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ÀÊÒÓÀËÜÍÎÑÒÜ ÒÅÌÛ

Ìàøèííîå îáó÷åíèå ñòàëî îñíîâîé äëÿ ìíîãèõ ñåðâèñîâ â ñîâðåìåííîé ÈÒ èí-

äóñòðèè. Ãëóáèííîå îáó÷åíèå ÿâëÿåòñÿ ÷àñòüþ øèðîêîãî ñåìåéñòâà ìåòîäîâ

ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Îäíèì èç ãëàâíûõ ïðèëîæåíèé ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ

ÿâëÿåòñÿ ðàñïîçíàâàíèå èçîáðàæåíèé. Â ïîñëåäíèå ãîäà ðàñïîçíàâàíèå èçîá-

ðàæåíèé ñòàëî íàñòîëüêî òî÷íûì, ÷òî èíîãäà äà¼ò ðåçóëüòàò áîëåå òî÷íûé,

÷åì ëþäè-ó÷àñòíèêè èñïûòàíèé. Òàêèå ðåçóëüòàòû ïîçâîëèëè ïîÿâèòüñÿ ðå-

êîìåíäàòåëüíûì ñèñòåìàì íîâîãî ïîêîëåíèÿ, ïðèìåíèìûì â êîììåð÷åñêîì

èñïîëüçîâàíèè. Êàê ïðèìåð, èõ ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ êëàññèôèêàöèè òî-

âàðîâ ìîäû, ÷òî ìîæíî èñïîëüçîâàòü ëèáî äëÿ òåãèðîâàíèÿ òîâàðîâ, ÷òîáû

ïðè ïîèñêå ïîëó÷àòåëü ñ áîëüøåé âåðîÿòíîñòüþ ïîëó÷àë òîâàð, êîòîðûé ñîîò-

âåòñòâóåò åãî ïîèñêîâîìó çàïðîñó, ëèáî äëÿ îáíàðóæåíèÿ òîâàðîâ, êîòîðûå

ðàíåå áûëè âðó÷íóþ ðàçìå÷åíû, íî òåãèðîâàíèå áûëî âûïîëíåíî íåâåðíî.

Íàèáîëåå ÷àñòî òàêèå ñèñòåìû ìîæíî ïðèìåíÿòü â ñôåðå fashion-èíäóñòðèè,

à èìåííî â èíòåðíåò-ìàãàçèíàõ îäåæäû, ò.ê. ýòî ïîçâîëÿåò èçáåæàòü ïîòå-

ðè âîçìîæíûõ ñäåëîê ìåæäó ïîêóïàòåëåì è ïðîäàâöîì. Öåëüþ ìàãèñòåðñêîé

ðàáîòû ÿâëÿþòñÿ:

� ïîñòðîåíèå íåéðîííîé ñåòè, ïðèãîäíîé äëÿ êëàññèôèêàöèè ïðåäìåòîâ

îäåæäû;

� óâåëè÷åíèå å¼ ïîêàçàòåëåé accuracy, precision, recall.

Ïîñòàâëåííûå öåëè îïðåäåëèëè ñëåäóþùèå çàäà÷è:

� îáçîð ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ;

� îáçîð ïðàêòè÷åñêèõ èíñòðóìåíòîâ;

� ïîñòðîèòü ìîäåëü íåéðîííîé ñåòè;

� óâåëè÷èòü ïîêàçàòåëè ýôôåêòèâíîñòè ñåòè ïðè ïîìîùè ïîäáîðà àëãî-

ðèòìà îáó÷åíèÿ;

� óâåëè÷èòü ïîêàçàòåëè ýôôåêòèâíîñòè ñåòè ïðè ïîìîùè àóãìåíòàöèè;

� óâåëè÷èòü ïîêàçàòåëè ýôôåêòèâíîñòè ñåòè ïðè ïîìîùè èçâëå÷åíèÿ ìà-

ñîê èñïîëüçóÿ êëþ÷åâûå òî÷êè.

Ìåòîäîëîãè÷åñêèå îñíîâû

Ìåòîäîëîãè÷åñêèå îñíîâû òàðãåòèðîâàíèÿ îáúåêòîâ íà ôîòîãðàôèÿõ

ïðè ïîìîùè ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ íà ïðèìåðå fashion-èíäóñòðèè ïðåäñòàâëå-

íû â ðàáîòàõ Imagenet classifcation with deep convolutional neural networks /
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A. Krizhevsky, I. Sutskever, G. E. Hinton; Deep learning in neural networks: An

overview / J. Schmidhuber // Neural Networks, Neocognitron: A self-organizing

neural network model for a mechanism of pattern recognition una�ected by shift in

position / K. Fukushima, Tensor�ow: Large-scale machine learning on heterogeneous

distributed systems / M. Abadi, A. Agarwal, P. Barham, E. Brevdo, Z. Chen,

C. Citro, G. S. Corrado et al. , Gradient based learning applied to document

recognition, Yann LeCun, Leon Bottou

Ïðàêòè÷åñêàÿ çíà÷èìîñòü

Ïðàêòè÷åñêàÿ ðîëü ðàáîòû ñîñòîèò â òîì, ñ å¼ ïîìîùüþ áûëà ïîñòðîåíà ìî-

äåëü, êîòîðàÿ ìîæåò áûòü èñïîëüçîâàíà äëÿ èñïîëüâàíà â ecommerce äëÿ

ïðîâåðêè ïðàâèëüíîãî òåãèðîâàíèÿ òîâàðîâ è ïîñòðîåíèÿ ðåêîìåíäàòåëüíûõ

ñèñòåì.

Ñòðóêòóðà è îáú¼ì ðàáîòû.

Ìàãèñòåðñêàÿ ðàáîòà ñîñòîèò èç ââåäåíèÿ, 3 ðàçäåëîâ, çàêëþ÷åíèÿ, ñïèñ-

êà èñïîëüçîâàííûõ èñòî÷íèêîâ è 8 ïðèëîæåíèé. Îáùèé îáúåì ðàáîòû � 95

ñòðàíèö, èç íèõ 64 ñòðàíèöû � îñíîâíîå ñîäåðæàíèå, âêëþ÷àÿ 42 ðèñóíêîâ,

ñïèñîê èñïîëüçîâàííûõ èñòî÷íèêîâ èíôîðìàöèè � 121 íàèìåíîâàíèå.

ÊÐÀÒÊÎÅ ÑÎÄÅÐÆÀÍÈÅ ÐÀÁÎÒÛ
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1 Èñïîëüçîâàíèå ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ ïðè òàðãåòèðîâàíèè

èçîáðàæåíèé

1.1 Ãëóáèííîå îáó÷åíèå

Ãëóáèííîå îáó÷åíèå ýòî ïîäìíîæåñòâî áîëåå øèðîêîãî ìíîæåñòâà ìå-

òîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, êîòîðûå îñíîâûâàþòñÿ íà èñïîëüçîâàíèè äàí-

íûõ äëÿ îáó÷åíèÿ, â ïðîòèâîâåñ àëãîðèòìàì, íàïðàâëåííûõ íà êîíêðåòíûå

çàäà÷è. Îáó÷åíèå åñòü ñ ïîäêðåïëåíèåì, áåç ïîäêðåïëåíèÿ è ñ ÷àñòè÷íûì

ïîäêðåïëåíèåì. Ìîäåëè ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ íåêîòîðûì îáðàçîì ñâÿçàíû ñ

îáðàáîòêîé èíôîðìàöèè è ïàòòåðíàìè îáìåíà èíôîðìàöèåé â áèîëîãè÷åñêîé

íåðâíîé ñèñòåìå. Òàêèå àðõèòåêòóðû êàê ãëóáîêèå íåéðîííûå ñåòè, ñåòè ãëó-

áîêîãî óáåæäåíèÿ è ðåêóððåíòíûå íåéðîííûå ñåòè ïðèìåíÿåòñÿ â îòðàñëÿõ

òàêèõ êàê ïðîòèâîìîøåííè÷åñêèå ñèñòåìû, ðàñïîçíàâàíèå ðå÷è, êîìïüþòåð-

íîå çðåíèå, åñòåñòâåííàÿ îáðàáîòêà ÷åëîâå÷åñêîé ðå÷è, ðàñïîçíàâàíèå àóäèî,

ôèëüòðàöèÿ ñîöèàëüíûõ ñåòåé, ìàøèííûé ïåðåâîä, áèîèíôîðìàòèêà è ñî-

çäàíèå ëåêàðñòâåííûõ ñðåäñòâ, ãäå îíè ñîâåðøèëè ðåçóëüòàòû ñðàâíèìûå è

â íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ ïðåâîñõîäÿùèå ÷åëîâå÷åñêèå.

1.1.1 Îïðåäåëåíèå

Ãëóáèííîå îáó÷åíèå ýòî êëàññ àëãîðèòìîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ êîòî-

ðûé:

� èñïîëüçóåò êàñêàäíûå èëè ìíîæåñòâåííûå ñëîè íåëèíåéíîé îáðàáîòêè

þíèòîâ äëÿ èçâëå÷åíèÿ ïðèçíàêîâ è òðàíñôîðìàöèè. Êàæäûé ïîñëåäó-

þùèé ñëîé èñïîëüçóåò âûõîä èç ïðåäûäóùåãî ñëîÿ êàê âõîä

� îáó÷åííûé ñ ó÷èòåëåì/áåç ó÷èòåëÿ/êîìáèíèðóÿ îáà ïîäõîäà.

� èçó÷àåò ìíîæåñòâåííûå ñëîè ïðåäñòàâëåíèé êîòîðûé ñâÿçàíû ñ ðàçíû-

ìè óðîâíÿìè àáñòðàêöèè; óðîâíè ôîðìèðóþò èåðàðõèþ êîíöåïöèé.

1.1.2 Îáçîð

Ñîâðåìåííûå ñïîñîáû ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ îñíîâûâàþòñÿ íà ïîñòðîå-

íèè èñêóññòâåííûõ íåéðîííûõ ñåòåé.

Ñëîâî ¾ãëóáèííûé¿ â ¾ãëóáèííîì îáó÷åíèè¿ ññûëàåòñÿ íà ÷èñëî ñëî-

¼â ÷åðåç êîòîðûå äàííûå òðàíñôîðìèðóþòñÿ. Òî÷íåå, ñèñòåìû ãëóáèííîãî

îáó÷åíèÿ èìåþò çíà÷èòåëüíóþ ãëóáèíó CAP (ïóòü ïåðåäà÷è îòâåòñòâåííî-

ñòè(àíãë. credit assignment path, CAP)). CAP ýòî öåïü ïðåîáðàçîâàíèé îò

âõîäà äî âûõîäà. CAP îïèñûâàþò ïîòåíöèàëüíûå ïðè÷èííûå ñâÿçè ìåæäó
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âõîäîì è âõîäîì. Äëÿ ñåòåé ïðÿìîãî ðàñïîñòðàíåíèÿ ãëóáèíà CAP ýòî ÷èñëî

ñêðûòûõ ñëî¼â ïëþñ 1 (ò.ê. âûâîä òîæå ïàðàìåòðèçîâàí). Äëÿ ðåêóððåíòíûõ

íåéðîííûõ ñåòåé, â êîòîðûé ñèãíàë ìîæåò ïðîõîäèòü áîëåå 1 ðàçà, ãëóáèíà

CAP ïîòåíöèàëüíî íåîãðàíè÷åíà. Óíèâåðñàëüíîé äîãîâîðå¼ííîñòè î ïîðî-

ãå, êîòîðûé ðàçäåëÿåò ïîâåðõíîñòíîå îáó÷åíèå è ãëóáèííîå îáó÷åíèå íå ñó-

ùåñòâóåò, íî áîëüøèíñòâî èññëåäîâàòåëåé ñîãëàñíû, ÷òî ãëóáèííîå îáó÷åíèå

âêëþ÷àåò CAP ãëóáèíîé > 2.

1.1.3 Ñâ¼ðòî÷íûå íåéðîííûå ñåòè

Câåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü (CNN èëè ConvNet) ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé

êëàññ íåéðîííûõ ñåòåé, íàèáîëåå ÷àñòî ïðèìåíÿåìûõ äëÿ àíàëèçà âèçóàëü-

íûõ îáðàçîâ.

Îíè òàêæå èçâåñòíû êàê èíâàðèàíòíûå èëè ïðîñòðàíñòâåííî-èíâàðèàíòíûå

èñêóññòâåííûå íåéðîííûå ñåòè (SIANN), îñíîâàííûå íà èõ îáùåé àðõèòåêòó-

ðå âåñîâ è õàðàêòåðèñòèêàõ òðàíñëÿöèîííîé èíâàðèàíòíîñòè.

Îíè èìåþò ïðèëîæåíèÿ â ðàñïîçíàâàíèè èçîáðàæåíèé è âèäåî, ðåêî-

ìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ, êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé, ìåäèöèíñêîì àíàëèçå

èçîáðàæåíèé è îáðàáîòêå åñòåñòâåííîãî ÿçûêà.

Óñòðîéñòâî ñâ¼ðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòè Ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ñîñòîèò

èç âõîäíîãî è âûõîäíîãî ñëîåâ, à òàêæå íåñêîëüêèõ ñêðûòûõ ñëîåâ. Ñêðûòûå

óðîâíè CNN îáû÷íî ñîñòîÿò èç ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ, ñëîÿ ñ RELU, òî åñòü c

ôóíêöèåé àêòèâàöèè, pooling óðîâíåé, ïîëíîñâÿçíûõ ñëî¼â è ñëî¼â íîðìàëè-

çàöèè.

Ñóáäèñêðåòèçàöèÿ Îïåðàöèÿ ñóáäèñêðåòèçàöèè (àíãë. subsampling, àíãë. pooling,

òàêæå ïåðåâîäèìàÿ êàê ¾îïåðàöèÿ ïîäâûáîðêè¿ èëè îïåðàöèÿ îáúåäèíåíèÿ),

âûïîëíÿåò óìåíüøåíèå ðàçìåðíîñòè ñôîðìèðîâàííûõ êàðò ïðèçíàêîâ. Â äàí-

íîé àðõèòåêòóðå ñåòè ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî èíôîðìàöèÿ î ôàêòå íàëè÷èÿ èñêîìîãî

ïðèçíàêà âàæíåå òî÷íîãî çíàíèÿ åãî êîîðäèíàò, ïîýòîìó èç íåñêîëüêèõ ñî-

ñåäíèõ íåéðîíîâ êàðòû ïðèçíàêîâ âûáèðàåòñÿ ìàêñèìàëüíûé è ïðèíèìàåòñÿ

çà îäèí íåéðîí óïëîòí¼ííîé êàðòû ïðèçíàêîâ ìåíüøåé ðàçìåðíîñòè. Çà ñ÷¼ò

äàííîé îïåðàöèè, ïîìèìî óñêîðåíèÿ äàëüíåéøèõ âû÷èñëåíèé, ñåòü ñòàíîâèò-

ñÿ áîëåå èíâàðèàíòíîé ê ìàñøòàáó âõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ.

5



Ñëîé ñâ¼ðòêè Ñëîé ñâ¼ðòêè (àíãë. convolutional layer) � ýòî îñíîâíîé áëîê

ñâ¼ðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòè. Ñëîé ñâ¼ðòêè âêëþ÷àåò â ñåáÿ äëÿ êàæäîãî êà-

íàëà ñâîé ôèëüòð, ÿäðî ñâ¼ðòêè êîòîðîãî îáðàáàòûâàåò ïðåäûäóùèé ñëîé

ïî ôðàãìåíòàì (ñóììèðóÿ ðåçóëüòàòû ìàòðè÷íîãî ïðîèçâåäåíèÿ äëÿ êàæäî-

ãî ôðàãìåíòà). Âåñîâûå êîýôôèöèåíòû ÿäðà ñâ¼ðòêè (íåáîëüøîé ìàòðèöû)

íåèçâåñòíû è óñòàíàâëèâàþòñÿ â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ.

Ñëîé àêòèâàöèè Ñêàëÿðíûé ðåçóëüòàò êàæäîé ñâ¼ðòêè ïîïàäàåò íà ôóíê-

öèþ àêòèâàöèè, êîòîðàÿ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íåêóþ íåëèíåéíóþ ôóíêöèþ.

Ñëîé àêòèâàöèè îáû÷íî ëîãè÷åñêè îáúåäèíÿþò ñî ñëîåì ñâ¼ðòêè (ñ÷èòàþò,

÷òî ôóíêöèÿ àêòèâàöèè âñòðîåíà â ñëîé ñâ¼ðòêè). Ôóíêöèÿ íåëèíåéíîñòè

ìîæåò áûòü ëþáîé ïî âûáîðó èññëåäîâàòåëÿ.

Ïóëèíã èëè ñëîé ñóáäèñêðåòèçàöèè Ñëîé ïóëèíãà (èíà÷å ïîäâûáîðêè, ñóá-

äèñêðåòèçàöèè) ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íåëèíåéíîå óïëîòíåíèå êàðòû ïðèçíàêîâ,

ïðè ýòîì ãðóïïà ïèêñåëåé (îáû÷íî ðàçìåðà 2x2) óïëîòíÿåòñÿ äî îäíîãî ïèêñå-

ëÿ, ïðîõîäÿ íåëèíåéíîå ïðåîáðàçîâàíèå. Íàèáîëåå óïîòðåáèòåëüíà ïðè ýòîì

ôóíêöèÿ ìàêñèìóìà.

1.2 Ïðàêòè÷åñêèå èíñòðóìåíòû

Ïðèìåðû êîäà áóäóò íà Python. Ýòîò ÿçûê ñòàë äåôàêòî ñòàíäàðòîì

â ñîâðåìåííîì ìàøèííîì îáó÷åíèè è îáðàáîòêå äàííûõ, õîòÿ â íåéðîííûõ

ñåòÿõ åñòü è äðóãèå ïðèìåðû � íàïðèìåð, áèáëèîòåêà Torch ïðåäëàãàåò îïè-

ñûâàòü ñòðóêòóðó ñåòåé â âèäå ñêðèïòîâ íà ÿçûêå Lua 3 . Çàìåòèì, ÷òî ýòî íå

îçíà÷àåò, ÷òî ñàìè âû÷èñëåíèÿ â áèáëèîòåêàõ öåëèêîì íàïèñàíû íà Python �

êîíå÷íî, äëÿ îïòèìèçàöèè íèçêîóðîâíåâûõ âû÷èñëåíèé ïèøóò íà C è îáðà-

ùàþòñÿ ê åùå áîëåå íèçêîóðîâíåâûì áèáëèîòåêàì � äðàéâåðàì âèäåîêàðòû

è îñîáåííî áèáëèîòåêå cuDNN.

Îñíîâíàÿ àáñòðàêöèÿ, êîòîðàÿ ïîòðåáóåòñÿ íàì äëÿ òîãî, ÷òîáû ïîíÿòü

âñå, ÷òî ïðîèñõîäèò â êîäå òàêèõ áèáëèîòåê, êàê TensorFlow èëè Theano, �

ýòî ãðàô âû÷èñëåíèé.

1.3 Èñòî÷íèêè äàííûõ

Êëþ÷åâóþ ðîëü â îáó÷åíèè èãðàþò äàííûå, ò.ê. îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì

ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü íàìíîãî áîëåå áûñòðûå è ïðàâèëüíûå ðåçóëüòàòû. Òàê

6



êàê äàííàÿ ðàáîòà ñâÿçàíà ñ ðàïîçíàâàíèåì èçîáðàæåíèé äëÿ Fashion èí-

äóñòðèè, òî íåîáõîäèìû áîëüøèå îáú¼ìû äàííûõ èçîáðàæåíèé. Äëÿ äàííîé

öåëè ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü òàêèå âåáñàéòû êàê:

1. www.instagram.com

2. www.twitter.com

3. www.pinterest.co.uk

4. www.lamoda.ru

5. www.wildberries.ru

Ïëàíèðóåòñÿ ñ ïîìîùüþ ïîèñêà ïî õýøòåãàì ïîëó÷àòü èçîáðàæåíèÿ ñ ïî-

ìîùüþ ñïåöèàëüíî íàïèñàííîé äëÿ ýòîãî ïðîãðàììû. Ïðè ýòîì õýøòýãè, ïî

êîòîðûì ïëàíèðóåòñÿ ñäåëàòü äåëàòü ïîèñê ïî äàííûì ðåñóðñàì, áóäóò èñ-

ïîëüçîâàíû êàê ìåòêè, äëÿ òîãî, ÷òîáû ìîæíî áûëî èõ èñïîëüçîâàòü ïðè

îáó÷åíèè ñ ó÷èòåëåì.
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2 Ïîñòðîåíèå ìîäåëè

2.1 Îáçîð ìîäåëåé

Îäíî èç ïðåèìóùåñòâ èñïîëüçîâàíèÿ ôðåéìâîðêîâ òàêèõ êàê TensorFlow

ñîñòîèò â òîì, ÷òî îíè èäóò ñî ìíîæåñòâîì ìîäåëåé, íàïðèìåð òàêèõ êàê

Inception-v3, êîòîðûå óæå îáó÷åíû è ñïîñîáíû ðàñïîçíàâàòü òûñÿ÷è ïðè-

çíàêîâ. Inception-v3 íàòðåíèðîâàíà äëÿ ñîðåâíîâàíèé ImageNet Large Visual

Recognition Challenge èñïîëüçóÿ äàííûå äëÿ 2012ã. Ýòî ñòàíäàðòíàÿ çàäà÷à

â êîìïüþòåðíîì çðåíèè, ãäå ìîäåëè ïûòàþòñÿ êëàññèôèöèðîâàòü âñå èçîá-

ðàæåíèÿ èç çàäàííûõ 1000 êëàññîâ, íàïðèìåð ¾Çåáðà¿, ¾Äîëìàòèíåö¿ èëè

¾Ïîñóäîìîå÷íàÿ ìàøèíà¿. Òåì íå ìåíåå, Inception-v3 íå òðåíèðîâàíà äëÿ íà-

øèõ çàäà÷ (êëàññèôèêàöèè îäåæäû è îáóâè â e-commerce, è êàê ðåçóëüòàò, íå

èìååò èíòåðåñóþùèõ íàñ àòòðèáóòîâ, òàêèõ êàê ¾ðóáàøêà-ïîëî¿, íàïðèìåð.

Îäíàêî, ìû ìîæåì ïîëó÷èòü ïðåèìóùåñòâî èç äðóãèõ àñïåêòîâ ìîäåëåé, òà-

êèõ êàê óæå îáó÷åííûå ñëîè âåêòîðèçàöèè è ò.ä.. Âñ¼, ÷òî íàì íóæíî, ýòî ïå-

ðåîáó÷èòü ïîëíîñâÿçíûé ñëîé, êîòîðûé êëàññèôèöèðóåò èçîáðàæåíèÿ ÷òîáû

ðàñïîçíàâàòü íàøè ìåòêè. Öåëü äàííîé ãëàâû ïðåäîñòàâèòü îáçîð ñîâðåìåí-

íûõ, äîñòèãøèõ íàèáîëåå âûñîêèõ ïîêàçàòåëåé àëãîðèòìîâ, îñíîâûâàþùèõñÿ

íà êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé íàèáîëåå ïîïóëÿðíîãî äàòàñåòà, ImageNet.

Áóäóò îïèñàíû íàèáîëåå ñîâðåìåííûå àðõèòåêòóðû, êîòîðûå ïðèâåëè ê çíà-

÷èòåëüíîìó óëó÷øåíèþ êëàññèôèêàöèè îáúåêòîâ íà èçîáðàæåíèÿõ. Óêàçàí-

íûå äàòàñåòû áûëè ïðîòåñòèðîâàíû íà ðàçíûõ âåðñèÿõ äàòàñåòàõ (äàòàñåò

ImageNet âûïóñêàåòñÿ êàæäûé ãîä âñ¼ ñ áîëüøèì êîëè÷åñòâîì èçîáðàæåíèé

è ìåòîê).

ImageNet Áàçà èçîáðàæåíèé ImageNet ýòî ðåçóëüòàò ñîòðóäíè÷åñòâà ìåæäó

Ñòýíôîäñêèì óíèâåðñèòåòîì è Ïðèíñòîíñêèì óíèâåðñèòåòîì è ñòàëà ññûë-

êîé â îáëàñòè êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ. Îíà ñîäåðæèò îêîëî 14 ìèëëèîíîâ èçîá-

ðàæåíèÿ èçíà÷àëüíî ìàðêèðîâàííûõ ñ ïîìîùüþ Synsets. Èçíà÷àëüíî ñîðåâ-

íîâàíèå ñîñòîÿëî èç ïðîñòîé êëàññèôèêàöèîííîé çàäà÷è, ãäå êàæäîå èçîáðà-

æåíèå ïðèíàäëåæàëî ê îäíîé êàòåãîðèè èç 1000, îò êîíêðåòíîé ïîðîäû ñîáàê

äî îïðåäåëåíèÿ òèïà åäû. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ åù¼ ïðîâîäèòñÿ âàëèäàöèÿ ñ èç-

íà÷àëüíûìè óñëîâèÿìè, íî â äàëüíåéøåì ñîðåâíåíîâàíèå ýâîëþöèîíèðîâàëî

â ìóëüòèêëàññèôèêàöèîííóþ çàäà÷ó ñ ñåãìåíòàöèåé îáúåêòîâ.
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Ìàøèííîå îáó÷åíèå Â ñîñòÿçàíèè ImageNet òðàäèöèîííî èìåëè äåëî ñ òàêè-

ìè àëãîðèòìàìè òàêèìè êàê SIFT äî ïîçäíèõ 90-õ. Òåì íå ìåíåå, ðûâîê â êà-

÷åñòâå âåðèôèêàöèè áûë äîñòèãíóò ñ èñïîëüçîâàíèåì íåéðîííûõ ñåòåé. Âäîõ-

íîâëåííàÿ Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition, ïåðâàÿ

ìîäåëü ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ áûëà îïóáëèêîâàíà â ImageNet Classi�cation with

Deep Convolutional Neural Networks ïðèòÿíóëà âíèìàíèå ïóáëèêè ïîëó÷åíèåì

îøèáêè 15.3%, ÷òî áûëî ëó÷øå ÷åì ïðåäûäóùèé ðåçóëüòàò â 26.2% èñïîëü-

çóÿ ìîäåëü SIFT. Ýòà çíàìåíèòàÿ ìîäåëü áûëà íàçâàíà ¾AlexNet¿ ìîæåò

áûòü ðàññìîòðåíà ñåãîäíÿ, êàê ïðîñòàÿ àðõèòåêòóðà ñ 5 ïîñëåäîâàòåëüíûìè

ñâåðòî÷íûìè ñëîÿìè, max-pool ñëîÿìè è 3 ïîëíîñâÿçíûìè ñëîÿìè.

Äàëüíåéøíåå ðàçâèòèå íåéðîííûõ ñåòåé Íà÷èíàÿ ñî 2012 ãîäà, èññëåäîâà-

òåëè íà÷àëè óâåëè÷èâàòü êîëè÷åñòâî ñâ¼ðòî÷íûõ ñëî¼â. Â 2014 Ñèìîíüÿí

è Öèññåðìàí âûïóñòèëè ìîäåëü VGG16, ñîñòîÿùóþ èç 16 ñâ¼ðòî÷íûõ ñëî-

¼â, íåñêîëüêèõ max-pool ñëî¼â è 3-õ ïîëíîñâÿçíûõ ôèíàëüíûõ ñëî¼â. Îäíà

èç åãî îñîáåííîñòåé â ñâÿçûâàíèè ìíîæåñòâåííûõ ñâ¼ðòî÷íûõ ñëî¼â ñ ôóíê-

öèåé àêòèâàöèåé ReLU, ÷òî ïîçâîëÿëî ñîçäàòü íåëèíåéíûå ïðåîáðàçîâàíèÿ,

ò.ê. ââåäåíèå íåëèíåéíîñòè ñäåëàëî âîçìîæíûì îáó÷àòü áîëåå ñëîæíûå øàá-

ëîíû. Òàêæå, îíè ââåëè 3õ3 ôèëüòðû äëÿ êàæäîé ñâ¼ðòêè (â ïðîòèâîâåñ

11õ11 ôèëüòðàì äëÿ ìîäåëè AlexNet) è îòìåòèëè îíè ìîãóò ðàñïîçíàòü òå

æå ïàòòåðíû, áîëüøèå ÷åì ôèëüòðû ïî ðàçìåðó, ïðè ýòîì ñíèæàÿ êîëè÷å-

ñòâî ïàðàìåòðîâ äëÿ îáó÷åíèÿ. Ýòè ïðåîáðàçîâàíèÿ ïîçâîëèëè äîñòèãíóòü

óðîâíÿ îøèáîê 7.3% â 2014 ImageNet ñîðåâíîâàíèè.

2.2 Ïåðâîíà÷àëüíàÿ ìîäåëü

Â äàííîì ãëàâå áûëà ïîñòðîåíà ïåðâîíà÷àëüíàÿ ìîäåëü, èñïîëüçóÿ ôðåéì-

âîðê Keras.
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3 Óëó÷øåíèå òî÷íîñòè ìîäåëè

Â ðàìêàõ ðàáîòû íàä ïðåäûäóùèìè îò÷¼òàìè ïîëüçóÿñü ðàçðàáîòàííîé

ïðîãðàììîé (Ïðèëîæåíèå ??) ìû ñóìåëè äîñòè÷ü 69.7% accuracy âîñïîëüçî-

âàâøèñü òåõíèêîé Transfer Learning , âîñïîëüçîâàâøèñü ìîäåëüþ Inception

v3 è îáó÷èâ å¼ íà íàøåé âûáîðêå. Ýòî ÿâëÿåòñÿ õîðîøèì ðåçóëüòàòîì, îä-

íàêî, ò.ê. öåëüþ äàííîé ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ ñîçäàíèå ìîäåëè, ïðèìåíèìîé â

production, ýòî ÿâëÿåòñÿ íåäîñòàòî÷íî õîðîøèì ðåçóëüòàòîì, ò.ê. àâòîìàòè-

÷åñêîå òåãèðîâàíèå òîâàðîâ ñ îøèáêîé â 1/3 ñëó÷àåâ ÿâëÿåòñÿ íåäîïóñòèìûì

ðåçóëüòàòîì. Ñóùåñòâóåò ìíîæåñòâî íàïðàâëåíèé, â êîòîðûõ ìîæíî ïðîâåñòè

ðàáîòû ïî óëó÷øåíèþ ñóùåñòâóþùåãî accuracy.

3.1 Àóãìåíòàöèÿ äàííûõ

Â ðàìêàõ äàííîé ãëàâû áûëè èññëåäîâàíî âëèÿíèå íà ýôôåêòèâíîñòü

íåéðîñåòè ñëåäóþùèõ ñïîñîáîâ àóãìåíòàöèè:

� Îòçåðêàëèâàíèå

� Âðàùåíèÿ èçîáðàæåíèÿ

� Ìàñøòàáèðîâàíèå

� Cutout regularization

3.2 Ïðèìåíåíèå îïòèìèçàöèîííûõ àëãîðèòìîâ ïðè îáó÷åíèè

Äàëåå áûëî èññëåäîâàíî âëèÿíèå ïðèìåíåíèÿ àëãîðèòìà îáíîâëåíèÿ âå-

ñîâ â ADAM. Àëãîðèòì îïòèìèçàöèè ADAM ÿâëÿåòñÿ ðàñøèðåíèåì ñòîõàñòè-

÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà, êîòîðûé â ïîñëåäíåå âðåìÿ ïîëó÷èë øèðîêîå

ðàñïðîñòðàíåíèå äëÿ ïðèëîæåíèé ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ â îáëàñòè êîìïüþòåð-

íîãî çðåíèÿ è îáðàáîòêè åñòåñòâåííîãî ÿçûêà. ADAM îòëè÷àåòñÿ îò êëàññè-

÷åñêîãî ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà. Ñòîõàñòè÷åñêèé ãðàäèåíòíûé

ñïóñê ïîääåðæèâàåò åäèíóþ ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ (íàçûâàåìóþ àëüôà) äëÿ âñåõ

îáíîâëåíèé âåñà, è ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ íå èçìåíÿåòñÿ âî âðåìÿ òðåíèðîâêè.

Ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ ïîääåðæèâàåòñÿ äëÿ êàæäîãî âåñà ñåòè (ïàðàìåòðà) è îò-

äåëüíî àäàïòèðóåòñÿ ïî ìåðå ðàçâèòèÿ îáó÷åíèÿ. Ìåòîä ADAM âû÷èñëÿåò

èíäèâèäóàëüíûå àäàïòèâíûå ñêîðîñòè îáó÷åíèÿ äëÿ ðàçëè÷íûõ ïàðàìåòðîâ

èç îöåíîê ïåðâîãî è âòîðîãî ìîìåíòîâ ãðàäèåíòîâ. Àâòîðû îïèñûâàþò ADAM

êàê îáúåäèíåíèå ïðåèìóùåñòâ äâóõ äðóãèõ ðàñøèðåíèé ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðà-

äèåíòíîãî ñïóñêà. Åãî ïðåèìóùåñòâà ñîñòîÿò â:

1. Ïðîñò äëÿ ðåàëèçàöèè.
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2. Âû÷èñëèòåëüíî ýôôåêòèâåí.

3. Ìàëåíüêèå òðåáîâàíèÿ ê ïàìÿòè.

4. Èíâàðèàíòåí ê èçìåíåíèþ ìàñøòàáà ãðàäèåíòà ïî äèàãîíàëè.

5. Õîðîøî ïîäõîäèò äëÿ çàäà÷, êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ áîëüøèìè ñ òî÷êè çðå-

íèÿ äàííûõ è / èëè ïàðàìåòðîâ.

6. Ïîäõîäèò äëÿ íåñòàöèîíàðíûõ öåëåé.

7. Ïîäõîäèò äëÿ çàäà÷ ñ î÷åíü øóìíûìè / èëè ðåäêèìè ãðàäèåíòàìè.

8. Ãèïåðïàðàìåòðû èìåþò èíòóèòèâíî ïîíÿòíóþ èíòåðïðåòàöèþ è îáû÷íî

òðåáóþò íåáîëüøîé íàñòðîéêè.

3.3 Èñïîëüçîâàíèå êëþ÷åâûõ òî÷åê äëÿ óëó÷øåíèå òî÷íîñòè

3.3.1 Êëþ÷åâûå òî÷êè

Èçâëå÷åíèå ýôôåêòèâíûõ ïðèçíàêîâ ÿâëÿåòñÿ êëþ÷åâûì øàãîì âî ìíî-

ãèõ àëãîðèòìàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ è èõ ïðèëîæå-

íèÿõ. Â êîìïüþòåðíîì çðåíèè îäíà èç ôîðì âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ ñâÿçàíà ñ

îáíàðóæåíèåì è îïèñàíèåì âàæíûõ îáëàñòåé èçîáðàæåíèÿ. Òðàäèöèîííî ýòè

ïðèçíàêè èçâëåêàþòñÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì äåòåêòîðîâ è äåñêðèïòîðîâ, ñïðîåê-

òèðîâàííûõ âðó÷íóþ. Ïîäõîäû, ïðèíèìàþùèå ýòó ïàðàäèãìó, îáû÷íî íàçû-

âàþò ïîäõîäàìè, îñíîâàííûìè íà êëþ÷åâûõ òî÷êàõ èëè ïðèçíàêàõ. Â ïîñëåä-

íåå âðåìÿ ðåèíòðîäóêöèÿ íåéðîííûõ ñåòåé âî ìíîãèõ çàäà÷àõ êîìïüþòåðíî-

ãî çðåíèÿ â çíà÷èòåëüíîé ñòåïåíè çàìåíèëà ðó÷íîé ïîäõîä, îñíîâàííûé íà

ôóíêöèÿõ. Ïîäõîäû, îñíîâàííûå íà íåéðîííûõ ñåòÿõ, îáû÷íî èçó÷àþò èçâëå-

÷åíèå ïðèçíàêîâ êàê ÷àñòü ñêâîçíîãî êîíâåéåðà. Õîòÿ ýòè ïîäõîäû ïîêàçàëè

áîëüøîé óñïåõ â òàêèõ çàäà÷àõ, êàê ðàñïîçíàâàíèå ñöåíû, îáíàðóæåíèå è

êëàññèôèêàöèÿ îáúåêòîâ, äðóãèå çàäà÷è, òàêèå êàê ñòðóêòóðà äâèæåíèÿ, âñå

åùå çàâèñÿò îò âðó÷íóþ ðàçðàáîòàííûõ ïðèçíàêîâ, íàïðèìåð, SIFT, äëÿ îá-

íàðóæåíèÿ è îïèñàíèÿ êëþ÷åâûõ òî÷åê.

3.3.2 Îöåíêà ïîçû ÷åëîâåêà

Ââåäåíèå

Ïðîáëåìà îöåíêè ïîçû ÷åëîâåêà âêëþ÷àåò â ñåáÿ îïðåäåëåíèå ìåñòîïî-

ëîæåíèÿ êëþ÷åâûõ òî÷åê òåëà, êîòîðîå âêëþ÷àåò â ñåáÿ îñíîâíûå ÷àñòè òåëà

è ñóñòàâû. Ñóùåñòâóþò ðàçëè÷íûå ïðèëîæåíèÿ, ñâÿçàííûå ñ ýòîé ïðîáëå-

ìîé, òàêèå êàê êëàññèôèêàöèÿ äåéñòâèé è ïðîãíîçèðîâàíèå äâèæåíèÿ òåëà.

Îïðåäåëåíèå êëþ÷åâûõ òî÷åê òåëà îêàçàëîñü ñëîæíîé çàäà÷åé èç-çà íåáîëü-
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øèõ ñóñòàâîâ, îêêëþçèé è íåîáõîäèìîñòè ó÷èòûâàòü êîíòåêñò. Â ïîñëåäíåå

âðåìÿ ñâåðòî÷íûå íåéðîííûå ñåòè äîñòèãëè çíà÷èòåëüíûõ óñïåõîâ â êëàññè-

ôèêàöèè èçîáðàæåíèé è ïðîáëåì ëîêàëèçàöèè îáúåêòîâ. Îíè î÷åíü ïîõîæè

íà îáû÷íûå íåéðîííûå ñåòè â òîì, ÷òî îíè ñîñòàâëåíû èç íåéðîíîâ ñ îáó÷à-

åìûìè âåñàìè è óêëîíàìè. Îäíàêî íåéðîííûå ñåòè ïëîõî ìàñøòàáèðóþòñÿ

äëÿ áîëüøèõ èçîáðàæåíèé. Êàæäûé íåéðîí â ñëîå ïîëíîñòüþ ñâÿçàí ñî âñåìè

íåéðîíàìè â ïðåäûäóùåì ñëîå, òàêèì îáðàçîì, ìû áûñòðî ãåíåðèðóåì îãðîì-

íîå êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ è â èòîãå ïîëó÷àåì ïåðåîáó÷åíèå íà íàáîðå äàí-

íûõ. Ñâåðòî÷íûå íåéðîííûå ñåòè èñïîëüçóþò òîò ôàêò, ÷òî âõîäíûå äàííûå

ñîñòîÿò èç èçîáðàæåíèé, ïîýòîìó îíè áîëåå ðàçóìíî îãðàíè÷èâàþò àðõèòåê-

òóðó, ÷òî çíà÷èòåëüíî óìåíüøàåò êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ. Ñâåðòî÷íûå íåé-

ðîííûå ñåòè ïðèâëåêàòåëüíû äëÿ îöåíêè ïîçû ÷åëîâåêà ïî äâóì ïðè÷èíàì.

Âî-ïåðâûõ, íåò íåîáõîäèìîñòè ÿâíî ïðîåêòèðîâàòü ïðåäñòàâëåíèÿ ýëåìåíòîâ

è äåòåêòîðû äëÿ äåòàëåé, ïîòîìó ÷òî ìîäåëü è ýëåìåíòû èçâëåêàþòñÿ èç

äàííûõ. Âî-âòîðûõ, èçó÷åííàÿ ìîäåëü ÿâëÿåòñÿ öåëîñòíîé, ãäå îêîí÷àòåëü-

íûå ñîâìåñòíûå îöåíêè îñíîâàíû íà ñëîæíîì íåëèíåéíîì ïðåîáðàçîâàíèè

ïîëíîãî èçîáðàæåíèÿ, â îòëè÷èå îò ëîêàëüíûõ äåòåêòîðîâ, ÷üè ðàññóæäåíèÿ

îãðàíè÷åíû ê îäíîé ÷àñòè è ìîæåò ìîäåëèðîâàòü òîëüêî íåáîëüøîå ïîäìíî-

æåñòâî äåéñòâèÿ ìåæäó ÷àñòÿìè òåëà. Âîò òîëüêî íåêîòîðûå èç ïðîáëåì â

ïðîãíîçèðîâàíèè ÷åëîâå÷åñêèõ ïîçíûõ êîîðäèíàò: ðàêóðñ êîíå÷íîñòåé, îê-

êëþçèÿ êîíå÷íîñòåé, âðàùåíèå è îðèåíòàöèÿ ôèãóðû, à òàêæå íàëîæåíèå

íåñêîëüêèõ ïðåäìåòîâ.

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è Íàøà çàäà÷à ñîñòîèò èç äâóõ çàäà÷: îöåíêà ïîçû

÷åëîâåêà è êëàññèôèêàöèÿ äåéñòâèé. Äëÿ îöåíêè ïîçû ñåòü ïðèíèìàåò â êà-

÷åñòâå âõîäíûõ äàííûõ íåîáðàáîòàííîå èçîáðàæåíèå è âûâîäèò âåêòîð êîîð-

äèíàò êëþ÷åâûõ òî÷åê òåëà. Ìû ñòðåìèìñÿ èäåíòèôèöèðîâàòü êîîðäèíàòû

x-y ïèêñåëåé äëÿ 14 ñóñòàâîâ òåëà.

Äëÿ ïîñëåäíåé ïðîáëåìû ìû ñòðåìèìñÿ ìàðêèðîâàòü èçîáðàæåíèÿ íà

îñíîâå êàòåãîðèè àêòèâíîñòè (20 êëàññîâ, íàïðèìåð, çèìíÿÿ àêòèâíîñòü) è

êîíêðåòíîé àêòèâíîñòè (410 êëàññîâ, íàïðèìåð, êàòàíèå íà ãîðíûõ ëûæàõ).

Ñâÿçàííûå çàäà÷è Ñâ¼ðòî÷íûå íåéðîííûå ñåòè èñòîðè÷åñêè èñïîëüçî-

âàëèñü äëÿ çàäà÷ êëàññèôèêàöèè, íî îíè âñå ÷àùå ïðèìåíÿþòñÿ ê ïðîáëåìàì

ëîêàëèçàöèè / îáíàðóæåíèÿ. Êëàññèôèêàöèîííûå ñâ¼ðòî÷íûå íåéðîííûå ñå-

òè ìîãóò áûòü ïðåîáðàçîâàíû â ëîêàëèçàöèîííûå ñâ¼ðòî÷íûå ñåòè ïóòåì çà-
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ìåíû îêîí÷àòåëüíîãî êëàññèôèêàöèîííîãî ñëîÿ ðåãðåññèîííûì ñëîåì, äëÿ

êîòîðîãî àêòèâàöèè ýòî âåùåñòâåííûå çíà÷åíèÿ è èñïîëüçóÿ ôóíêöèè ïîòåðü

ðåãðåññèè. Â êà÷åñòâå àëüòåðíàòèâû Sermanet et al. ïðåäëàãàåò êîìïëåêñíûé

ïîäõîä ê îáíàðóæåíèþ, ðàñïîçíàâàíèþ è ëîêàëèçàöèè îáúåêòîâ ñ ïîìîùüþ

åäèíîé ñâ¼ðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòè. Íà âûñîêîì óðîâíå àáñòðàêöèè äåÿòåëü-

íîñòü ÷åëîâåêà ÷àñòî ìîæåò áûòü òî÷íî îõàðàêòåðèçîâàíà ñ òî÷êè çðåíèÿ

ïîçû òåëà, äâèæåíèÿ è âçàèìîäåéñòâèÿ ñ îáúåêòàìè ñöåíû [7]. Îäíàêî èç-

çà ñëîæíîãî õàðàêòåðà ýòîé ïðîáëåìû áîëüøèíñòâî ñîâðåìåííûõ ìîäåëåé

ðàñïîçíàâàíèÿ àêòèâíîñòè ïîëàãàþòñÿ íà öåëîñòíûå ïðåäñòàâëåíèÿ, êîòîðûå

èçâëåêàþò ýëåìåíòû âíåøíåãî âèäà è äâèæåíèÿ èç âèäåî, èç êîòîðîãî èçâëå-

êàþòñÿ èçîáðàæåíèÿ. Íåäàâíî Toshev et al. ïîêàçàëè, ÷òî ïðèìåíåíèå ãëóáî-

êèõ ãëóáîêèõ ñâ¼ðòî÷íûõ íåéðîííûõ ñåòåé äëÿ îöåíêè ïîçû êàê ïðîáëåìû

ðåãðåññèè èìååò ïðåèìóùåñòâî â òîì, ÷òî ðàññóæäåíèÿ î ïîçå ïðîñòû, íî öå-

ëîñòíû. Îíè ñôîðìóëèðîâàëè îöåíêó ïîçû êàê ïðîáëåìó ðåãðåññèè ñóñòàâà

òåëà, â êîòîðîé ìåñòîïîëîæåíèå êàæäîãî ñóñòàâà ïðîãíîçèðóåòñÿ ñ èñïîëü-

çîâàíèåì 7-ñëîéíîãî CNN, â êîòîðîì âõîäîì ÿâëÿåòñÿ ïîëíîå èçîáðàæåíèå.

Ýòîò ïîäõîä ïîçâîëèë ïîëó÷èòü ñîâðåìåííóþ îöåíêó PCP (0,61) è áûë íà-

ìíîãî ïðîùå ÷åì ïðåäûäóùèå ìåòîäû, îñíîâàííûå íà ÿâíî ðàçðàáîòàííûõ

ïðåäñòàâëåíèÿõ îáúåêòîâ è ãðàôè÷åñêèõ ìîäåëÿõ.

Ïîäõîäû ê èçâëå÷åíèþ äàííûõ ñ ïîìîùüþ êëþ÷åâûõ òî÷åê

Coco dataset Îäíà èç ãëàâíûõ öåëåé êîìïüþòåðíîãî çðåíèÿ ýòî ïîíè-

ìàíèå âèçóàëüíûõ ñöåí. Ïîíèìàíèå ñöåí âêëþ÷àåò ìíîæåñòâåííûå çàäà÷è,

âêëþ÷àÿ ïîíèìàíèå îáúåêòîâ, êîòîðûå ïðåäñòàâëåíû íà èçîáðàæåíèÿõ, ëî-

êàëèçàöèÿ îáúåêòî â 2D è 3D, îïðåäåëåíèå àòòðèáóòîâ îáúåêòîâ è ñöåí, õà-

ðàêòåðèçàöèÿ îòíîøåíèé ìåæäó îáúåêòàìè è ïðåäîñòàâëåíèå ñåìàíòè÷åñêîãî

îïèñàíèÿ ñöåíû.

Microsoft ïðåäñòàâèëà íîâûé êðóïíîìàñøòàáíûé íàáîð äàííûõ äàííûõ,

êîòîðûé íàïðàâëåí íà ðåøåíèå êëþ÷åâûõ èññëåäîâàòåëüñêèõ çàäà÷ â ïîíè-

ìàíèè ñöåí: äåòåêòèðîâàíèå íåèêîíè÷åñêèõ èçîáðàæåíèé îáúåêòîâ, êîíòåê-

ñòóàëüíûé ñìûñë ìåæäó îáúåêòàìè è òî÷íîé 2D ëîêàëèçàöèè îáúåêòîâ.

×òîáû ñîçäàòü êðóïíîìàñøòáàíûé íàáîð äàííûõ êîòîðûé óäîâëåòâî-

ðÿåò ýòèì òð¼ì öåëÿì áûëà ñîçäàíà ïðîãðàììà ïî ñáîðó äàííûõ ñ ïîìî-
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ùüþ îáøèðíîãî èñïîëüçîâàíèÿ ñåðâèñà Amazon Mechanical Turk. Âî-ïåðâûõ,

Microsoft äîáûë áîëüøîé íàáîð èçîáðàæåíèé ñîäåðæàùèõ êîíñòåêñòóàëüíûå

îòíîøåíèÿ è íåèêîíè÷åñêèå âèäîâ íà îáúåêòû.

Äàëåå, êàæäîå èçîáðàæåíèå áûëî ðàçìå÷åíî êàê ñîäåðæàþùååñÿ â êàêîé-

ëèáî êàòåãîðèè èñïîëüçóÿ èåðàðõè÷åñêóþ ñòðóêòóðó. Äëÿ êàæäîé êàòåãîðèè

êàæäàÿ èíäèâèäóàëüíûé ýêçìåïëÿð ïðîìàðêèðîâàí, ïðîâåðåí è ñåãìåíòèðî-

âàí. Íàáîð äàííûõ Microsoft Common Objects in COntext (MS COCO) ñî-

äåðæèò 91 ðàñïîñòðàí¼ííóþ êàòåãîðèþ îáúåêòîâ ñ 82 êàòåãîðèÿìè èìåþùè-

ìè áîëåå 5000 ïðîìàðêèðîâàííûõ èçîáðàæåíèé. Â îáùåé ñëîæíîñòè äàòàñåò

èìååò 2 500 000 ýêçåìïëÿðîâ â 328 000 èçîáðàæåíèÿõ. Ïî ñðàâíåíèþ ñ ïî-

ïóëÿðíûì ImageNet, COCO èìååò ìåíüøå êàòåãîðèé, íî áîëüøå ýêçåìïëÿ-

ðîâ îáúåêòîâ íà êàòåãîðèþ. Ýòî ìîæåò ïîìî÷ü â îáó÷åíèè äåòàëèçèðîâàí-

íûõ îáúåêòíûõ ìîäåëåé ñïîñîáíûõ ê òî÷íîé 2D ëîêàëèçàöèè èçîáðàæåíèé.

COCO òàêæå çíà÷èòåëüíî áîëüøå ïî êîëè÷åñòâó èçîáðàæåíèé íà êàòåãîðèþ

÷åì PASCAL VOC èëè SUN íàáîðû äàííûõ. Âäîáàâîê, êðèòè÷åñêîå îòëè÷èå

ìåæäó COCO è äðóãèìè íàáîðàìè äàííûõ ýòî êîëè÷åñòâî ïðîìàðêèðîâàí-

íûõ èçîáðàæåíèé íà êàòåãîðèþ ÷òî ìîæåò ïîìî÷ü â îáó÷åíèè êîíòåêñòíîé

èíôîðìàöèè.

3.3.3 Èñïîëüçîâàíèå íåéðîííûõ ñåòåé äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ êëþ÷åâûõ òî-

÷åê

Ââåäåíèå Êîìïàíèåé Microsoft áûëà ïðåäñòàâëåíà íîâàÿ àðõèòåêòóðà, à èìåí-

íî High Resolution New (HRNet), êîòîðûé ñïîñîáåí ïîääåðæèâàòü ïðåäñòàâ-

ëåíèå â âûñîêîì ðàçðåøåíèè â òå÷åíèå âñåãî ïðîöåññà îáó÷åíèå. Îáó÷åíèå

íà÷èíàåòñÿ èç ïîäñåòè ñ âûñîêèì ðàçðåøåíèåì â êà÷åñòâå ïåðâîãî ýòàïà, ïî-

ñòåïåííî äîáàâëÿþòñÿ ïîäñåòè ñ âûñîêèì è íèçêèì ðàçðåøåíèåì ïî î÷åðåäè,

÷òîáû ñôîðìèðîâàòü áîëüøå ñòóïåíåé, è ïàðàëëåëüíî ïîäêëþ÷àòü ïîäñåòè

ñ íåñêîëüêèìè ðàçðåøåíèÿìè. Ïðîâîäÿòñÿ ìíîãîêðàòíûå ðàçíîìàñøòàáíûå

ñëèÿíèÿ, îáìåíèâàÿñü èíôîðìàöèåé ÷åðåç ïîäñåòè ñ ìíîæåñòâåííûì ðàçðå-

øåíèåì ïàðàëëåëüíî ñíîâà è ñíîâà â õîäå âñåãî ïðîöåññà. Îöåíêà êëþ÷åâûõ

òî÷åê ïðîèñõîäèò ïî ïðåäñòàâëåíèÿì âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ, âûâîäèìûì äàí-

íîé ñåòüþ.
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3.3.4 Îáó÷åíèå ñåòè äëÿ èçâëå÷åíèÿ êëþ÷åâûõ òî÷åê

Äëÿ òîãî, ÷òîáû ìàêñèìàëüíî êîððåêòíî âûðåçàòü èçîáðàæåíèÿ, áûëî

ðåøåíî èñïîëüçîâàòü íàõîæäåíèå êëþ÷åâûõ òî÷åê íà ôèãóðå, äëÿ òîãî, ÷òîáû

ïîëó÷èòü îáëàñòü, êîòîðàÿ áóäåì ñîäåðæàòü â ñåáå ìèíèìàëüíûå êîëè÷åñòâî

ôîíà è ïðè ýòîì ñîäåðæàíèå âûðåçàííîå ïî ïðÿìîóãîëüíèêó çàõâàòèò ÷åëîâå-

êà, ÷òîáû íå ïîâëå÷ü èãíîðèðîâàíèå ïðèçíàêîâ, ÷òî ïðèâåä¼ò ê íåêîððåêòíîé

êëàññèôèêàöèè.

Äëÿ ïîëó÷åíèÿ ìàññèâà âåêòîðîâ ñîñòîÿùåãî èç êëþ÷åâûõ òî÷åê äëÿ

ïîëó÷åíèÿ êîîðäèíàò ïî îáðåçêå èçîáðàæåíèé áûëà èñïîëüçîâàíà íåéðîñåòü

HR-48, ðàçðàáîòàííàÿ êîìïàíèåé Microsoft, î êîòîðîé áûëî ðàññêàçàíî âûøå.

Â äàííûé ìîìåíò îíà ÿâëÿåòñÿ ëó÷øåé ñåòüþ â ìèðå ïî ïîêàçàòåëþ òî÷íîñòè

ïðåäñêàçàíèé êëþ÷åâûõ òî÷åê íà ôèãóðå ÷åëîâåêà, ÷òî è íóæíî íàì ïðè

ïðåäîáðàáîòêå äàííûõ. Âûøåóêàçàííàÿ íåéðîñåòü áûëà îáó÷åíà íà íåéðîñåòè

Coco.

Íèæå ïîêàçà ñòðóêòóðà ïðîåêòà:

Ïîëíûé èñõîäíûé êîä äîñòóïåí äîñòóïåí íà ïî àäðåñó github.com/haskellx/deepposeestimation

Ïîñëå òðåíèðîâêè íåéðîñåòè âîçìîæíî ïåðåéòè ê îöåíêå íàøåãî ñåòà

äàííûõ íà èìåþùååìñÿ íàáîðå äàííûõ.

Â êîäå, óêàçàííîì â Ïðèëîæåíèè ïðåäñòàâëåí ìîäóëü äëÿ ðàáîòû ñ êëþ-

÷åâûìè òî÷êàìè Íèæå ïðåäñòàâëåí ìîäóëü äëÿ ðàáîòû ñ êëþ÷åâûìè òî÷êàìè

Ïîñëå ýòîãî ó íàñ èìååòñÿ î÷èùåííûé íàáîð äàííûõ, êîòîðûé âîçìîæíî

èñïîëüçîâàòü äëÿ óëó÷øåíèÿ ïðåäñêàçàíèé.

3.3.5 Èñïîëüçîâàíèå îáó÷åííîé ñåòè äëÿ óâåëè÷åíèÿ òî÷íîñòè ïðåäñêà-

çàíèé

Èìåÿ íàáîð èñïðàâëåííûé íàáîð äàííûõ, ñòàëî âîçìîæíî îáó÷èòü íåé-

ðîñåòü áåç ëèøíèõ äàííûõ. Ïî ïðåæíåìó èñïîëüçóåòñÿ òîò æå íàáîð èíñòðó-

ìåíòîâ: Keras, TQDM, Python 3, Tensor�ow. Òàê êàê èñïîëüçóåòñÿ òåõíîëîãèÿ

transfer learning, áûëà âçÿòà ïðåäîáó÷åííàÿ ñåòü Inception V3 ñ âåñàìè äëÿ ñå-

òà ImageNet.

Ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòà ìîæíî ïðèçíàòü óñïåøíûìè, òàê êàê îáó÷å-

íèå íà ìàñêàõ ïîçâîëèëî äîñòè÷ü ïîâûøåíèå ïðèðîñòà ýôôåêòèâíîñòè ïðåä-

ñêàçàíèé ñåòè äî 81%.
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ÇÀÊËÞ×ÅÍÈÅ

Â ðàìêàõ ìàãèñòåðñêîé ðàáîòû áûëà ïðîâåäåíà îáøèðíàÿ ðàáîòà.

Áûëà äàí îáçîð òåõíîëîãèè ãëóáèííîãî îáó÷åíèÿ, ïðàêòè÷åñêèõ èíñòðó-

ìåíòîâ äëÿ ðàáîòû ñ ãëóáèííûì îáó÷åíèåì, äàí ïðèìåð ðàáîòû ñ íèçêîóðîâ-

íåâîé ðàáîòû ñ áèáëèîòåêîé Tensor�ow.

Â äàëüíåéøåì, ïîñòðîåíà ïåðâîíà÷àëüíàÿ ìîäåëü äëÿ ðàáîòû ñ êëàñ-

ñèôèêàöèåé èçîáðàæåíèé íà îñíîâå òåõíîëîãèè Transfer Learning, çàêëþ÷àþ-

ùåéñÿ â èñïîëüçîâàíèè ïðåäîáó÷åííîé ñåòè, êàê ïðàâèëî îáó÷åííîé íà îãðîì-

íîì èñòî÷íèêå äàííûõ, ÷òî êàê ïðàâèëî íåäîñòóïíî äëÿ íåáîëüøèõ îðãà-

íèçàöèé, ñ ïîñëåäóþùèì äîîáó÷åíèåì íà ïîñëåäíåì ñëîå è ñîîòâåòñòâåííî

èçìåíåíèåì êëàññèôèêàòîðà.

Äàëåå ïðîâåäåíû ýêñïðèìåíòû ïî óâåëè÷åíèþ ïîêàçàòåëåé ïîëó÷åííîé

ñåòè ñ èñïîëüçîâàíèåì àóãìåíòàöèè - áûëè ïîëó÷åíû êàê îòðèöàòåëüíûå, òàê

è îòðèöàòåëüíûå ðåçóëüòàòû (äëÿ ðàçëè÷íûõ âèäîâ àóãìåíòàöèé). Òàê æå

áûë èçìåí¼í ìåòîä ïîèñêà îïòèìàëüíûõ âåñîâ ñ êëàññè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî

ñïóñêà íà áîëåå ñîâðåìåííûé ADAM, áûë ïîëó÷åí ïîëîæèòåëüíûé ðåçóëüòàò.

Â ïîñëåäíåé ÷àñòè ðàáîòû áûëè èñïîëüçîâàíè ìàñêè äëÿ îáó÷åíèÿ, èç-

âëåêàÿ ìàñêè ïðè ïîìîùè îáó÷åíèÿ ñåòè HRNet è îáó÷åíèÿ íà íàáîðå èçîá-

ðàæåíèé COCO. Ïîëó÷åí çíà÷èìûé ïðèðîñò ýôôåêòèâíîñòè.

Òàêèì îáðàçîì, ïîñòàâëåííûå öåëè áûëè äîñòèãíóòû.
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