îáúåêòîâ.
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3. Recall - îòíîøåíèå êîëè÷åñòâà ïîëîæèòåëüíûõ îáúåêòîâ ñðåäè îáúåê-

òîâ, íà êîòîðûõ àëãîðèòì äàë ïîëîæèòåëüíûõ îòâåò, è êîëè÷åñòâà ïî-

ëîæèòåëüíûõ îáúåêòîâ.

4. F1 - ìåðà - ñðåäíå-ãàðìîíè÷åñêîå ìåæäó precision è recall.

Äëÿ èõ ïîäñ÷åòà íóæíî ïðåäâàðèòåëüíî ñîñòàâèòü ìàòðèöó îøèáîê àë-

ãîðèòìà. Ìàòðèöà îøèáîê ïðåäñòàâëåíà â òàáëèöå.

Òàáëèöà: Ìàòðèöà îøèáîê

yi = 1 yi = −1
ai = 1 True positive(TP ) False Positive(FP )

ai = −1 False Negative(FN) True Negative(TN)

Ïðèìåì ñëåäóþùèå îáîçíà÷åíèÿ.

1. TP - àëãîðèòì ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàë ïîëîæèòåëüíûé êëàññ.

2. TN - àëãîðèòì ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàë îòðèöàòåëüíûé êëàññ.

3. FN - àëãîðèòì íåïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàë îòðèöàòåëüíûé êëàññ.

4. FP - àëãîðèòì íåïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàë ïîëîæèòåëüíûé êëàññ.

Îñíîâûâàÿñü íà ìàòðèöå îøèáîê, âûâåäåì ñëåäóþùèå ôîðìóëû.

1. Accuracy = TP+TN
TP+TN+FP+FN .

2. Precision = TP
TP+FP .

3. Recall = TP
TP+FN .

4. F1 = 2·Precision·Recall
Precision+Recall .

Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî çíà÷åíèÿ ýòèõ ìåòðèê çàâèñèò îò âåëè÷èíû ïîðîãà

p, âûøå êîòîðîãî ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî îáúåêò îòíîñèòñÿ ê îïðåäåëåííîìó êëàññó.
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Äëÿ ïîäáîðà îïòèìàëüíîãî ïîðîãà èñïîëüçóþò, òàê íàçûâàåìóþ, precision-

recall curve. Äàííàÿ êðèâàÿ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íàãëÿäíîå ïðåäñòàâëåíèå

òî÷íîñòè è ïîëíîòû ïðè ðàçëè÷íûõ ïîðîãàõ, ÷òî ïîçâîëÿåò èññëåäîâàòåëþ

íàéòè îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå ìåòðèê. Ïðèìåð precision-recall curve ïðåäñòàâ-

ëåí íà ðèñóíêå 4.

Ðèñ. 4: Ïðèìåð Precision - Recall curve

Ïåðå÷èñëåííûå ìåòðèêè ÿâëÿþòñÿ áàçîâûìè ìåòðèêàìè â çàäà÷å êëàñ-

ñèôèêàöèè îáúåêòà.

Â çàäà÷àõ îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà ìîæíî âûäåëèòü òàêóþ ìåòðèêó êàê

IoU (intersection over union). Îíà îçíà÷àåò îòíîøåíèå ïëîùàäåé ïåðåñå÷åíèÿ

íàéäåííîé îáëàñòè è èñòèííîé îáëàñòè íà îáúåäèíåíèå ýòèõ îáëàñòåé (ðèñ.

5).

Äëÿ ïîäñ÷åòà ìåòðèê íå ïðàâèëüíî èñïîëüçîâàòü òîò æå íàáîð äàííûõ,

íà êîòîðûõ ìîäåëü îáó÷àëàñü, òàê êàê ìîäåëü "âèäåëà"ýòè äàííûå. Äëÿ ðå-

øåíèÿ äàííîé ïðîáëåìû òðåíèðîâî÷íûé äàòàñåò, êàê ïðàâèëî, äåëÿò íà òðè
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Ðèñ. 5: Îòíîøåíèå ïåðåñå÷åíèÿ è îáúåäèíåíèÿ.

÷àñòè. Ïåðâàÿ ÷àñòü, äîëÿ êîòîðîé ñîñòàâëÿåò 60% òðåíèðîâî÷íûõ äàííûõ,

ñëóæèò äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëè, âòîðàÿ ÷àñòü, 20% - äëÿ íàñòðîéêè ãèïåðïà-

ðàìåòðîâ ìîäåëè, òàêèå êàê øàã ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà ν èëè ïðåäåë ïîãðåø-

íîñòè ε. Íà îñòàâøåéñÿ ÷àñòè äàííûõ, ïðîâîäÿò îêîí÷àòåëüíîå ñðàâíåíèå

ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé è âûáèðàþò ëó÷øóþ.
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1.4. Îáçîð ìåòîäîâ ðàñïîçíàâàíèÿ îáúåêòîâ áåç èñïîëüçîâàíèÿ íåé-

ðîííûõ ñåòåé

1.4.1. Êàñêàä Õààðà

Êàñêàä Õààðà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé àëãîðèòì, èñïîëüçóþùèé òàê íàçû-

âàåìûå ïðèçíàêè Õààðà (ðèñ. 6). Ïðèçíàêè Õààðà ÿâëÿþòñÿ íàáîðîì ïðÿìî-

óãîëüíûõ îáëàñòåé. Âî âðåìÿ ðàáîòû àëãîðèòìà, âû÷èñëÿåòñÿ âåñ äëÿ êàæ-

äîé îáëàñòè. Äàííûé âåñ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñóììó ÿðêîñòåé ïèêñåëåé îáëà-

ñòè. Äëÿ ïîäñ÷åòà ÿðêîñòè îáëàñòè èçîáðàæåíèÿ èñïîëüçóþò èíòåãðàëüíîå

ïðåäñòàâëåíèå èçîáðàæåíèÿ. Äëÿ îáó÷åíèÿ àëãîðèòìà òðåáóåòñÿ îòíîñèòåëü-

íî áîëüøîé äàòàñåò ñ ïîëîæèòåëüíûìè è îòðèöàòåëüíûìè ïðèìåðàìè [14].

Ðèñ. 6: Ïðèçíàêè Õààðà

Â õîäå ýêñïåðèìåíòîâ íà äàííûõ ðàáîòîäàòåëÿ, áûëî âûÿâëåíî, ÷òî äàí-

íûé àëãîðèòì ïîêàçûâàåò êà÷åñòâî çàìåòíî õóæå, ÷åì íåéðîñåòåâîé ïîäõîä.

Ñâÿçàíî ýòî ìîæåò áûòü ñ òåì, ÷òî â öåëîì, öåííèêè ïîðîé ñèëüíî îòëè÷à-

þòñÿ äðóã îò äðóãà, â òî âðåìÿ, êàê êàñêàä Õààðà õîðîøî ðàáîòàåò, êîãäà

îáúåêò íå ñèëüíî ìåíÿåò ñâîè ïðèçíàêè.
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1.4.2. HOG/SVM

Ñâÿçêà HOG/SVM ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé äâà àëãîðèòìà, ïåðâûé èç êîòî-

ðûõ, âûäåëÿåò ïðèçíàêè èç èçîáðàæåíèÿ, à âòîðîé, íà îñíîâàíèè âûäåëåí-

íûõ ïðèçíàêîâ ïûòàåòñÿ êëàññèôèöèðîâàòü èçîáðàæåíèå.

HOG - (Histogram of Oriented Gradients) äåñêðèïòîðû îñîáûõ òî÷åê, êî-

òîðûå èñïîëüçóþòñÿ â êîìïüþòåðíîì çðåíèè è îáðàáîòêå èçîáðàæåíèé ñ öå-

ëüþ ðàñïîçíàâàíèÿ îáúåêòîâ. Äàííàÿ òåõíèêà îñíîâàíà íà ïîäñ÷åòå êîëè÷å-

ñòâà íàïðàâëåíèé ãðàäèåíòà â ëîêàëüíûõ îáëàñòÿõ èçîáðàæåíèÿ. Îñíîâíàÿ

èäåÿ ñîñòîèò â òîì, ÷òî ôîðìà îáúåêòà è åãî âíåøíèé âèä ìîãóò îïèñàíû ñ

ïîìîùüþ ãðàäèåíòà èíòåíñèâíîñòè [11]. Ðåçóëüòàòû ðàáîòû àëãîðèòìà HOG

ïîêàçàíû íà ðèñóíêå 7.

Ðèñ. 7: Ïðèìåð ðåçóëüòàòà ðàáîòà HOG äåñêðèïòîðà

SVM - (Support Vector Machine) àëãîðèòì ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, â îñíîâå

êîòîðîãî ñòîèò èäåÿ ïîñòðîåíèÿ òàêîé ðàçäåëÿþùåé ãèïåðïëîñêîñòè ìåæäó

êëàññàìè, ÷òîáû îòñòóï îáúåêòîâ îò íåå áûë ìàêñèìàëüíûé [1]. Íà ðèñóíêå

8 ïðåäñòàâëåíà âèçóàëèçàöèÿ ðàáîòû SVM äÿë ðåøåíèÿ çàäà÷è áèíàðíîé

êëàññèôèêàöèè.

×àùå âñåãî äàííàÿ ñâÿçêà ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè èçîá-
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Ðèñ. 8: Ìàêñèìèçàöèÿ îòñòóïà â SVM

ðàæåíèÿ, áåç çàäà÷è ëîêàëèçàöèè îáúåêòà íà èçîáðàæåíèè. Â çàäà÷àõ îáíà-

ðóæåíèÿ îáúåêòà ïîñòóïàþò ñëåäóþùåì îáðàçîì. Â öèêëå ïðîõîäÿò ñêîëü-

çÿùèì îêíîì ôèêñèðîâàííîãî ðàçìåðà ïî èçîáðàæåíèþ ñ ñàìîïåðåêðûòèåì.

Êàæäîå òàêîå îêíî êëàññèôèöèðóþò. Â êîíöå, ñìåæíûå îáëàñòè, îòíîñÿùè-

åñÿ ê îäíîìó îáúåêòó - îáúåäèíÿþò. Ïðè òàêîì ïîäõîäå âîçíèêàþò ïðîáëåìû

â âûáîðå ðàçìåðà îêíà, â ñêîðîñòè ðàáîòû àëãîðèòìà.

1.5. Îáçîð ìåòîäîâ ðàñïîçíàâàíèÿ îáúåêòîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì íåé-

ðîííûõ ñåòåé

1.5.1. Ïîëíîñâÿçíàÿ ñåòü ïðÿìîãî ðàñïðîñòðàíåííèÿ

Íà ðèñóíêå 9 ïðåäñòàâëåíà àðõèòåêòóðà ïîëíîñâÿçíîé íåéðîííîé ñåòè

â îáùåì âèäå.

Ïîëíîñâÿçíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ïðÿìîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ ïðèìåíÿëàñü

äëÿ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèÿ. Äëÿ çàäà÷è îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà

ìîæíî ïîñòóïèòü òàê æå, êàê è â ñëó÷àå HOG/SVM: â öèêëå ïðîéòè ñêîëüçÿ-

ùèì îêíîì ôèêñèðîâàííîãî ðàçìåðà ñ ñàìîïåðåêðûòèåì, êàæäîå îêíî êëàñ-
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Ðèñ. 9: Ïîëíîñâÿçíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü

ñèôèöèðîâàòü, â êîíöå, ñìåæíûå îêíà îäíîãî êëàññà îáúåäèíèòü. Ïðè ýòîì

ìèíóñîì òàêîãî ïîäõîäà ÿâëÿåòñÿ ïðîáëåìà âûáîðà ðàçìåðà îêíà, à òàê æå

ñêîðîñòü ðàáîòû àëãîðèòìà.

Îäíàêî, ñåé÷àñ äàííûõ ïîäõîä äëÿ êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèÿ ñ÷èòà-

åòñÿ íåæåëàòåëüíûì. Ñâÿçàíî ýòî ñ òåì, ÷òî òàêàÿ àðõèòåêòóðà íåéðîííîé

ñåòè, ïðèíèìàåò â êà÷åñòâå âõîäíûõ ïðèçíàêîâ âåêòîð ðàçìåðà xn∗m, ñîñòî-

ÿùèé èç ïèêñåëåé èçîáðàæåíèÿ. Ïðè òàêîì ïîäõîäå, ñîâñåì íå ó÷èòûâàåòñÿ

èíôîðìàöèè ïîëîæåíèè ïèêñåëÿ íà èçîáðàæåíèè: ñìåæíûå ïèêñåëè íà èçîá-

ðàæåíèè, èìåþùèå ñèëüíóþ äðóã îò äðóãà çàâèñèìîñòü, ïåðåñòàþò íàõîäèò-

ñÿ ðÿäîì. Êàê ñëåäñòâèå, òåðÿåòñÿ ãåîìåòðè÷åñêàÿ ñòðóêòóðà èçîáðàæåíèÿ.

Èç çà òàêîãî ïîäõîäà, ñåòü èìååò áîëüøîå êîëè÷åñòâî íàñòðàèâàåìûõ ïàðà-

ìåòðîâ, à ýòî ñèëüíî óâåëè÷èâàåò âðåìÿ îáó÷åíèÿ ñåòè. Ïðè ýòîì òðåáóåòñÿ

áîëüøîé òðåíèðîâî÷íûé äàòàñåò.
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1.5.2. Ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü

Ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé àëãîðèòì ìàøèííîãî

îáó÷åíèÿ, ïðåäíàçíà÷åííûé, â îñíîâíîì, äëÿ ðàáîòû ñ èçîáðàæåíèÿìè, îä-

íàêî, âñòðå÷àþòñÿ ðàáîòû, â êîòîðûõ äàííûé àëãîðèòì ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ

îáðàáîòêè ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé. Ñàì ïî ñåáå àëãîðèòì ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ çà-

äà÷è êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèÿ, ïðè ýòîì, îí íå ðåøàåò çàäà÷ó ëîêàëè-

çàöèè îáúåêòà íà èçîáðàæåíèè. Äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è ëîêàëèçàöèè îáúåêòà

ïîñòóïàþò òàê æå, êàê è â ñëó÷àå HOG/SVM: â öèêëå ïðîõîäÿò ñêîëüçÿùèì

îêíîì ôèêñèðîâàííîãî ðàçìåðà ïî èçîáðàæåíèþ ñ ñàìîïåðåêðûòèåì, êàæ-

äîå îêíî êëàññèôèöèðóþò, ñìåæíûå îêíà îäíîãî êëàññà îáúåäèíÿþò â îäíó

îáëàñòü.

Àðõèòåêòóðà òàêîé íåéðîííîé ñåòè óñëîâíî ñîñòîèò èç äâóõ ÷àñòåé. Ïåð-

âàÿ ÷àñòü ñîñòîèò èç ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ è ñëîåâ ñóáäèñêðåòèçàöèè. Âòîðàÿ

÷àñòü ÿâëÿåòñÿ ïîëíîñâÿçíîé íåéðîííîé ñåòüþ, ãäå âõîäíûìè ïðèçíàêàìè

ÿâëÿåòñÿ êàðòà ïðèçíàêîâ. Ïðèìåð ñâåðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòè èçîáðàæåí

íà ðèñóíêå 10.

Ðèñ. 10: Ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü LeNet

Ñâåðòî÷íûé ñëîé ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïðèìåíåíèå îïåðàöèè ñâåðòêè íà

èçîáðàæåíèå êàê ïîêàçàíî íà 11. Ïðè ýòîì, çíà÷åíèå ÿ÷ååê ñàìîé ñâåðòêè íå

ÿâëÿþòñÿ ôèêñèðîâàííûìè, à íàñòðàèâàþòñÿ ïî õîäó îáó÷åíèÿ àëãîðèòìà,
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÷òî ïîçâîëÿåò âûäåëÿòü íåîáõîäèìûå ïðèçíàêè äëÿ ôîòîãðàôèé ðàçëè÷íîé

ïðèðîäû.

Ðèñ. 11: Îïåðàöèÿ ñâåðòêè

Ñëîé ñóáäèñêðåòèçàöèè ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îïåðàöèþ óìåíüøåíèÿ ðàç-

ìåðà èçîáðàæåíèÿ. ×àñòî èñïîëüçóåìûå ñëîè ýòî MaxPooling è MeanPooling.

Èäåÿ ñëåäóþùàÿ: â öèêëå èäóò îêíîì ðàçìåðîì W n∗n ïî èçîáðàæåíèþ áåç

ñàìîïåðåêðûòèÿ, îáëàñòü W n∗n çàìåíÿþò, â ñëó÷àå MaxPolling, íà ìàêñè-

ìàëüíîå çíà÷åíèå ïèêñåëÿ â ýòîì îêíå, â ñëó÷àå MeanPooling - íà ñðåäíåå.

Ïðèìåð îïåðàöèè MaxPooling èçîáðàæåí íà ðèñóíêå 12.

1.5.3. Fully convolution network

Àðõèòåêòóðà Fully convolution network, â îòëè÷èå îò Convolution Neural

Network, ñîñòîèò òîëüêî èç ñâåðòî÷íûé ñëîåâ, ñëîåâ ñóáäèñêðåòèçàöèè è ñëî-

åâ unsampling. Êàê ïðàâèëî, òàêóþ àðõèòåêòóðó ïðèìåíÿþò â çàäà÷å ñåãìåí-

òàöèè èçîáðàæåíèÿ, ò.å. îïðåäåëåíèÿ äëÿ êàæäîãî ïèêñåëÿ èçîáðàæåíèÿ ê

êàêîìó êëàññó îí îòíîñèòñÿ [9]. Ðàçíèöà ìåæäó çàäà÷åé ñåãìåíòàöèè è îáíà-

ðóæåíèÿ îáúåêòîâ ñîñòîèò â òîì, ÷òî êîãäà íà èçîáðàæåíèè íàõîäÿòñÿ äâà

îáúåêòà îäíîãî êëàññà, òî â ïåðâîì ñëó÷àå, íå ñòîèò âîïðîñ î òîì, ê êàêîìó

êîíêðåòíîìó îáúåêòó îòíîñèòñÿ ïèêñåëü, â òî âðåìÿ êàê âî âòîðîì ñëó÷àå,
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Ðèñ. 12: MaxPooling

ýòîò âîïðîñ âàæåí. Ïîýòîìó, îäíèì èç àðòåôàêòîâ ðàáîòû fully convolution

network ñîñòîèò â òîì, ÷òî áëèçêî ðàñïîëîæåííûå îáúåêòû îäíîãî êëàññà

îáúåäèíÿþòñÿ â îäíó îáëàñòü.

Îäèí èç ïëþñîâ òàêîé àðõèòåêòóðû çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî áåç ïîë-

íîñâÿçíûõ ñëîåâ, òàêàÿ àðõèòåêòóðû îáëàäàåò ìåíüøèì êîëè÷åñòâîì ïàðà-

ìåòðîâ äëÿ îáó÷åíèÿ, ÷òî óñêîðÿåò ïðîöåññ îáó÷åíèÿ. Ïðè ýòîì êà÷åñòâî

îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà ïîðîé äàæå ëó÷øå.

Íà ðèñóíêå 13 ïðåäñòàâëåí ïðèìåð fully convolution network àðõèòåêòó-

ðû, à íà ðèñóíêå 14 ïîêàçàí ïðèìåð ðàáîòû îïåðàöèè MaxUnpooling.

Ïîìèìî ñëîåâ ñóáäèñêðåòèçàöèè, â äàííîé àðõèòåêòóðå åñòü unsampling

ñëîè. Åñëè ñëîè ñóáäèñêðåòèçàöèè óìåíüøàþò ðàçìåðíîñòü èçîáðàæåíèÿ, òî

unsampling ñëîè óâåëè÷èâàþò ðàçìåðíîñòü.

1.5.4. Ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü äëÿ êëàññèôèêàöèè ïèêñåëåé èçîáðàæå-

íèÿ

CNN, ó êîòîðîé âûõîä ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé èçîáðàæåíèå ðàçìåðîì w ∗
h ∗ k, ãäå w - øèðèíà èçîáðàæåíèÿ, h - âûñîòà èçîáðàæåíèÿ, k - êîëè÷åñòâî

êëàññîâ (êàê ïðàâèëî w = h). Ìèíóñ òàêîãî ïîäõîäà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî
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Ðèñ. 13: Fully convolution network

Ðèñ. 14: MaxPooling è Max Unpooling

â ñëó÷àå áîëüøîãî êîëè÷åñòâî êëàññîâ, ðàçìåð âûõîäíîãî ñëîÿ îêàçûâàåòñÿ

ñëèøêîì áîëüøèì, â ñëåäñòâèå ÷åãî, òðåáóåòñÿ îáó÷èòü áîëüøîå êîëè÷åñòâî

ïàðàìåòðîâ, ÷òî ñêàçûâàåòñÿ êàê íà ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ, òàê è íà êà÷åñòâî

ðàáîòû àëãîðèòìà â öåëîì.
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Ðèñ. 15: Ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü äëÿ êëàññèôèêàöèèè ïèêñåëåé

1.5.5. RCNN

Íåéðîñåòåâîé ïîäõîä äëÿ ïîèñêà îáúåêòîâ íà èçîáðàæåíèè. Àëãîðèòì

ñîñòîèò èç íåñêîëüêèõ øàãîâ. Íà ïåðâîì øàãå ñ ïîìîùüþ äåòåðìèíèðîâàí-

íîãî àëãîðèòìà ïðîèñõîäèò ãåíåðàöèÿ ãèïîòåç òîãî, ãäå íàõîäèòñÿ îáúåêò. Â

èñõîäíîé ñòàòüå òàêèì àëãîðèòìîì áûë Selective Search. Ðåçóëüòàòû ðàáîòû

àëãîðèòìà ìîæíî ïîñìîòðåòü íà ðèñóíêå 16.

Ðèñ. 16: Ðåçóëüòàò ðàáîòû àëãîðèòìà Selective Search

Íàéäåííûå îáëàñòè ïîäàþòñÿ íà âõîä òÿæåëîìó àëãîðèòìó äëÿ äàëü-
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íåéøåé êëàññèôèêàöèè. Ïðèìåðîì òàêîãî àëãîðèòìà ìîæåò áûòü SVM èëè

CNN. Ïîìèìî àëãîðèòìà äëÿ êëàññèôèêàöèè èñïîëüçóåòñÿ ëèíåéíûé àëãî-

ðèòì äëÿ íàõîæäåíèÿ âåùåñòâåííûõ êîîðäèíàò áîêñà, ïîêðûâàþùèé íóæ-

íûé îáúåêò. Ïðîöåäóðû îáó÷åíèÿ àëãîðèòìà ñîñòîèò èç òðåõ øàãîâ. Íà ïåð-

âîì ïðîèñõîäèò òðåíèðîâêà êëàññèôèêàòîðà. Íà âòîðîì íàñòðîéêà ïàðàìåò-

ðîâ êëàññèôèêàòîðà äëÿ óæå çàäà÷è îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà. Íà òðåòüåì øàãå

ïðîèñõîäèò îáó÷åíèå ëèíåéíîãî ðåãðåññîðà[15].

Äàííûé àëãîðèòì îáëàäàåò ðÿäîì íåäîñòàòêîâ.

1. Òðåáóåòñÿ òðè øàãà îáó÷åíèÿ, â îòëè÷èå îò Fast - RCNN è Faster -

RCNN, ãäå îáó÷åíèå ïðîèñõîäèò end-to-end.

2. RCNN çàâèñèò îò âûáîðà äåòåðìèíèðîâàííîãî àëãîðèòìà, èñïîëüçóþ-

ùèéñÿ äëÿ ãåíåðàöèè ãèïîòåç. Òàêîãî ðîäà àëãîðèòìû ìîãóò ðàáîòàòü

ïî ðàçíîìó â çàâèñèìîñòè îò êà÷åñòâà ôîòîãðàôèè, ðàçìåðîâ îáúåêòîâ

íà ôîòîãðàôèè. Òàêèå íåäîñòàòêè âõîäíûõ äàííûõ êàê ðàç ñâîéñòâåííû

ðåàëüíûì äàííûì.

3. Äåòåðìèíèðîâàííûé àëãîðèòì ãåíåðàöèè ãèïîòåç îáëàäàåò âûñîêîé ïîë-

íîòîé, íî íèçêîé òî÷íîñòüþ.

4. RCNN ðàáîòàþò ìåäëåííî. Ñâÿçàíî ñ òåì, ðåçóëüòàòîì ðàáîòû àëãîðèò-

ìà äëÿ ãåíåðàöèè ãèïîòåç ìîæåò äîñòèãàòü äî 2000 ðàçëè÷íûõ ðàéîíîâ

íàõîæäåíèÿ îáúåêòà. Ïðè ýòîì êàæäóþ îáëàñòü íåîáõîäèìî êëàññèôè-

öèðîâàòü è âûäåëèòü â áîêñ.

5. Êëàññèôèêàòîðó òðåáóåòñÿ ïîäàâàòü èçîáðàæåíèÿ ôèêñèðîâàííîãî ðàç-

ìåðà. Ïðè èçìåíåíèè ðàçìåðà âõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ êà÷åñòâî ôîòîãðà-

ôèè ìîæåò óõóäøèòüñÿ, ÷òî ïðèâåäåò ê ïîòåðå èíôîðìàòèâíîñòè.

Äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è äàííûé àëãîðèòì ÿâëÿåòñÿ ñëèø-

êîì òÿæåëûì â îáó÷åíèè, òðåáóåòñÿ áîëüøîé ðàçìå÷åííûé äàòàñåò. Òàê æå

RCNN íå ïîäõîäèò èç çà âðåìåíè ðàáîòû.
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1.5.6. Fast RCNN

Fast RCNN ÿâëÿåòñÿ ñëåäóþùèì àëãîðèòìîì â ñåìåéñòâå RCNN [7]. Â

îòëè÷èå îò RCNN, Fast RCNN ñíà÷àëà ïðîïóñêàåò èçîáðàæåíèå ÷åðåç ãëóáî-

êèå ñâåðòî÷íûå ñëîè, çàòåì íà ïîëó÷èâøóþñÿ êàðòó ïðèçíàêîâ ïðèìåíÿþò

àëãîðèòì ãåíåðàöèè ãèïîòåç, íàïðèìåð Selective Search. Äàëåå, äëÿ êàæäîãî

ðåãèîíà ïðèìåíÿþò àëãîðèòì Spatial Pyramid Pooling, èäåÿ êîòîðîãî ñõîæà

ñ "ìåøêîì ñëîâ" [16](ðèñ. 17).

Ðèñ. 17: Spatial Pyramid Pooling

Ðåçóëüòàòîì ðàáîòû SPP ÿâëÿåòñÿ âåêòîð ôèêñèðîâàííîé äëèíû, êîòî-

ðûé õàðàêòåðèçóåò ðåãèîí. Ýòîò âåêòîð ïîäàåòñÿ íà âõîä ïîëíîñâÿçíîé íåé-

ðîííîé ñåòè äëÿ äàëüíåéøåé êëàññèôèêàöèè è ëîêàëèçàöèè îáúåêòà. Äëÿ

êëàññèôèêàöèè, êàê ïðàâèëî, èñïîëüçóþò ïîëíîñâÿçíóþ íåéðîííóþ ñåòü ñ

ôóíêöèåé àêòèâàöèè softmax, à äëÿ ëîêàëèçàöèè - bbox regressor.

Òàêèì îáðàçîì, áûëè ðåøåíû ñëåäóþùèå ïðîáëåìû RCNN.
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1. Îáó÷åíèå ïðîèñõîäèò end-to-end, ò.å. îáó÷åíèå Fast RCNN ïðîèñõîäèò

çà îäèí íàáîð ïðîõîä äàííûõ, âìåñòî òðåõ, êàê ýòî áûëî â RCNN.

2. Èç çà îñîáåííîñòè àðõèòåêòóðû, îáó÷åíèå ïðîèñõîäèò áûñòðåå.

3. Òàê æå áûñòðåå ïðîèñõîäèò îáðàáîòêà èçîáðàæåíèÿ îáó÷åííûì àëãî-

ðèòìîì. Ñâÿçàíî ýòî ñ òåì, ÷òî òåïåðü èçîáðàæåíèå ïðîõîäèò ÷åðåç

ãëóáîêèå ñâåðòî÷íûå ñëîè òîëüêî îäèí ðàç, âìåñòî òîãî, ÷òîáû ïðîïóñ-

êàòü ÷åðåç ãëóáîêèå ñâåðòî÷íûå ñëîè êàæäóþ èç ãèïîòåç.

4. Ïðèìåíåíèå SPP ïîâûñèëî òî÷íîñòü àëãîðèòìà.

Òàêèì îáðàçîì, Fast RCNN ÿâëÿåòñÿ áîëåå óëó÷øåííîé âåðñèåé RCNN,

èñïðàâëÿÿ îñíîâíûå ïðîáëåìû. Ïðè ýòîì, âñå ðàâíî îñòàåòñÿ ïðîáëåìà â

âûáîðå àëãîðèòìà ãåíåðàöèè ãèïîòåç è åãî íàñòðîéêè, òàê êàê îí íå íàñòðà-

èâàåòñÿ â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ.

1.5.7. Faster RCNN

Faster RCNN ÿâëÿåòñÿ óëó÷øåíèåì àðõèòåêòóðû Fast RCNN [8]. Óëó÷-

øåíèå çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî âìåñòî äåòåðìèíèðîâàííîãî àëãîðèòìà ãåíå-

ðàöèè ãèïîòåç, òðåáóþùèé íàñòðîéêè, èñïîëüçóåòñÿ àëãîðèòì, íàçûâàåìûé

RPN - Region Proposal Network, êîòîðûé îáó÷àåòñÿ â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ ìî-

äåëè. RPN ÿâëÿåòñÿ ïðîñòîé fully convolution network c multiloss.

Òàêèì îáðàçîì, Faster RCNN ÿâëÿåòñÿ àëãîðèòìîì Fast RCNN, ãäå âìå-

ñòî äåòåðìèíèðîâàííîãî àëãîðèòìà ãåíåðàöèè ãèïîòåç èñïîëüçóåòñÿ Region

Proposal Network.

1.6. Âûâîä ïî ïåðâîìó ðàçäåëó

Â äàííîé ãëàâå áûëà ïîñòàâëåíà çàäà÷à ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Ïîêàçàí

ïîäõîä ê åå ðåøåíèþ è îöåíêå àäåêâàòíîñòè ïîñòðîåííîé ìîäåëè. Òàê æå áûë

ïðîâåäåí îáçîð íåêîòîðûõ àëãîðèòìîâ äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è.
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Ðèñ. 18: Ragion Proposal Network

Â ðåçóëüòàòå îáçîðà, áûëî ðåøåíî èñïîëüçîâàòü ñâåðòî÷íóþ íåéðîí-

íóþ ñåòü äëÿ êëàññèôèêàöèè ïðèíàäëåæíîñòè ïèêñåëÿ ê öåííèêó, òàê êàê

äàííûé àëãîðèòì áûñòðî îáó÷àåòñÿ, íå òðåáîâàòåëåí ê áîëüøèì íàáîðàì

äàííûõ è ïîêàçûâàåò äîñòàòî÷íóþ òî÷íîñòü. Ñëåäóåò îòìåòèòü, ÷òî â ïåð-

ñïåêòèâå, òàê æå õîðîøåé àðõèòåêòóðîé äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è

ÿâëÿåòñÿ fully convolution network. Ïî ñðàâíåíèþ ñ ðåøåíèåì îíà èìååò ðÿä

ïðåèìóùåñòâ. Âî ïåðâûõ, âûõîä òàêîé ñåòè ñîîòâåòñòâóåò ðàçìåðó âõîäíîãî

èçîáðàæåíèÿ, ÷òî ïîçâîëÿåò íå òåðÿòü èíôîðìàöèþ ïðè èçìåíåíèè ìàñøòà-

áà, à âî âòîðûõ, òàê êàê òàêàÿ àðõèòåêòóðà ïîëíîñòüþ ñîñòîèò èç ñâåðòî÷íûõ

ñëîåâ, òî êîëè÷åñòâî îáó÷àåìûõ ïàðàìåòðîâ â ðàçû ìåíüøå, ÷òî ñêàçûâàåòñÿ

êàê íà êà÷åñòâå ðàáîòû àëãîðèòìà, òàê è íà ñêîðîñòè ñõîäèìîñòè. Îäíàêî,

äëÿ òàêîé àðõèòåêòóðû íóæåí áîëüøèé ïî îáúåìó òðåíèðîâî÷íûé äàòàñåò.
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2. ÐÅØÅÍÈÅ ÇÀÄÀ×È ÎÁÍÀÐÓÆÅÍÈß ÎÁÚÅÊÒÀ

Ñ ÏÎÌÎÙÜÞ ÑÂÅÐÒÎ×ÍÎÉ ÑÅÒÈ

2.1. Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Íà âõîä ïîäàåòñÿ öâåòíîå èçîáðàæåíèå ìàãàçèííîé ïîëêè. Íåîáõîäèìî

íàéòè îáëàñòü, â êîòîðîé íàõîäèòñÿ öåííèê. Ïðè ýòîì èçâåñòíî, ÷òî:

1. Íà èçîáðàæåíèè íàõîäèòñÿ òîëüêî îäèí öåííèê.

2. Öåííèê çàíèìàåò â ñðåäíåì 30% - 60% èçîáðàæåíèÿ.

3. Èçîáðàæåíèå õîðîøåãî êà÷åñòâà, ÷åòêîå.

Ðèñ. 19: Ïðèìåð âõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ

Ïðèìåð âõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ ïîêàçàí íà ðèñóíêå 19.

2.2. Ðåøåíèå çàäà÷è îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà

Â êà÷åñòâå ðåøåíèÿ áûëî ðåøåíî âçÿòü ñâåðòî÷íûå ñëîè ó ïðåäîáó-

÷åííîé íåéðîííîé ñåòè Mobile-Net, äîáàâèòü ê ýòèì ñâåðòî÷íûì ñëîÿì ïîë-

íîñâÿçíûé ñëîé, êîëè÷åñòâî íåéðîíîâ â êîòîðîì, ñîîòâåòñòâóåò êîëè÷åñòâó

ïèêñåëåé âûõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ. Ôóíêöèåé àêòèâàöèè ïîñëåäíåãî ñëîÿ áó-

äåò softmax.
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Àðõèòåêòóðà íåéðîííîé ñåòè MobileNet[12], êîòîðàÿ èñïîëüçîâàëàñü äëÿ

ñîðåâíîâàíèÿ ImageNet ïðåäñòàâëåíà íà ðèñ. 20.

Ðèñ. 20: Àðõèòåêòóðà MobileNet

Òàêèì îáðàçîì, áóäåò ðåøàòüñÿ çàäà÷à êëàññèôèêàöèè, ãäå àëãîðèòìó

íåîáõîäèìî îïðåäåëèòü îòíîñèòñÿ ëè ïèêñåëü ê öåííèêó èëè íåò.

Ïëþñîì òàêîãî ðåøåíèÿ ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî èç çà ïðåäîáó÷åííûõ ñëîåâ,

êàê ïðàâèëî, òàêàÿ ñåòü òðåáóåò äëÿ îáó÷åíèÿ ìåíüøå äàííûõ, à ñàì ïðîöåññ

îáó÷åíèÿ çàíèìàåò ìåíüøåå êîëè÷åñòâî âðåìåíè. Ýòî ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî

ïðåäîáó÷åíûå ñâåðòî÷íûå ñëîè óæå óìåþò âûäåëÿòü íåêîòîðûå ïðèçíàêè

èç èçîáðàæåíèÿ, è íå òðåáóåò ãðóáîé íàñòðîéêè.

Íåáîëüøóþ âûáîðêó èçîáðàæåíèé ðàñøèðÿþò ïóòåì ðàçëè÷íûõ ïîâî-

ðîòîâ è ìàñøòàáèðîâàíèÿ èñõîäíûõ èçîáðàæåíèé. Äàííûé ïðèåì íàçûâàåò-
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ñÿ àóãìåíòàöèåé äàííûõ. Ýòîò ïðèåì îñíîâûâàåòñÿ íà èäåå, ÷òî èçìåíåííûå

èçîáðàæåíèÿ âîñïðèíèìàþòñÿ íåéðîííîé ñåòüþ êàê íîâûå, ÷òî ïîçâîëÿåò

óëó÷øèòü îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü.

Âñåãî â äàòàñåòå 1966 èçîáðàæåíèé. Áûëî ðåøåíî ðàçäåëèòü êàðòèíêè â

ñëåäóþùèõ ïðîïîðöèÿõ: ïåðâûå 1300 èçîáðàæåíèé îñòàâèòü íà òðåíèðîâî÷-

íûé äàòàñåò, ñ 1300 ïî 1600 íà âàëèäàöèîííóþ âûáîðêó, îñòàëüíûå íà òåñò.

Ïðåæäå ÷åì îáó÷àòü íà íèõ êëàññèôèêàòîð, íåîáõîäèìî ñäåëàòü ïðåäîáðà-

áîòêó äàííûõ. Ïðåäîáðàáîòêà çàêëþ÷àåòñÿ â èçìåíåíèè ðàçìåðà êàðòèíêè

äî ðàçìåðà (224, 224, 3), à òàê æå â ìàñøòàáèðîâàíèè çíà÷åíèé ïèêñåëåé.

Îïåðàöèÿ ìàñøòàáèðîâàíèÿ:

X ′ =
X −M(X)

std(X)
, (6)

ãäå X - ìàññèâ, ñîîòâåòñòâóþùèé èçîáðàæåíèþ, M(X) - ñðåäíåå çíà÷å-

íèå ïèêñåëåé â ìàññèâå, std(X) - ñðåäíåêâàäðàòè÷åñêîå îòêëîíåíèå çíà÷åíèé

ïèêñåëåé îò èõ ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ.

2.3. Àëãîðèòì ðåøåíèÿ

Àëãîðèòì ðåøåíèÿ ïðåäñòàâëåí íèæå.

1. Âõîä: ν - âåëè÷èíà øàãà ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà, batch_size - êîëè÷åñòâî

êàðòèíîê, èñïîëüçóþùèõñÿ äëÿ ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà,

data_path - ïóòü äî äèðåêòîðèè, â êîòîðîé ñîäåðæàòñÿ èçîáðàæåíèÿ,

metadata_path - èìÿ ôàéëà, â êîòîðîì ñîäåðæàòñÿ ìåòàäàííûå.

2. Ñ÷èòûâàíèå ìåòàäàííûõ, èçîáðàæåíèé. Ïðåäîáðàáîòêà èçîáðàæåíèé.

Ðàçäåëåíèå äàòàñåòà íà òðåíèðîâî÷íóþ è òåñòîâóþ âûáîðêè

3. Ñîçäàíèå ìîäåëè

4. Îáó÷åíèå ìîäåëè íà òðåíèðîâî÷íîé âûáîðêå ñ ïîìîùüþ àëãîðèòìà ñòî-

õàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà.
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5. Ïðîâåðêà àäåêâàòíîñòè ìîäåëè íà òåñòîâîé âûáîðêå.

6. Âûõîä: îáó÷åííàÿ ìîäåëü, ðåçóëüòàòû ðàáîòû íà òåñòîâîé âûáîðêå.

Â ðåçóëüòàòå ðàáîòû àëãîðèòìà ïîëó÷åíà îáó÷åííàÿ ñâåðòî÷íàÿ íåéðîí-

íàÿ ñåòü. Íà ðèñóíêå 21 ïðåäîñòàâëåíà áëîê-ñõåìà àëãîðèòìà îáó÷åíèÿ.

Ðèñ. 21: Áëîê ñõåìà àëãîðèòìà îáó÷åíèÿ

2.4. Îáîñíîâàíèÿ èíñòðóìåíòîâ ðàçðàáîòêè

Âåñü êîä ïðîãðàììû áûë íàïèñàí ñ èñïîëüçîâàíèåì ÿçûêà ïðîãðàì-

ìèðîâàíèÿ Python3.6. Íà ñåãîäíÿøíèé ìîìåíò, äàííûé ÿçûê ïðåäîñòàâëÿåò

óäîáíûå áèáëèîòåêè äëÿ îáó÷åíèÿ ðàçëè÷íûõ àëãîðèòìîâ ìàøèííîãî îáó÷å-

íèÿ, à òàê æå äëÿ ðàáîòû ñ äàííûìè. Äëÿ íàïèñàíèÿ è îáó÷åíèÿ íåéðîííîé

ñåòè èñïîëüçîâàëàñü áèáëèîòåêà Keras, êîòîðàÿ ïðåäîñòàâëÿåò óäîáíûé èí-
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òåðôåéñ äëÿ êîíñòðóèðîâàíèÿ ñâîèõ àðõèòåêòóð, ïðè ýòîì îñâîáîæäàåò ðàç-

ðàáîò÷èêà îò âíóòðåííåé ðåàëèçàöèè. Â êà÷åñòâå áýêåíäà äëÿ áèáëèîòåêè

Keras èñïîëüçîâàëñÿ tensor�ow. Äëÿ ðàáîòû ñ èçîáðàæåíèÿìè èñïîëüçîâà-

ëàñü áèáëèîòåêà opencv-python, à äëÿ ðàáîòû ñ ìåòàäàííûìè - áèáëèîòåêà

pandas.

Íàëè÷èå GPU ÿâëÿåòñÿ êðèòè÷åñêèì ôàêòîðîì äëÿ ñêîðîñòè îáó÷åíèÿ

ãëóáîêèé íåéðîííûõ ñåòåé. Ïîýòîìó îáó÷åíèå íåéðîííîé ñåòè ïðîèñõîäèëî

ñ èñïîëüçîâàíèåì Google Colaboratory, â êîòîðîé äàåòñÿ GPU Tesla K80 ñ

13 Ãá âèäåîïàìÿòè. Google Colaboratory ýòî ôîðê ïîïóëÿðíîé ñðåäû Jupyter

notebook. Êîä èñïîëíÿåòñÿ íà ñåðâåðå â docker êîíòåéíåðå. Òàêèì îáðàçîì,

îáó÷åíèå ìîäåëè çàíèìàåò â ñðåäíåì 25 ñåêóíä íà îäíó ýïîõó.

Êîä ïðîãðàììû ñîäåðæèòñÿ â ïðèëîæåíèå.

2.5. Ðåçóëüòàòû ðàáîòû ïðîãðàììû

Â ðåçóëüòàòå ðàáîòû ïðîãðàììû áûëè ïîëó÷åíû ãðàôèêè 22 è 23.

Ðèñ. 22: Ãðàôèê çíà÷åíèé accuracy îò íîìåðà ýïîõè íà òðåíèðîâî÷íîé è âàëèäàöèîííîé

âûáîðêàõ

Íà ãðàôèêå 23 èçîáðàæåíà çàâèñèìîñòü çíà÷åíèÿ ìèíèìèçèðóåìîãî ôóíê-

öèîíàëà íà òðåíèðîâî÷íîé è âàëèäàöèîííîé âûáîðêàõ îò íîìåðà ýïîõè. Âèä-

íî, ÷òî ãðàôèê çíà÷åíèé ôóíêöèîíàëà íà âàëèäàöèîííîé âûáîðêå áûñòðî
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Ðèñ. 23: Ãðàôèê çíà÷åíèé ôóíêöèè loss îò íîìåðà ýïîõè íà òðåíèðîâî÷íîé è âàëèäàöè-

îííîé âûáîðêàõ

äîõîäèò äî ìèíèìóìà è, íà÷èíàÿ, ïðèìåðíî, ñ 10-îé ýïîõè äâèæåòñÿ ïî-

÷òè ãîðèçîíòàëüíî. Òî æå ìîæíî ñêàçàòü è ïðî çíà÷åíèå ôóíêöèîíàëà íà

òðåíèðîâî÷íîé âûáîðêå. Òàê æå âèäíî, ÷òî çíà÷åíèÿ íà òðåíèðîâî÷íîé è âà-

ëèäàöèîííîé âûáîðêàõ îòëè÷àþòñÿ, ÷òî ìîæåò ãîâîðèòü î òîì, ÷òî ìîäåëü

íåäîîáó÷åíà. Ýòî çíà÷èò, ÷òî óâåëè÷åíèå êîëè÷åñòâà ýïîõ ìîæåò óëó÷øèòü

êà÷åñòâî ìîäåëè.

Íà ãðàôèêå 22 èçîáðàæåíà çàâèñèìîñòü çíà÷åíèÿ accuracy íà òðåíèðî-

âî÷íîé è âàëèäàöèîííîé âûáîðêàõ îò íîìåðà ýïîõè.

Â êà÷åñòâå ñïîñîáîâ óëó÷øåíèÿ ìîæíî âûäåëèòü ñëåäóþùèå íàïðàâëå-

íèÿ.

1. Ïîïðîáîâàòü íàñòðîèòü ãèïåðïàðàìåòðû, òàêèå êàê øàã ãðàäèåíòíîãî

ñïóñêà ν.

2. Óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî ýïîõ îáó÷åíèÿ íåéðîííîé ñåòè.

3. Ïîïðîáîâàòü äðóãèå àðõèòåêòóðû, íàïðèìåð fully convolution network

èëè âçÿòü äðóãóþ ïðåäîáó÷åííóþ ñåòü âìåñòî MobileNet.

4. Ïîïðîáîâàòü äðóãèå àëãîðèòìû îïòèìèçàöèè.

5. Óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî äàííûõ.
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6. Îáó÷èòü ñâîþ àðõèòåêòóðó ñâåðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòè ñ ìåíüøèì êî-

ëè÷åñòâîì ñëîåâ.

Â ðåçóëüòàòå àíàëèçà, ìîæíî ñäåëàòü âûâîä, ÷òî ïîëó÷åííîå ðåøåíèå

îáëàäàåò äîñòàòî÷íûì êà÷åñòâîì ðàáîòû. Ïðè ýòîì îáëàäàåò ðÿäîì íåäî-

ñòàòêîâ, ñâÿçàííûõ ïðåæäå âñåãî, ñ îñîáåííîñòÿìè äàòàñåòà, èñïîëüçóåìîãî

äëÿ îáó÷åíèÿ. Â ñâÿçè ñ ýòèì, áûëè ïðåäëîæåíû âîçìîæíûå ïîäõîäû ïî

óëó÷øåíèþ êà÷åñòâà ðàáîòû ìîäåëè.

2.6. Âûâîä ïî âòîðîìó ðàçäåëó

Òàêèì îáðàçîì, â ðåçóëüòàòå âûïîëíåíèÿ âûïóñêíîé êâàëèôèêàöèîí-

íîé ðàáîòû áûë îáó÷åí áàçîâûé àëãîðèòì äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è îáíàðóæå-

íèÿ îáúåêòà ñ ïîìîùüþ ñâåðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòåé. Ïîëó÷åííîå ðåøåíèå

ïðîñòîå â ðåàëèçàöèè è ïðè ýòîì óæå äîñòèãàåò, ïóñòü è íå èäåàëüíûõ, íî

äîñòàòî÷íûõ çíà÷åíèé èòîãîâûõ ìåòðèê. Ïðè ýòîì

Òàêèì îáðàçîì, â ðåçóëüòàòå âûïîëíåíèÿ âûïóñêíîé êâàëèôèêàöèîííîé

ðàáîòû áûëà îáó÷åíà ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü, ðåøàþùàÿ ïîñòàâëåííóþ

çàäà÷ó. Ïîëó÷åííîå ðåøåíèå èìååò íåîáõîäèìîå êà÷åñòâî ðàáîòû, ïðè ýòîì

îáëàäàåò ðÿäîì íåäîñòàòêîâ. Ñðåäè íåäîñòàòêîâ ìîæíî âûäåëèòü ñëåäóþ-

ùèå.

1. Ìîäåëü íåäîîáó÷åíà.

2. Èçîáðàæåíèå, â ïðîöåññå îáðàáîòêè àëãîðèòìîì, óìåíüøàåò ñâîè ðàç-

ìåðû, ÷òî ïðèâîäèò ê ïîòåðå èíôîðìàöèè.

3. Íåêîððåêòíî ðàáîòàåò íà èçîáðàæåíèÿõ, åñëè íà èçîáðàæåíèè íåò öåí-

íèêà èëè èõ íåñêîëüêî.

Ïðè ýòîì áûëè âûäâèíóòû ðÿä èäåé, ñïîñîáíûõ ðåøèòü îïèñàííûå ïðî-

áëåìû è óëó÷øèòü êà÷åñòâî ðàáîòû àëãîðèòìà. Ïðîáëåìó íåäîîáó÷åíèÿ ðå-

øàåòñÿ ñ ïîìîùüþ äîïîëíèòåëüíîãî âðåìåíè íà îáó÷åíèè è ðàñøèðåíèè îáó-
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÷àþùåé âûáîðêè. Ïðîáëåìà óìåíüøåíèÿ ðàçìåðîâ èçîáðàæåíèÿ ìîæíî ðå-

øèòü èñïîëüçóÿ äðóãóþ àðõèòåêòóðó íåéðîííîé ñåòè. Íàïðèìåð, ìîæíî èñ-

ïîëüçîâàòü fully convolution network èëè óìåíüøèòü êîëè÷åñòâî ñâåðòî÷íûõ

ñëîåâ â èñõîäíîé ìîäåëè. Íåêîððåêòíîñòü ðàáîòû íà èçîáðàæåíèÿõ, â êîòî-

ðûõ ñîäåðæèòñÿ áîëüøå ÷åì îäèí îáúåêòà, ìîæíî èñïðàâèòü ðàñøèðèâ îáó-

÷àþùóþ âûáîðêó èçîáðàæåíèÿìè, â êîòîðûõ ñîäåðæèòñÿ áîëüøå ÷åì îäèí

îáúåêò.
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ÇÀÊËÞ×ÅÍÈÅ

Çàäà÷à îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà íà èçîáðàæåíèè ÿâëÿåòñÿ îäíîé èç îñíîâ-

íûõ çàäà÷ êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ. Ïðèìåíåíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé ïîçâîëèëî

ñèëüíî óëó÷øèòü ðåøåíèÿ äàííîé çàäà÷è.

Â ðàáîòå áûëà ïîñòàâëåíà çàäà÷à îáíàðóæåíèÿ îáúåêòà â òåðìèíàõ ìà-

øèííîãî îáó÷åíèÿ è ðåøåíà â ðàìêàõ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè ñ èñïîëüçîâà-

íèåì ñâåðòî÷íûõ íåéðîííûõ ñåòåé. Äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è áûë

ñäåëàí îáçîð îñíîâíûõ àëãîðèòìîâ êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ è ìàøèííîãî îáó-

÷åíèÿ. Ñ ïîìîùüþ îáçîðà áûëà âûáðàíà àðõèòåêòóðà íåéðîííîé ñåòè. Âû-

áðàííîå ðåøåíèå â èòîãå áûëî ïðîãðàììíî ðåàëèçîâàíî. Â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ

ìîäåëè áûëè ñîáðàíû çíà÷åíèÿ îñíîâíûõ ìåòðèê, ÷òî ïîçâîëèëî ïðîâåñòè

àíàëèç ïîëó÷åííîãî ðåøåíèÿ. Òàêèì îáðàçîì, âñå ïîñòàâëåííûå çàäà÷è ðå-

øåíû, öåëü äîñòèãíóòà.

Â õîäå àíàëèçà áûëî âûÿñíåíî, ÷òî ïîëó÷åííîå áàçîâîå ðåøåíèå îáëà-

äàåò äîñòàòî÷íûì çíà÷åíèåì èòîãîâûõ ìåòðèê, íî ïðè ýòîì îíî îáëàäàåò

ðÿäîì íåäîñòàòêîâ:

1. Ïîëó÷åííàÿ ìîäåëü íåäîîáó÷åíà.

2. Â ïðîöåññå îáðàáîòêè èçîáðàæåíèÿ àëãîðèòìîì, èñõîäíîå èçîáðàæåíèå

ñæèìàåòñÿ, ÷òî ïðèâîäèò ê ïîòåðå èíôîðìàöèè, êîòîðàÿ ìîãëà áû óëó÷-

øèòü êà÷åñòâî ðàáîòû ìîäåëè.

Íåäîîáó÷åííîñòü ìîäåëè ìîæíî èñïðàâèòü äîáàâèâ êîëè÷åñòâî ýïîõ îáó-

÷åíèÿ, à ïðîáëåìó ñæàòèÿ èçîáðàæåíèÿ è ïîòåðè èíôîðìàòèâíîñòè ìîæíî

ðåøèòü ñ ïîìîùüþ óìåíüøåíèÿ êîëè÷åñòâà ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ. Òàêèì îáðà-

çîì, äàííûå ïðîáëåìû ëåãêî óñòðàíèìû.

Äëÿ óëó÷øåíèÿ ðàáîòû àëãîðèòìà áûëè äàíû ñëåäóþùèå èäåè:

1. Ïîïðîáîâàòü íàñòðîèòü ãèïåðïàðàìåòðû, òàêèå êàê øàã ãðàäèåíòíîãî

ñïóñêà ν.
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2. Óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî ýïîõ îáó÷åíèÿ íåéðîííîé ñåòè.

3. Ïîïðîáîâàòü äðóãèå àðõèòåêòóðû, íàïðèìåð fully convolution network

èëè âçÿòü äðóãóþ ïðåäîáó÷åííóþ ñåòü âìåñòî MobileNet.

4. Ïîïðîáîâàòü äðóãèå àëãîðèòìû îïòèìèçàöèè.

5. Óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî äàííûõ.

6. Îáó÷èòü ñâîþ àðõèòåêòóðó ñâåðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòè ñ ìåíüøèì êî-

ëè÷åñòâîì ñëîåâ.
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ÏÐÈËÎÆÅÍÈÅ

# Ïàêåò os íóæåí äëÿ ðàáîòû ñ ôàéëîâîé ñèñòåìîé

import os

# Ïàêåò pandas íóæåí äëÿ ðàáîòû ñ csv ôàéëàìè,

# â êîòîðûõ õðàíèòñÿ èíôîðìàöèÿ î íóæíîì êîíòóðå

import pandas as pd

# Ïàêåò äëÿ ðàáîòû ñ êàðòèíêàìè.

# Ïîçâîëÿåò êàðòèíêè ñ÷èòûâàòü, ïîâîðà÷èâàòü, èçìåíÿòü ðàçìåð

import cv2

# Ïàêåò äëÿ ðàáîòû ñ ìàññèâàìè

import numpy as np

# èìïîðòèðóåì ïðåäîáó÷åíóþ ìîäåëü

# è íåîáõîäèìûé äëÿ íåå ïðåïðîöåññèíã

from keras.applications.mobilenet import MobileNet,

preprocess_input

# Ãåíåðàòîð êàðòèíîê, èñïîëüçóåìûé äëÿ ðàñøèðåíèÿ

# îáó÷àþùåé âûáîðêè. Ïîâîðà÷èâàåò, çóìèò êàðòèíêó

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

# Âñòðîåíûå ñòàíäàðòíûå ñëîè

from keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D

# Àëãîðèòì îïòèìèçàöèè.

from keras.optimizers import SGD

# Êëàññ äëÿ ñîçäàíèÿ ñâîåé ìîäåëè

from keras.models import Model

# ôóíêöèÿ äëÿ ñîçäàíèÿ ìàñêè: èçîáðàæåíèÿ,

# ãäå îòìå÷åíà îáëàñòü öåííèêà

def create_mask(shape, contour):

x1, y1, x2, y2 = contour

mask = np.zeros(shape)

mask[y1: y2, x1: x2] = 1

return mask

# çàãðóçêà ôàéëà ñ ìåòàäàííûìè ïî êàæäîé êàðòèíêè

metadata = pd.read_csv('info.csv')
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# ïîëó÷àåì ñïèñîê êàðòèíîê,

# ëåæàùèé â äèðåêòîðèè 'images/'

images = os.listdir('images/')

# ïóñòûå ñïèñêè äëÿ çàïèñè êàðòèíîê

X = []

y = []

# ñïèñîê íàçâàíèé íóæíûõ êîëîíîê äëÿ ðàáîòû ñ DataFrame

col = ['x_min', 'y_min', 'x_max', 'y_max']

# öèêë, âíóòðè êîòîðîãî èäåì ïî ñïèñêó êàðòèíîê,

# ñ÷èòûâàåì êàðòèíêó, äåëàåì ïðåïðîöåññèíã,

# íàõîäèì ìåòàäàííûå ïî êàðòèíêå,

# ïî ìåòàäàííûì ñîçäàåì ìàñêó èçîáðàæåíèÿ,

# èçìåíÿåì ðàçìåð

# èñõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ è åãî ìàñêè, äîáàâëÿåì â ñïèñîê

for image in images:

img = cv2.imread(os.path.join('images/', image))

img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)

img = preprocess_input(img.astype(float))

meta_by_img = metadata[metadata.image_name == image]

contour = meta_by_img.iloc[0][col].tolist()

mask = create_mask(img.shape, contour)

img = cv2.resize(img, (224, 224))

mask = cv2.resize(mask, (32, 32))

X.append(img)

y.append(mask)

X = np.array(X)

y = np.array(y)

class LossHistory(Callback):

def on_train_begin(self, logs={}):

self.losses = []

def on_batch_end(self, batch, logs={}):
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self.losses.append(logs.get('loss'))

history = LossHistory()

X_train = X[:1300]

y_train = y[:1300]

X_val = X[1300:1600]

y_val = y[1300:1600]

X_test = X[1600:]

y_test = y[1600:]

# çàäàäèì êîíñòàíòû

train_seed = 777

val_seed = 222

batch_size = 64

# ñîçäàíèå ãåíåðàòîðîâ äëÿ íåïðåðûâíîãî

# ðàñøèðåíèÿ îáó÷àþùåé âûáîðêè

image_generator = ImageDataGenerator(rotation_range=10,

width_shift_range=0.1,

height_shift_range=0.1,

horizontal_flip=True,

vertical_flip=True,

zoom_range=0.25)

mask_generator = ImageDataGenerator(rotation_range=10,

width_shift_range=0.1,

height_shift_range=0.1,

horizontal_flip=True,

vertical_flip=True,

zoom_range=0.25)

def get_mask_generator(y, seed):

for batch in mask_generator.flow(y,

batch_size=batch_size,

seed=seed):
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shape = (batch.shape[0], batch.shape[1] * batch.shape[2])

yield batch[:, :, :, 0].reshape(shape)

train_generator = zip(image_generator.flow(X_train,

batch_size=batch_size,

seed=train_seed),

get_mask_generator(y_train, train_seed))

val_generator = zip(image_generator.flow(X_val,

batch_size=batch_size,

seed=val_seed),

get_mask_generator(y_val, val_seed))

# ñîçäàäèì ìîäåëü, âçÿâ çà îñíîâó ïðåäîáó÷åíèþ ìîäåëü

model_mobilenet = MobileNet(input_shape=(224, 224, 3),

include_top=False)

model_output = GlobalAveragePooling2D()(model_mobilenet.output)

model_output = Dense(32 * 32,

activation='sigmoid')(model_output)

MODEL = Model(input=model_mobilenet.input,

output=model_output)

# ñêîìïèëèðóåì ìîäåëü

MODEL.compile(loss='binary_crossentropy',

optimizer=SGD(),

metrics=['binary_crossentropy', 'accuracy'])

# çàïóñòèì îáó÷åíèå

MODEL.fit_generator(train_generator,

steps_per_epoch=len(X_train) / batch_size,

epochs=30,

verbose=1,

validation_data=val_generator,

validation_steps=len(X_val) / batch_size,

callbacks=[history])
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