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Annotatsiya: Ushbu ishda konvolyutsion tarmoq modellarining keng ko’lamli
tasvirni aniglash metodlarining tensorflow tizimiga aniqligi ta’sirini o’rganildi. Ishning
asosiy vazifasi - bu juda kichik (3 x 3) konvolyutsiya filtrlari bo’lgan arxitektura
yordamida ortib borayotgan chuqurlikdagi tarmoqlarni to’liq baholash, bu chuqurlikni
surish orqali avvalgi konfiguratsiyalarda sezilarli yahshilanishga erishish mumkinligini
ko’rsatadi.

AHHOTaums: B 2101 paboTe MBI MccienyeM BIUSHUE TI1yOUHBI CBEPTOYHON CETH
Ha €€ TOYHOCTh B YCJIOBHSIX KPYIMHOMAcCIITAOHOIO pacno3HaBaHUs HM300paKeHHUM C
nomotiso Tensorflow. Ham ocHOBHOM BKJIag — ATO TIIATENbHAsA OLIEHKA CeTei
BO3pacTarouieil TyOMHBl C HCIONIb30BAHUEM APXUTEKTYpPbl C OYE€Hb MaJICHbKUMU
(3%3) cBepTOUHBIMH (QWIBTPAMH, KOTOpas TOKa3bIBae€T, UYTO 3HAYUTEIHHOE
VIIYYIIIEHHE TI0 CPABHEHHIO ¢ KOHPUTYPAIUSIMU MPEAIIECTBYIOMIETO YPOBHS TEXHUKH
MOKET OBITh IOCTUTHYTO 3a CUET YBEIMYEHHUs rI1yOuHbl 10 16—19 BecoBbIX CllOEB. .

Abstract: In this work we investigate the effect of the convolutional network
depth on its accuracy in the large-scale image recognition setting. Our main
contribution is a thorough evaluation of networks of increasing depth using an
architecture with very small (3x3) convolutionfilters, which shows that a significant
Improvement on the prior-art configurations can be achieved by pushing the depth to
16-19 weight layers.

Kalit so’zlar: Tensorflow, klassifikatsiya, model, inception, blok, ma’lumot,
arxitektura, github, konvulyatsion tarmoqg.
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KIRISH

Konvolyutsion tarmoqlar yaginda katta hajmdagi tasvir va videoni aniglashda
katta muvaffagiyatlarga erishdi (Krizhevskiy va boshq., 2012; Zeiler & Fergus, 2013;
Sermanet va boshq., 2014; Simonyan & Zisserman, 2014) ImageNet (Deng va boshg.,
2009) kabi katta ommaviy tasvir omborlari va GPU yoki keng miqyosli tagsimlangan
Klasterlar kabi yugori unumdor kompyuter tizimlari (Dean va boshg., 2012) tufayli
mumkin bo’ldi. Natijada, biz konvulyatsion tarmoq arxitekturasini yanada aniqroq
ishlab chiqdik, ular nafagat ILSVRC tasnifi va lokalizatsiya vazifalarida eng so’nggi
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aniglikka erishibgina golmay, balki tasvirni aniglash bo’yicha boshga ma’lumotlar
to’plamlarida ham qo’llanilishi mumkin. Nisbatan oddiy tizimlarning bir gqismi sifatida
foydalanilganda ham mukammal ishlashga erishiladi (masalan, aniq sozlashsiz chizigli
SVM tomonidan sinflangan chuqur xususiyatlar). Keyingi tadgigotlarni osonlashtirish
uchun ikkita eng yaxshi ishlaydigan model tanlab olindi. Ushbu magolada
konvulyatsion tarmoq konfiguratsiyalarini, tensorflow modeli yaratilishini va tasvirni
Klassifikatsiyalash bo’yicha o’qitish va baholash tafsilotlarini qgisqacha yoritib
beraman. To’liglik uchun ilmiy ish mobaynida tensorflov ma’lumotlar bazasi
ob’ektlarini mahalliylashtirish tizimimi yarataldi va baholandi va boshga ma’lumotlar
to’plamlari uchun juda chuqur xususiyatlarni umumlashtirishni muhokama gilindi.

Konvulyatsion tarmoq konfiguratsiyasi: konvulyatsion tarmoq chuqurligining
oshishi natijasida yaxshilanishni adolatli sharoitda o’lchash uchun barcha
Konvulyatsion tarmoq gatlam konfiguratsiyalarimiz Ciresan va boshgalar tomonidan
ilhomlantirilgan bir xil tamoyillar asosida ishlab chigilgan. (2011); Krizhevskiy va
boshgalar. (2012). Ushbu bo’limda biz birinchi navbatda Konvulyatsion tarmog- ning
umumiy tartibini tasvirlaymiz konfiguratsiyalar (2. 1 - bo’lim) va keyin tafsilot the
maxsus ¢ _ konfiguratsiyalar _ _ _ baholash (2.2-bo’lim). Keyin dizayn tanlovlari
muhokama gilinadi va Sektdagi oldingi tasvirlar bilan taggoslanadi.

Arxitektura: konvulyatsion tarmoqgga kirish 224 x 224 RGB o’lchamdagi
o’rnatilgan rasmdir. Biz giladigan yagona oldindan ishlov berish - bu o’quv to’plamida
hisoblangan o’rtacha RGB giymatini har bir pikseldan ayirish. Tasvir konvolyutsion
(konv.) gatlamlar to’plamidan o’tkaziladi, bu erda biz juda kichik gabul giluvchi
maydonga ega filtrlardan foydalanamiz : 3 x 3 (bu chap/o’ng, yugoriga/pastga,
markaz). Konfiguratsiyalardan birida biz ham foydalanamiz 1 x 1 konvolyutsiya
filtrlari, bu kirish kanallarining chizigli o’zgarishi sifatida ko’rish mumkin (keyin
chizigli bo’lmagan). Konvolyutsiya gadami 1 pikselga o’rnatiladi; fazoviy to’ldirish
konv.gatlam shunday Kkiritish kerakki, konvolyutsiyadan keyin fazoviy o’lchamlari
saglanib goladi, ya’ni to’ldirish 3 x 3 konv. uchun 1 piksel. gatlamlar. Fazoviy
birlashtirish beshta maksimal yig’ish gatlamlari tomonidan amalga oshiriladi, ular
konv. gatlamlar. Maksimal birlashtirish 2 x 2 pikselli oynada, gadam 2 bilan amalga
oshiriladi.

Konfiguratsiyalar: konvulyatsion tarmoq konfiguratsiyalari 1-jadvalda har bir
ustunda bittadan keltirilgan. Quyida biz to’rlarga ularning nomlari bilan murojaat
gilamiz (A—E). Barcha konfiguratsiyalar bo’limda keltirilgan umumiy dizaynga mos
keladi. 2.1 va faqat chuqurlikda farglanadi: A tarmog’idagi 11 ta og’irlik gatlamidan
(8 konv. va 3 FC gatlamlari) E tarmog’idagi 19 ta vaznli gatlamlargacha (16 konv. va
3 FC gatlamlari).
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ADABIYOTLAR TAHLILI VA METODOLOGIYA

Konvulyatsion tarmoq konfiguratsiyalari ILSVRC-2012 (Krizhevskiy va boshq.,
2012) va ILSVRC-2013 musobaqgalarining eng yaxshi natijalarga erishgan arizalarida
go’llanilganidan ancha farq giladi (Zeyler va Fergus, 2013; Sermanet va boshg., 2014)..
Birinchi konv.da nisbatan katta gabul giluvchi maydonlardan foydalanish o’rniga.
gatlamlar (masalan, 11x11 gadam 4 dyuym (Krizhevskiy va boshg., 2012) yoki 7x7
gadam 2 in¢ (Zeyler va Fergus, 2013; Sermanet va boshq., 2014)), biz juda kichik 3
dan foydalanamiz. x Butun tarmoq bo’ylab 3 ta gqabul giluvchi maydonlar, ular har bir
pikseldagi kirish bilan (1 gadam bilan) aylanadi. Ko’rinib turibdiki, ikkita 3 x 3 konv.
gatlamli stek (orada fazoviy birlashmasdan) 5 x 5 samarali gabul gilish maydoniga ega;
bunday gatlamlar 7 x 7 samarali gqabul giluvchi maydonga ega. Masalan, bitta 7x7
gatlam o’rniga uchta 3x3 konv.gatlamdan iborat stekdan foydalanib, biz nimaga
erishdik ? Birinchidan, biz bitta gatlam o’rniga uchta chizigli bo’Imagan to’g’rilash
gatlamini o’z ichiga olamiz, bu esa qgaror funktsiyasini diskriminativ giladi. Hozirgi
holatda 1 x 1 konvolyutsiya mohiyatan bir xil o’lchamli fazoga chizigli proyeksiya
bo’lsa ham (kirish va chigish kanallari soni bir xil), to’g’rilash funktsiyasi tomonidan
go’shimcha chizigli bo’Imaganlik Kkiritiladi. Shuni ta’kidlash kerakki, 1x1 konv.
gatlamlar yaginda Lin va boshgalarning "Tarmoqdagi tarmoq" arxitekturasida
ishlatilgan. Kichik o’lchamli konvolyutsiya filtrlari ilgari Ciresan va boshqgalar
tomonidan ishlatilgan, Imodel ularning to’rlari biznikiga garaganda sezilarli darajada
chuqurroq va ular ILSVRC keng ko’lamli ma’lumotlar to’plamida baholanmagan.
Goodfellow va boshqgalar. Ko’cha ragamlarini aniglash vazifasiga chuqur
konvulyatsion tarmoglar go’llaniladi va chuqurlikning oshishi yaxshi ishlashga olib
kelishini  ko’rsatadi. GoogLeNet(Szegedy va boshg.,2014), ILSVRC- 2014
Klassifikatsiyalash topshirig’ining eng Yyugori samarali Yyozuvi bizning ilmiy
ishimizdan mustaqil ravishda ishlab chigilgan, birog u juda chuqur konvulyatsion
tarmoglar va kichik konvolyutsiya filtrlaridan foydalaniladi. Birog, ularning tarmoq
topologiyasi biznikiga garaganda murakkabrog va xususiyat Xaritalarining fazoviy
o’lchamlari birinchi qatlamlarda hisoblash hajmini kamaytirish uchun agressiv
ravishda kamayadi. Bo’limda ko’rsatilgandek. 4.5, bizning modelimiz Szegedy va
boshqalarnikidan ustundir.

Klassifikatsiya: Oldingi bo’limda biz tarmog konfiguratsiyasining tafsilotlarini
tagdim etdik. Ushbu bo’limda biz konvulyatsion tarmoq Klassifikatsiyasini o’qitish va
baholash tafsilotlarini tasvirlaymiz.

Tizimni o’qitish: Konvulyatsion tarmoq o’qitish jarayoni odatda Krizhevskiy va
boshqgalarga amal giladi. Ya’ni, trening ko’p nomli logistik regressiya maqsadini
impuls bilan mini-partiyali gradient tushishi yordamida optimallashtirish orgali amalga
oshiriladi. Partiya hajmi 256 ga, momentum 0,9 ga o’rnatildi. Trening vaznning
pasayishi va birinchi ikkita to’lig bog’langan gatlamlar uchun tartibni tark etish
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(to’xtash darajasi 0,5 ga o’rnatildi) bilan tartibga solingan. 10 —2 ga o’rnatildi va keyin
tekshirish to’plamining anigligi yaxshilanishni to’xtatganda 10 faktorga kamaydi.
Hammasi bo’lib, o’rganish tezligi 3 marta kamaydi va 370 K iteratsiyadan (74 davr)
keyin o’rganish to’xtatildi. Bizning taxminimizcha, (Krizhevskiy va boshg., 2012)
bilan solishtirganda ko’proq parametrlar soniga va tarmoglarimiz chuqurligiga
garamay, to’rlar (a) ko’proq chuqurlik va kichikroq konv. filtr o’lchamlari ; (b) ma’lum
gatlamlarni oldindan ishga tushirish. Tarmoq og’irliklarini ishga tushirish juda muhim,
chunki noto’g’ri ishga tushirish chuqur tarmoglardagi gradientning beqarorligi tufayli
o’rganishni to’xtatib qo’yishi mumkin,

Tasvir o’lchami: S konvulyatsion tarmog ma’lumotlari kesilgan izotropik
o’lchamdagi o’quv tasvirining eng Kkichik tomoni™o’Isin (biz S g& o’quv shkalasi
sifatida ham murojaat gilamiz). Kesish o’lchami 224 x 224 ga o’rnatilgan bo’lsada,
printsipial ravishda S 224 dan kam bo’lmagan istalgan giymatni olishi mumkin: S =
224 uchun kesish o’quv tasvirining eng kichik tomonini to’lig gamrab olgan holda
butun tasvir statistikasini oladi; S > 224 uchun kesish tasvirning kichik bir gismiga
to’g’ri keladi, kichik ob’ekt yoki ob’ekt gismini o’z ichiga oladi. S o’quv shkalasini
belgilash uchun ikkita yondashuvni ko’rib chigamiz. Birinchisi, bir masshtabli
o‘qitishga to‘g‘ri keladigan x S ni tuzatish (namuna olingan modellar ichidagi rasm
tarkibi hali ham ko‘p masshtabli tasvir statistikasini ko‘rsatishi mumkinligiga e’tibor
bering). Tajribalarimizda biz ikkita gat’iy shkalada o’qitilgan modellari tahlil gilindi.
Konvulyatsion tarmoq konfiguratsiyasini hisobga olgan holda, birinchi navbatda S =
256 yordamida tarmoqni tahlili o’tkazildi. S = 384 tarmog’ini o’qitishni tezlashtirish
uchun u S = 256 bilan o’qitilgan og’irliklar bilan ishga tushirildi va biz kichikroq

boshlang’ich o’rganish tezligi 10 -3 dan foydalanildi. S ni o’rnatishning ikkinchi
yondashuvi ko’p masshtabli trening bo’lib, unda har bir o’quv tasviri S ni ma’lum
diapazondan tasodifiy tanlab olish yo’li bilan individual ravishda o’zgartiriladi [S,S].
Ob’ekt sin tasvirini skanerlash har xil o’lchamda bo’lganligi sababli, tajriba paytida
buni hisobga olish kerak. Buni, shuningdek, masshtabni jitterlash orqgali o’quv
majmuasini kengaytirish sifatida ko’rish mumkin, bunda bitta model keng miqyosdagi
ob’ektlarni tanib olishga o’rgatiladi. Tezlik uchun biz bir xil konfiguratsiyaga ega, bir
xil konfiguratsiyaga ega bo’lgan barcha gatlamlarni aniq sozlash orqgali ko’p masshtabli
modellarni o’rgatish imkonini beradi.

Tizimni testlash: Sinov vaqtida o’qitilgan konvulyatsion tarmoq va Kirish tasviri
berilgan bo’lsa, u quyidagi tarzda klassifikatsiyalanadi. Birinchidan, u izotropik
ravishda tasvirning oldindan belgilangan eng kichik tomoniga o’zgartiriladi, Q bilan
belgilanadi (biz uni sinov shkalasi deb ham ataymiz). Shuni ta’kidlaymizki, Q o’quv
shkalasi S ga teng bo’lishi shart emas. Keyin tarmoq o’zgartirilgan sinov tasviriga
o’xshash tarzda zich ravishda go’llaniladi. Natijada sinflar soniga teng kanallar soni va
Kirish tasvirining o’lchamiga bog’lig bo’lgan o’zgaruvchan fazoviy o’lchamlari
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bo’lgan sinf reytinglari xaritasi. To’lig konvolyutsion tarmoq butun tasvir bo’ylab
go’llanilganligi sababli, sinov vaqtida bir nechta modellardan namuna olishning hojati
yo’q (Krizhevskiy va boshg., 2012), bu unchalik samarali emas, chunki u har bir natija
uchun tarmoqni gayta hisoblashni talab giladi. Shuningdek, ko’p modellarni baholash
turli konvolyutsiya chegarasi shartlari tufayli zich baholashni to’ldiradi : natijaga
konvulyatsion tarmoq qo’llanganda, konvolved xususiyat xaritalari nol bilan
to’ldiriladi, zich baholashda esa bir xil natija uchun to’ldirish tabiiy ravishda tasvirning
go’shni gismlaridan keladi. Konvolyutsiyalarga ham, fazoviy birlashtirishga ham, bu
umumiy tarmogning gabul giluvchi maydonini sezilarli darajada oshiradi, shuning
uchun ko’proq kontekst ushlanadi. Bizning fikrimizcha, amalda ko’p modellarni
hisoblash vagtining ko’payishi o’zini oglamaydi potentsial daromad aniglik, uchun
ham baholash tarmoqlaridan foydalanish har bir masshtabda 50 ta model, 3 ta massivda
jami 150 ta natija uchun, bu Szegedy va boshqgalar tomonidan qo‘llanilgan 4 ta
o‘lchovdagi 144 ta model bilan solishtirish mumkin.
NATIJALAR

ILSVRC-2012 ma’lumotlar to’plamida tasvirlangan konvulyatsion tarmoq
arxitekturalari tomonidan erishilgan tasvirlarni Kklassifikatsiyalash natijalarini tagdim
etamiz (u ILSVRC 2012-2014 chal-lenges uchun ishlatilgan). Ma’lumotlar to’plami
1000 ta sinf tasvirlarini o’z ichiga oladi va uchta to’plamga bo’lingan: o’qgitish (1.3 min
tasvir), tekshirish (50 K rasm) va test (ushlab go’yilgan sinf yorliglari bilan 100 K
tasvir). Sinf ko’rsatkichlari ikkita o’lchov yordamida baholanadi. Birinchisi ko’p
toifali sinflash xatosi, ya’ni noto’g’ri klassifikatsiyalangan tasvirlar nisbati ; ikkinchisi
ILSVRCda go’llaniladigan asosiy baholash mezoni bo’lib, tasvirlar nisbati sifatida
hisoblanadi, shunday qilib asos-hagigat toifasi bashorat gilingan eng yaxshi 5 toifadan
tashqarida bo’ladi. Ko’pgina tajribalar uchun biz tekshirish to’plamidan test to’plami
sifatida foydalandik. Sinov to’plamida ham ma’lum tajribalar o’tkazildi va ILSVRC-
2014 tanloviga "VGG" jamoasi ishtirokchisi sifatida rasmiy ILSVRC serveriga
topshirildi.

MUHOKAMA

Tensorflow to’plamidan olingan model bir gator muhim o’zgartirishlarni o’z
ichiga oladi, bu bizga bitta tizimda o’rnatilgan bir nechta GPU-larda devalvatsiyani
o’rganish imkonini beradi. Shuningdek, bitta blok to’lig o’Ichamli tasvirlarni bir nechta
masshtabda tekshirish murakkab hisoblanadi. Multi-GPU ma’lumotlar parallelligidan
foydalanadi va o’quv tasvirlarining har bir partiyasini har bir GPUda parallel ravishda
gayta ishlanadigan bir nechta GPU partiyalariga bo’lish orgali amalga oshiriladi. GPU
partiyasi gradientlari hisoblangandan so’ng, to’lig partiyaning gradientini olish uchun
ularning o’rtachasi olinadi. Gradient hisoblash GPUlar bo’ylab sinxrondir, shuning
uchun natija bitta GPUda ishlash tezligi bir xil bo’ladi. Konvulyatsion tarmoq ta’limini
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tezlashtirishning yanada murakkab usullari taklif gilingan bo’lsa-da (Krizhevskiy,
2014, ular tarmogning turli gatlamlari uchun model va ma’lumotlar parallelligini
go’llaydilar, kontseptual jihatdan ancha sodda sxema allagachon 3,75 baravar
tezlashtirishni ta’minlaganligini anigladik, bunda ma’lumotlar sinonimligi yahshi
natija beradi. Bitta GPUdan foydalanish bilan solishtirganda, tayyor 4-GPU tizimi.
To’rtta NVIDIA Titan Black GPU bilan jihozlangan tizimda bitta tarmogni o’qitish
arxitekturaga garab 2-3 hafta davom etdi.
XULOSA

Alohida konvulyatsion tarmoq modellarining ishlashini tavsiflangan gatlam
konfiguratsiyasi bilan bir miqyosda tahlil gilindi. Sinov tasvirining o’lchami
quyidagicha o’rnatildi: Q = S o’rnatilgan uchun S, va jitterli S € [S min, S max] uchun
Q = 0,5(S min + S max). Birinchidan, shuni ta’kidlaymizki, mahalliy javobni
normallashtirish  (A-LRN tarmog’i) modelida normalizatsiya qatlamlarisiz
yahshilanmaydi. Shunday qilib, chuqurroq arxitekturalarda normalizatsiyadan
foydalanmaymiz (B-E). Kilassifikatsiyalshash xatosi: konvulyatsion tarmoq
chuqurligining ortishi bilan kamayishini kuzatamiz: A gatlamda 11 gatlamdan Eda 19
gatlamgacha. Shunisi e’tiborga loyigki, bir xil chuqurlikka garamay, C
konfiguratsiyasi (u uchta 1 x 1 konv. 0’z ichiga oladi). gatlamlar), 3 x 3 konv.
ishlatadigan D konfiguratsiyasidan yomonroq ishlaydi. tarmoq bo’ylab gatlamlar. Bu
shuni ko’rsatadiki, go’shimcha chizigli bo’Imaganlik yordam bersa ham (C B dan
yaxshiroq), konv. yordamida fazoviy kontekstni olish ham muhim. ahamiyatsiz
bo’Imagan retseptiv. maydonlarga ega filtrlar (D C dan yaxshiroq). Bizning
arxitekturamizdagi xatolik darajasi chuqurlik 19 gatlamga yetganda to’yingan bo’ladi,
ammo undan ham chuqurroq modellar kattarog ma’lumotlar to’plamlari uchun foydali
bo’lishi mumkin. Bu ko’p masshtabli tasvir statistikasini olish uchun o’quv majmuasini
masshtabni jitterlash orgali oshirish hagigatdan ham foydali ekanligini tasdiglaydi.
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