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Введение

Актуальность. Èçâëå÷åíèå íîâûõ çíàíèé èç ìàññèâîâ íàêîïëåííûõ äàí�

íûõ â òàêèõ îáëàñòÿõ, êàê îáðàáîòêà ñíèìêîâ, ïîëó÷àåìûõ êîñìè÷åñêèìè

ñèñòåìàìè è áåñïèëîòíûìè ëåòàòåëüíûìè àïïàðàòàìè (ÁÏËÀ) [1], ìîëåêóëÿð�

íàÿ áèîëîãèÿ [2] è ìåäèöèíà [3], ÿâëÿåòñÿ îäíîé èç âàæíåéøèõ ñîâðåìåííûõ

èññëåäîâàòåëüñêèõ çàäà÷. ×àñòî àíàëèç äàííûõ ïîäðàçóìåâàåò ðàñïîçíàâàíèå

îáðàçîâ èëè ñèãíàëîâ, âêëþ÷àþùåå â ñåáÿ ìàòåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå èõ

õàðàêòåðíûõ çàêîíîìåðíîñòåé, íàïðèìåð, íà îñíîâå ìîçàè÷íûõ ïðåäñòàâëåíèé

îäíîðîäíûõ ó÷àñòêîâ öèôðîâûõ èçîáðàæåíèé [4], èëè îïèñàíèå ñïåöèôè÷íîé

èçìåí÷èâîñòè ñ ïîìîùüþ àïïàðàòà òåîðèè âåðîÿòíîñòåé è ìàòåìàòè÷åñêîé ñòà�

òèñòèêè [5�7]. Ôóíäàìåíòàëüíûå îñíîâû òàêèõ ïîäõîäîâ áûëè çàëîæåíû â

êëàññè÷åñêèõ òðóäàõ Ê. Ïèðñîíà [8], Ê. Ôóêóíàãèà [9], àêàäåìèêîâ À.Í. Êîë�

ìîãîðîâà [10], À.À. Õàðêåâè÷à [11], Þ.È. Æóðàâëåâà [12] è Ê.Â. Ðóäàêîâà [13].

Ðÿä èç íèõ òàêæå ëåã â îñíîâó àëãîðèòìîâ íåéðîííûõ ñåòåé.

Èñêóññòâåííûå íåéðîííûå ñåòè (ïåðöåïòðîí) âïåðâûå áûëè ïðåäñòàâëåíû

åùå â 1960 ãîäàõ [14]. Íî òîëüêî â ïîñëåäíèå äåñÿòèëåòèÿ ðàçâèòèå ñðåäñòâ

âû÷èñëèòåëüíîé òåõíèêè, àëãîðèòìîâ îïòèìèçàöèè âåñîâ [15], ñîçäàíèå áîëåå

ñëîæíûõ àðõèòåêòóð, òàêèõ êàê ñâåðòî÷íûå è ðåêóððåíòíûå ñåòè [16�18], ïîç�

âîëèëî ýôôåêòèâíî àíàëèçèðîâàòü ñ èõ ïîìîùüþ îáúåêòû îêðóæàþùåãî ìèðà.

Â óñëîâèÿõ, òðåáóþùèõ âûñîêîé ýôôåêòèâíîñòè, àäàïòèâíîñòè è òî÷íîñòè àíà�

ëèçà, àëãîðèòìû èñêóññòâåííîãî èíòåëëåêòà (ÈÈ) îêàçûâàþòñÿ íåçàìåíèìû.

Íà ñåãîäíÿøíèé äåíü ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è íåéðîííûå ñåòè (ÍÑ)

ïðîäåìîíñòðèðîâàëè çíà÷èòåëüíûå óñïåõè â îáëàñòè ðàñïîçíàâàíèÿ îáðàçîâ, â

òîì ÷èñëå íà èçîáðàæåíèÿõ [19]. Ñâåðòî÷íûå ñåòè ÿâëÿþòñÿ òðàäèöèîííûìè

íåéðîñåòåâûìè àðõèòåêòóðàìè, ïðèìåíÿåìûìè äëÿ êëàññèôèêàöèè è ñåãìåí�

òàöèè [20; 21], äåòåêòèðîâàíèÿ îáúåêòîâ [22; 23], â òîì ÷èñëå ïðè ðåøåíèè

ïðèêëàäíûõ çàäà÷ àíàëèçà ñïåöèôè÷åñêèõ èçîáðàæåíèé, òàêèõ êàê âûäåëåíèå

áåðåãîâîé ëèíèè èëè êðîí äåðåâüåâ íà ñïóòíèêîâûõ ñíèìêàõ [24; 25], î÷àãîâ ïî�

ðàæåíèÿ èëè ôèçèîëîãè÷åñêèõ äåòàëåé íà ìåäèöèíñêèõ èçîáðàæåíèÿõ [26] è äð.

Îáðàáîòêà äàííûõ â ñâåðòî÷íûõ ñåòÿõ ñòðîèòñÿ íà îñíîâå îïåðàöèè äâó�

ìåðíîé ñâåðòêè ñ îáó÷àåìûì ÿäðîì w ∈ R
m×m:

yi,j =
m∑

k=−m

m∑

l=−m

wm+k,m+l · xi+k,j+l, (1)
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ãäå m � ðàçìåð ÿäðà ñâåðòêè, X = {xi,j},i = 1,W , j = 1,H � èñõîäíûé

ñíèìîê, à Y = {yi,j} � èçîáðàæåíèå, ïîëó÷åííîå â ðåçóëüòàòå ñâåðòêè. Ñ ìîìåí�

òà ïîÿâëåíèÿ ñâåðòî÷íûå àðõèòåêòóðû ïðåòåðïåëè ìíîæåñòâî ìîäèôèêàöèé.

Áûëè ðàçðàáîòàíû áîëåå ñëîæíûå ôîðìû ñâåðòêè. Òàê, â àðõèòåêòóðàõ ñå�

ìåéñòâà DeepLab [27] äëÿ óâåëè÷åíèÿ ðåöåïòèâíîãî ïîëÿ áûëà ðåàëèçîâàíà

àãðåãàöèÿ ïðèçíàêîâ ñ ïîìîùüþ ðàñøèðåííûõ ñâ¼ðòîê è ïðîñòðàíñòâåííîãî

ïèðàìèäàëüíîãî ïóëèíãà. Ìîäèôèêàöèè ïîçâîëèëè ïîâûñèòü òî÷íîñòü ðàñïî�

çíàâàíèÿ ñëîæíûõ ñöåí è óâåëè÷èòü ìàñøòàá îáðàáîòêè èçîáðàæåíèÿ � ñ 32×32

äî 2048 × 2048 ïèêñåëåé.

Îñíîâíûì íåäîñòàòêîì ñâåðòî÷íûõ ÍÑ ÿâëÿåòñÿ èõ îãðàíè÷åííàÿ ñïîñîá�

íîñòü ïîíèìàíèÿ ãëîáàëüíûõ âçàèìîñâÿçåé ìåæäó ýëåìåíòàìè èçîáðàæåíèÿ,

÷òî ñèëüíî îñëîæíÿåò àíàëèç ñ èõ ïîìîùüþ ñíèìêîâ âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ.

Àëüòåðíàòèâîé ñâåðòî÷íûì ñåòÿì ñòàëè òðàíñôîðìåðíûå àðõèòåêòóðû. Â ñå�

òè Visual Transformer (ViT) [28] èçîáðàæåíèå âïåðâûå áûëî ïðåäñòàâëåíî êàê

íàáîð òîêåíîâ, ñâÿçè ìåæäó êîòîðûìè îáðàáàòûâàëèñü ñ èñïîëüçîâàíèåì ìå�

õàíèçìà ñàìîâíèìàíèÿ (àíãë. self-attention) äëÿ âûÿâëåíèÿ íàèáîëåå âàæíûõ

ñâÿçåé ìåæäó ýëåìåíòàìè âåêòîðîâ äàííûõ. Ïðèìåíåíèå ê âåêòîðó x âíèìàíèÿ

îïèñûâàåòñÿ ôîðìóëîé:

Attention(x) = softmax(
x ·Wq ·W T

k · xT

√
dk

)x ·Wv, (2)

ãäå Wq � ìàòðèöà ëèíåéíîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ âåêòîðà x äëÿ ïîëó÷åíèÿ âåêòîðà�

çàïðîñà,Wk � ìàòðèöà äëÿ âåêòîðà-êëþ÷åé,Wv � ìàòðèöà âåêòîðà-çíà÷åíèé, dk

� ðàçìåðíîñòü âåêòîðà êëþ÷åé. Ìåõàíèçì âíèìàíèÿ ïîçâîëÿåò âûäåëèòü íàè�

áîëåå âàæíûå ñâÿçè ìåæäó ýëåìåíòàìè âåêòîðà x.

Òðàíñôîðìåðû áûëè àäàïòèðîâàíû äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöèè (àð�

õèòåêòóðà Segmenter [29] � 2021 ã.), äåòåêöèè [30] è äð., à òàêæå è äëÿ îáðàáîòêè

ñïåöèàëèçèðîâàííûõ òèïîâ èçîáðàæåíèé [1; 31; 32]. Îäíàêî ãëàâíûìè íåäî�

ñòàòêàìè òðàíñôîðìåðíûõ àðõèòåêòóð ÿâëÿþòñÿ âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü è

ïîòðåáíîñòü â áîëüøîì êîëè÷åñòâå îáó÷àþùèõ äàííûõ. Ìíîæåñòâî èõ ìîäèôè�

êàöèé áûëè íàïðàâëåííû íà ïîâûøåíèå ïðîèçâîäèòåëüíîñòè ñåòè: íàïðèìåð,

â Data-e�cient Image Transformer ïðèìåíÿåòñÿ ìåõàíèçì äèñòèëëÿöèè âíèìà�

íèÿ [33], â àðõèòåêòóðå Re�ner èñïîëüçóþòñÿ ïðîåêöèè ìàòðèö âíèìàíèÿ [34], à

â ðàáîòàõ [35] è [36] èñïîëüçóþòñÿ ñïåöèàëèçèðîâàííûå áëîêè êðîññ-ïàò÷åâîãî

è ëåãêîâåñíîãî ãðóïïîâîãî âíèìàíèÿ, ñîêðàùàþùèå âû÷èñëåíèÿ äî îáðàáîòêè
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íàèáîëåå çíà÷èìûõ ýëåìåíòîâ. ×àñòü ìîäèôèêàöèé äëÿ ïîâûøåíèÿ èíòåðïðå�

òèðóåìîñòè ðåçóëüòàòà âíåäðÿþò â òðàíñôîðìåðû ýëåìåíòû ñâåðòî÷íûõ èëè

ãðàôîâûõ ñåòåé [37�39], íàïðèìåð, äëÿ âû÷èñëåíèÿ ýìáåääèíãîâ (Conditional

Position-encoding Vision Transformer [40]) èëè ôîðìèðîâàíèÿ òîêåíîâ ñ ó÷åòîì

ïåðåêðûòèÿ ðåöåïòèâíûõ ïîëåé (Swin transformer [41]).

Îäíàêî â ïðèêëàäíûõ è íàó÷íûõ çàäà÷àõ, íàïðèìåð, â ñôåðå íàóê î ìàòå�

ðèàëàõ, áèîëîãèè èëè îáðàáîòêå ñïóòíèêîâûõ èçîáðàæåíèé [2; 42; 43], à òàêæå

â ìåäèöèíñêèõ ïðèëîæåíèÿõ [44], ñëîæíûå ìîäèôèöèðîâàííûå ñâåðòî÷íûå èëè

òðàíñôîðìåðíûå àðõèòåêòóðû [30; 39] íåðåäêî äåìîíñòðèðóþò çíà÷èòåëüíî áî�

ëåå ñëàáûå ðåçóëüòàòû, ÷åì ïðè àíàëèçå îáû÷íûõ äàííûõ. Ïðè÷èíîé òîìó

ÿâëÿþòñÿ õàðàêòåðíûå îñîáåííîñòè ïðåäìåòíîé îáëàñòè, òàêèå êàê ñëîæíîñòü

ïðîâåäåíèÿ è îáðàáîòêè ðåçóëüòàòîâ íàáëþäåíèé è ýêñïåðèìåíòîâ èëè ðåäêîñòü

èññëåäóåìûõ ÿâëåíèé, èç-çà êîòîðûõ äîñòóïíûå îáó÷àþùèå íàáîðû äàííûõ îêà�

çûâàþòñÿ îãðàíè÷åííûìè ïî íåêîòîðûì õàðàêòåðèñòèêàì � à èìåííî ÿâëÿþòñÿ

íåñáàëàíñèðîâàííûìè, ìàëûìè ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ èëè ñèëüíî íåîäíîðîäíûìè.

Íåñáàëàíñèðîâàííîñòü îáó÷àþùåãî íàáîðà îçíà÷àåò, ÷òî ýëåìåíòîâ íåêî�

òîðîé êàòåãîðèè îáúåêòîâ â íåì ñóùåñòâåííî ìåíüøå, ÷åì îñòàëüíûõ. Ïðèìå�

ðîì òàêèõ äàííûõ ÿâëÿþòñÿ èçîáðàæåíèÿ, ñîäåðæàùèå ìàëîðàçìåðíûå [45] èëè

ôîíîâûå îáúåêòû [46] � íà ïàíîðàìàõ óëèö èëè àýðîêîñìè÷åñêèõ (ñïóòíèêîâûõ

è ÁÏËÀ) ñíèìêàõ ïîâåðõíîñòè Çåìëè. Ïðè ýòîì íåñáàëàíñèðîâàííûé íàáîð ìî�

æåò ñîäåðæàòü äîâîëüíî áîëüøîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé [47]. Ìàëûì æå íàáîð

íàçûâàåòñÿ, åñëè ñîäåðæèò âñåãî ïîðÿäêà íåñêîëüêèõ ñîòåí èëè òûñÿ÷ íàáëþäå�

íèé [43] (â ëèòåðàòóðå îáû÷íî ãðàíèöû îïðåäåëåíû íå÷åòêî è èçìåíÿþòñÿ îò 100

äî 2-3 òûñÿ÷ ýëåìåíòîâ). Íàêîíåö, íåîäíîðîäíûìè èëè èçìåí÷èâûìè íàçûâà�

þò íàáîðû ñ âûðàæåííîé âíóòðèêëàññîâîé äèñïåðñèåé. Íåîäíîðîäíîñòü ìîæåò

áûòü îáóñëîâëåíà îñîáåííîñòÿìè èñòî÷íèêîâ äàííûõ èëè îáîðóäîâàíèÿ [48],

êàê, íàïðèìåð, ãåîãðàôè÷åñêàÿ è ñóòî÷íàÿ èçìåí÷èâîñòü ïðè àýðîêîñìè÷åñêîé

ñúåìêå. Íåðåäêî íåîäíîðîäíîñòü ÿâëÿåòñÿ ñëåäñòâèåì îãðàíè÷åííîñòè è íåñáà�

ëàíñèðîâàííîñòè îáó÷àþùåãî íàáîðà.

Îáùåé ÷åðòîé íåîäíîðîäíûõ, íåñáàëàíñèðîâàííûõ è ìàëûõ ïî ÷èñëó

ýëåìåíòîâ äàòàñåòîâ ÿâëÿåòñÿ îòñóòñòâèå äîñòàòî÷íîãî êîëè÷åñòâà èíôîðìà�

òèâíûõ ïðèçíàêîâ äëÿ ïîñòðîåíèÿ ïðàâèëüíûõ çàêîíîìåðíîñòåé. Ñòðîÿùååñÿ

íà òàêîì íàáîðå ðåøàþùåå ïðàâèëî íå âîñïðîèçâîäèò âàðèàòèâíîñòü ðåàëü�

íûõ äàííûõ, ÷òî, àíàëîãè÷íî ñëó÷àþ ìàëûõ âûáîðîê â ñòàòèñòèêå, ïîâûøàåò

ïîäâåðæåííîñòü ïðàâèëà ê èñêàæåíèÿì è ïåðåîáó÷åíèþ [49]. Ïðè ýòîì, åñëè èñ�



8

õîäíûé äàòàñåò ñïåöèôè÷åí, óíèâåðñàëüíàÿ ñòðàòåãèÿ äîáàâëåíèÿ äàííûõ èç îò�

êðûòûõ äàòàñåòîâ ÿâëÿåòñÿ íåýôôåêòèâíîé. Îáúåäèíåíèå äàííûõ, ðàçëè÷íûõ

ïî ñâîéñòâàì, çà÷àñòóþ ïðèâîäèò ê óñèëåíèþ âíóòðèêëàññîâîé äèñïåðñèè [50],

îñîáåííî åñëè èñõîäíûé äàòàñåò îãðàíè÷åí.

Ïðîáëåìà ïîñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ïðàâèë â óñëîâèÿõ îãðàíè÷åííîñòè îáó�

÷àþùèõ ïðèçíàêîâ ÿâëÿåòñÿ õàðàêòåðíîé äëÿ íàó÷íûõ è òåõíè÷åñêèõ çàäà÷,

â êîòîðûõ òðåáóåòñÿ ðàçðàáîòêà âûñîêîòî÷íûõ è íàäåæíûõ, äîâåðåííûõ [51],

ìåòîäîâ ÈÈ. Âûñîêàÿ ïîòðåáíîñòü â àâòîìàòèçàöèè îáðàáîòêè îãðàíè÷åí�

íûõ ñëîæíûõ òåõíè÷åñêèõ äàòàñåòîâ ïðèâåëà ê ñîçäàíèþ ìíîæåñòâà ìåòîäîâ,

àëüòåðíàòèâíûõ òðàäèöèîííîìó ðàñøèðåíèþ íàáîðà îòêðûòûìè äàííûìè.

Íàèáîëåå ïîïóëÿðíûìè ïîäõîäàìè äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè îáðàáîòêè îãðà�

íè÷åííûõ äàííûõ ÿâëÿþòñÿ ìåòîäû ñåìïëèíãà [52], ñïåöèàëüíûå àëãîðèòìû

àóãìåíòàöèè [53], öåëåíàïðàâëåííî óâåëè÷èâàþùèå êîëè÷åñòâî îáó÷àþùèõ ïðè�

ìåðîâ ìàëî÷èñëåííûõ êëàññîâ, è äàæå ãåíåðàòèâíûå ìîäåëè [54; 55]. Ðàçâèòû

ðàçëè÷íûå òåõíèêè ðåãóëÿðèçàöèè [56], â òîì ÷èñëå ôîêàëüíîé (àíãë. focal loss)

è ñî âçâåøèâàíèåì êëàññîâ [57�59]. Ïåðñïåêòèâíûìè ÿâëÿþòñÿ àðõèòåêòóðíûå

ìîäèôèêàöèè, òàêèå êàê ñïåöèàëüíûå ìîäóëè âíèìàíèÿ [60], áëîêè îáðàáîòêè

èåðàðõè÷åñêèõ [61; 62], ãëîáàëüíûõ è ëîêàëüíûõ ïðèçíàêîâ äàííûõ [63] èëè

ãðàôîâî-ñâåðòî÷íûå ðåøåíèÿ [64; 65]. Íàêîíåö, ïðèìåíÿþòñÿ ìåòîäû ïåðåíîñà

îáó÷åíèÿ [66; 67], íàñòðàèâàåìûå íà áîëüøèõ è ðàçíîîáðàçíûõ îòêðûòûõ äàòàñå�

òàõ. Ïðèðîäà äàííûõ äëÿ ïðåäîáó÷åíèÿ èíîãäà ìîæåò îòëè÷àòüñÿ îò èñõîäíûõ:

íàïðèìåð, äëÿ îáðàáîòêè ðàäèîëîêàöèîííûõ ñíèìêîâ ìîãóò èñïîëüçîâàòüñÿ

îïòè÷åñêèå èçîáðàæåíèÿ òåõ æå îáúåêòîâ ñúåìêè [68]. Âîçìîæíî òàêæå ïðå�

äîáó÷åíèå íà äàííûõ äðóãîé ìîäàëüíîñòè [69], íàïðèìåð, ìåæäó äàííûìè

áèîëîãè÷åñêèõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ÐÍÊ è ÄÍÊ [70].

Â íàó÷íûõ è òåõíè÷åñêèõ çàäà÷àõ â êà÷åñòâå îòäåëüíîãî íàïðàâëåíèÿ

âûäåëÿþò ïîäõîä èíôîðìèðîâàíèÿ, ïðåäëàãàþùèé èñïîëüçîâàòü ìàòåìàòè÷å�

ñêèå ìîäåëè äàííûõ ïðè îáó÷åíèè íåéðîííûõ ñåòåé äëÿ ó÷åòà îñîáåííîñòåé è

îãðàíè÷åíèé ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Âïåðâûå èäåÿ ïðèâëå÷åíèÿ ìàòåìàòè÷åñêèõ

ìîäåëåé äëÿ ïîâûøåíèÿ ýôôåêòèâíîñòè ìåòîäîâ èñêóññòâåííîãî èíòåëëåêòà

âîçíèêëà â 90-õ ãîäàõ ïðîøëîãî âåêà â ðàáîòàõ [71; 72], ãäå íåéðîñåòè èñ�

ïîëüçîâàëèñü äëÿ ðåøåíèÿ îáûêíîâåííûõ äèôôåðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé è

óðàâíåíèé â ÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ, ðåøåíèå êîòîðûõ ïðåäñòàâëÿëîñü â âè�

äå íåéðîñåòè, ñòðóêòóðà êîòîðîé âûáèðàëàñü òàê, ÷òîáû ãðàíè÷íûå óñëîâèÿ

óäîâëåòâîðÿëèñü àâòîìàòè÷åñêè. Òåðìèíû æå èíôîðìèðîâàíèÿ è ôèçè÷åñêè�



9

èíôîðìèðîâàííûõ íåéðîííûõ ñåòåé ââåë Äæ. Êàðíèàäàêèñ â 2017-2019 ãîäàõ,

ôîðìàëèçîâàâ ïîäõîä è ñäåëàâ åãî òåì ñàìûì áîëåå óäîáíûì äëÿ ïðàêòè÷åñêî�

ãî èñïîëüçîâàíèÿ [73]. Ìàòåìàòè÷åñêèå ìîäåëè èëè âûïîëíÿþò ðîëü èñòî÷íèêà

äîïîëíèòåëüíûõ ïðèçíàêîâ, èëè ââîäÿò îãðàíè÷åíèÿ íà îáëàñòü ïîèñêà ðåøå�

íèÿ, ñïðàâåäëèâûå äëÿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè, êîòîðûå â óñëîâèÿõ îãðàíè÷åííûõ

íàáîðîâ íå ìîãóò áûòü âûâåäåíû íàïðÿìóþ èç äàííûõ. Ñëåäóåò îòëè÷àòü èí�

ôîðìèðîâàíèå îò îáúåäèíåíèÿ ÍÑ ñ ìîäåëÿìè, ïðè êîòîðîì ÍÑ âûñòóïàåò â

êà÷åñòâå ÷èñëåííîãî ìåòîäà îöåíêè ïàðàìåòðîâ. Íàïðèìåð, â ðàáîòå [74] âàðè�

àöèîííûé àâòîêîäèðîâùèê èñïîëüçîâàëñÿ äëÿ àïïðîêñèìàöèè ðàñïðåäåëåíèÿ

ñêðûòûõ ïåðåìåííûõ ìîäåëè ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà [75]. Ïðè èíôîðìèðî�

âàíèè ìîäåëü ÿâëÿåòñÿ èñòî÷íèêîì äîïîëíèòåëüíûõ äàííûõ, à êðîìå òîãî,

ñòàíîâèòñÿ âîçìîæíûì ðåøåíèå îáðàòíûõ çàäà÷ áåç ïðèíöèïèàëüíîãî èçìåíå�

íèÿ àðõèòåêòóðû ñåòè.

Ïî ñïîñîáó ðåàëèçàöèè âûäåëÿþò òðè îñíîâíûõ ñïîñîáà èíôîðìèðî�

âàíèÿ íåéðîñåòåé (ðèñóíîê 1). Ïðè èíôîðìèðîâàíèè íà óðîâíå ïðèçíàêîâ

âåêòîð âõîäíûõ äàííûõ ðàñøèðÿåòñÿ åãî õàðàêòåðèñòèêàìè, ïîëó÷åííûìè èç

ìàòåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Ïðè èíôîðìèðîâàíèè íà óðîâíå ôóíêöèè ïîòåðü ê

ñòàíäàðòíûì îáó÷àþùèì ôóíêöèîíàëàì äîáàâëÿþòñÿ ðåãóëÿðèçóþùèå ñëà�

ãàåìûå, ãàðàíòèðóþùèå âûïîëíåíèå ñâîéñòâ ìîäåëè, íàïðèìåð, ãðàíè÷íûõ

óñëîâèé. Íàêîíåö, ïðè èíôîðìèðîâàíèè íà óðîâíå àðõèòåêòóðû â ñåòü äîáàâ�

ëÿåòñÿ ñïåöèàëüíûé áëîê, â êîòîðîì ýòàïû îáðàáîòêè äàííûõ ìàòåìàòè÷åñêîé

ìîäåëüþ ïîâòîðÿþòñÿ ñ ïîìîùüþ íåéðîñåòåâûõ ñëîåâ. Ïðè ýòîì ìîãóò òàêæå

èñïîëüçîâàòüñÿ óíèêàëüíûå ïàðàìåòðû ìîäåëè, íàïðèìåð, ìàòðèöû ïåðåõîä�

íûõ âåðîÿòíîñòåé.

Ïîäõîä èíôîðìèðîâàíèÿ ïðîäåìîíñòðèðîâàë âûñîêóþ ýôôåêòèâíîñòü â

çàäà÷àõ ìàòåìàòè÷åñêîé ôèçèêè, òðåáóþùèõ ðåøåíèÿ ñèñòåì äèôôåðåíöèàëü�

íûõ óðàâíåíèé â ÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ � Áþðãåðñà, Êóðàìîòî-Ñèâàøèíñêîãî,

Íàâüå-Ñòîêñà è äð. [76�78]. Óñïåõè ïðîäåìîíñòðèðîâàíû â îáëàñòè ãèäðîäèíà�

ìèêè [79; 80] è äèíàìèêè íåýëàñòè÷íûõ æèäêîñòåé [81], à òàêæå äëÿ ìîäåëè�

ðîâàíèÿ êëèìàòà, çåìëåòðÿñåíèé, òåïëîâûõ è ñâåðõçâóêîâûõ ïîòîêîâ [82�84],

êîëåáàòåëüíûõ äâèæåíèé [85], è îöåíêå íàäåæíîñòè êîíñòðóêöèé [86] è ìå�

äèöèíå � íàïðèìåð, â ðàáîòå [87] ñíèìêè ìàãíèòíî-ðåçîíàíñíîé òîìîãðàôèè

èñïîëüçîâàëèñü äëÿ îöåíêè öåðåáðàëüíîé àòðîôèè, îïèñûâàåìîé îáûêíîâåí�

íûì äèôôåðåíöèàëüíûì îïåðàòîðîì ïåðâîãî ïîðÿäêà. Âàæíûì íàïðàâëåíèåì

ÿâëÿåòñÿ ïðèìåíåíèå ìàòåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé äëÿ ïîâûøåíèÿ èíòåðïðåòè�
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Ðèñóíîê 1 � Ñïîñîáû ðåàëèçàöèè èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé

ðóåìîñòè ðåçóëüòàòîâ íåéðîííûõ ñåòåé, â òîì ÷èñëå àíàëèòè÷åñêîé îöåíêå

òî÷íîñòè ïîëó÷àåìûõ ïðîãíîçîâ [88] èëè ðàçðàáîòêå òåîðåòè÷åñêîé îñíîâû äëÿ

âîññòàíîâëåíèÿ âîçíàãðàæäåíèÿ, êîòîðîå îáúÿñíÿåò ïîâåäåíèå ýêñïåðòà [89].

Â çàäà÷àõ îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé ïðèìåíåíèå ïîäõîäà èíôîðìèðîâàíèÿ

ñîïðÿæåíî ñî ñëîæíîñòÿìè, èç-çà îòñóòñòâèÿ äëÿ íèõ â îáùåì ñëó÷àå óíè�

âåðñàëüíûõ àäåêâàòíûõ ôèçè÷åñêèõ ìîäåëåé. Èçâåñòíûå ïðèìåíåíèÿ ïîäõîäà,

êàê ïðàâèëî, ðåàëèçîâàíû íà óðîâíå ïðèçíàêîâ: èñïîëüçóþòñÿ ñïåêòðàëüíûå

ïðåäñòàâëåíèÿ ñíèìêîâ, ïîëó÷åííûå ïðåîáðàçîâàíèåì Ôóðüå [90�92], óñëîâèÿ

ôîòîìåòðè÷åñêîé ñîãëàñîâàííîñòè [90] è ãåîìåòðè÷åñêèå õàðàêòåðèñòèêè îáú�

åêòîâ íà èçîáðàæåíèÿõ [93], òàêèå êàê èõ ðàñïîëîæåíèå [94], àçèìóòàëüíûé

óãîë [95] èëè äàæå ëèíåéíûå ñïëàéíîâûå ïðåäñòàâëåíèÿ êîíòóðîâ [96].

Îäíàêî äëÿ èçîáðàæåíèé êàê ìíîãîìåðíûõ ñèãíàëîâ çà÷àñòóþ ñïðàâåä�

ëèâûìè îêàçûâàþòñÿ âåðîÿòíîñòíî-ñòàòèñòè÷åñêèå ïðåäñòàâëåíèÿ, íàïðèìåð,

îïèñûâàþùèå ïîâåäåíèå øóìîâîé ñîñòàâëÿþùåé ñèãíàëà. Èíôîðìèðîâàíèå

ñåòåé òàêèìè âåðîÿòíîñòíûìè ìîäåëÿìè ïðîäåìîíñòðèðîâàëî óñïåõè â çàäà�

÷àõ îáðàáîòêè ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé è âðåìåííûõ ðÿäîâ, íàïðèìåð ïðè îöåíêå



11

íåîïðåäåëåííîñòè ïðåäñêàçàíèé [97; 98], íàäåæíîñòè èíæåíåðíûõ ñèñòåì è

ôóíêöèé ðèñêà [99], óòî÷íåíèÿ îöåíîê ôóíêöèè ñòîèìîñòè [100] èëè óëó÷øåíèÿ

èíòåðïðåòèðóåìîñòè ïðîãíîçîâ íåéðîííûõ ñåòåé ñ ïèêîâûìè íàãðóçêàìè [101]

(àíãë. spiking neural networks). Àíàëîãè÷íûé ïîäõîä ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ïîâû�

øåíèÿ ýôôåêòèâíîñòè ïðåäñêàçàíèé ïîâåäåíèÿ äèíàìè÷åñêèõ ñèñòåì [102;

103]. Îáû÷íî èñïîëüçóåìûå ìîäåëè ïîìåõ çà÷àñòóþ îêàçûâàþòñÿ îáùèìè, êàê,

íàïðèìåð, â äèôôóçèîííûõ èëè áàéåñîâñêèõ àðõèòåêòóðàõ [104; 105]. Âåðîÿò�

íîñòíûå ìîäåëè òàêæå ìîãóò îïèñûâàòü ïðîñòðàíñòâî ñêðûòûõ ïðèçíàêîâ [106]

èëè ïðîöåññ èõ ñëèÿíèÿ [107] � îáó÷åíèå ïàðàìåòðîâ ìîäåëåé ìîæåò áûòü îòäå�

ëåíî îò ïðîöåññà îáíîâëåíèÿ âåñîâ íåéðîííîé ñåòè [108; 109]. Èíôîðìèðîâàíèå

ìîäåëüþ ãàóññîâñêîãî ïðîöåññà ïîâûøàåò òî÷íîñòü ïðåäñêàçàíèÿ âèäà êðèâûõ

¾âåðîÿòíîñòü-íàïðÿæåíèå-äîëãîâå÷íîñòü¿ äëÿ îöåíêè ýêñïëóàòàöèîííûõ õàðàê�

òåðèñòèê çóá÷àòûõ ïåðåäà÷ [110], à òàêæå äåòàëåé, èçãîòîâëåííûõ ìåòîäîì

áûñòðîãî ïðîòîòèïèðîâàíèÿ [111].

Êàê äåìîíñòðèðóþò ðàáîòû À.Ê. Ãîðøåíèíà [112�116], ìîäåëèðîâàíèå

ñòðóêòóðíûõ îñîáåííîñòåé ñòîõàñòè÷åñêèõ ïðîöåññîâ ñ ïîìîùüþ ìîäåëè êî�

íå÷íîé ñìåñè âåðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé (ôîðìèðîâàíèÿ íà åå îñíîâå

êîìïîíåíò ñâÿçíîñòè âðåìåííîãî ðÿäà) è èñïîëüçîâàíèå åå õàðàêòåðèñòèê (çíà�

÷åíèé ìàòåìàòè÷åñêîãî îæèäàíèÿ, äèñïåðñèè, êîýôôèöèåíòà ýêñöåññà è äð.)

â êà÷åñòâå äîïîëíèòåëüíûõ âõîäíûõ ïðèçíàêîâ ñóùåñòâåííî ïîâûøàåò òî÷�

íîñòü ïðåäñêàçàíèé íåéðîííûõ ñåòåé, â òîì ÷èñëå äëÿ àíàëèçà ìàëûõ íàáîðîâ

� äàííûõ î ñîñòîÿíèè òóðáóëåíòíîé ïëàçìû è èíôîðìàöèîííûõ ïîòîêîâ.

Âñòðàèâàíèå ýëåìåíòîâ âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè (íàïðèìåð, ãëóáîêîé ãàóññîâñêîé

ñìåñè [117]) â àðõèòåêòóðó íåéðîííîé ñåòè òàêæå äåìîíñòðèðóåò ýôôåêòèâ�

íîñòü â çàäà÷àõ ïðåäñêàçàíèÿ òðàôèêà è èíûõ âðåìåííûõ ðÿäîâ [118; 119].

Îñíîâíûì ïðåèìóùåñòâîì ïîõîäà èíôîðìèðîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ åãî áîëüøàÿ

óíèâåðñàëüíîñòü è ïðèìåíèìîñòü äëÿ ñèëüíî îãðàíè÷åííûõ è ñïåöèôè÷íûõ

òåõíè÷åñêèõ äàííûõ â ñðàâíåíèè ñ àëüòåðíàòèâíûìè ìåòîäàìè. Íàïðèìåð, ìå�

òîäû ïåðåíîñà îáó÷åíèÿ ÷àñòî ñòàëêèâàþòñÿ ñ òðóäíîñòÿìè èç-çà ðàçëè÷èÿ

ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé áàçîâîãî è öåëåâîãî íàáîðîâ äàííûõ, êðîìå òîãî, ÷àñòî

îíè òðåáóþò èñïîëüçîâàíèÿ äîïîëíèòåëüíûõ ìåòàäàííûõ, êîòîðûå äëÿ öåëåâî�

ãî íàáîðà íå âñåãäà ñóùåñòâóþò. Äîïîëíåíèå íàáîðà ñèíòåòè÷åñêèìè äàííûìè

(àóãìåíòàöèÿ, ñåìïëèíã è äð.) ðåøàåò çàäà÷ó ïåðåðàñïðåäåëåíèÿ âåðîÿòíîñòåé

ïðèçíàêîâ, âûäåëåííûõ íåéðîííîé ñåòüþ, è ñòàëêèâàåòñÿ ñ ïðîáëåìîé âîñïðî�

èçâåäåíèÿ âàðèàòèâíîñòè ðåàëüíûõ äàííûõ [120; 121]. Ïî ýòîé ïðè÷èíå çàäà÷à
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ðàçâèòèÿ ìåòîäîâ èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé äëÿ îáðàáîòêè îãðàíè÷åí�

íûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé ÿâëÿåòñÿ àêòóàëüíîé.

Öåëüþ äàííîãî íàó÷íîãî èññëåäîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ ðàçâèòèå ðàçâèòèå òåîðå�

òè÷åñêè îáîñíîâàííûõ âåðîÿòíîñòíî-èíôîðìèðîâàííûõ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé

äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ îáðàáîòêè íåîäíîðîäíûõ, íåñáàëàíñèðîâàííûõ è ìàëûõ íà�

áîðîâ èçîáðàæåíèé.

Äëÿ äîñòèæåíèÿ ïîñòàâëåííîé öåëè íåîáõîäèìî áûëî ðåøèòü ñëåäóþùèå

çàäà÷è:

1. Ðàçâèòü òåîðåòè÷åñêèå îñíîâû, îïðåäåëÿþùèå âûáîð âåðîÿòíîñòíîé ìî�

äåëè è ñïîñîáà èíôîðìèðîâàíèÿ â çàäà÷àõ îáðàáîòêè îãðàíè÷åííûõ

íàáîðîâ èçîáðàæåíèé.

2. Âûïîëíèòü àíàëèòè÷åñêîå èññëåäîâàíèå ðàçðàáîòàííûõ ìîäåëåé è èí�

ôîðìèðîâàííûõ àðõèòåêòóðíûõ áëîêîâ íåéðîííûõ ñåòåé â óñëîâèÿõ

îãðàíè÷åííûõ äàííûõ.

3. Ðàçðàáîòàòü ìåòîäû èíôîðìèðîâàíèÿ âåðîÿòíîñòíûìè ìîäåëÿìè ðàç�

ëè÷íûõ íåéðîñåòåâûõ àðõèòåêòóð.

4. Àïðîáèðîâàòü ðàçðàáîòàííûå ïîäõîäû äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ êëàññèôè�

êàöèè è ñåãìåíòàöèè íåñáàëàíñèðîâàííûõ, ìàëûõ è íåîäíîðîäíûõ

íàáîðîâ èçîáðàæåíèé.

Ìåòîäîëîãèÿ è ìåòîäû èññëåäîâàíèÿ. Â äèññåðòàöèè ïðåäëîæåíû

îðèãèíàëüíûå ïîäõîäû è ïðîöåäóðû, â òîì ÷èñëå:

� ìåòîä èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé ñ ïîìîùüþ äîïîëíèòåëüíûõ

âõîäíûõ ïðèçíàêîâ, ïîñòðîåííûõ ñ ïîìîùüþ ñìåøàííûõ âåðîÿòíîñò�

íûõ ìîäåëåé äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè íåîäíîðîäíûõ

íàáîðîâ èçîáðàæåíèé;

� ìåòîä èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé êîìïîçèöèåé âåðîÿòíîñòíûõ

ìîäåëåé êîíå÷íîé ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé è ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà äëÿ

ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè ìàëûõ è íåîäíîðîäíûõ íàáîðîâ èçîá�

ðàæåíèé;

� ìåòîä àðõèòåêòóðíîãî èíôîðìèðîâàíèÿ ìîäåëüþ ôàêòîðíîãî àíàëèçà�

òîðà ïîñòðîåíèÿ áëîêà ñëèÿíèÿ ïðèçíàêîâ äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè

êëàññèôèêàöèè îãðàíè÷åííûõ ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ íàáîðîâ èçîáðàæå�

íèé;
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� ìåòîä àðõèòåêòóðíîãî èíôîðìèðîâàíèÿ ìîäåëüþ ñëó÷àéíîãî Ìàðêîâ�

ñêîãî ïîëÿ äëÿ ñåãìåíòàöèè ñèëüíî íåñáàëàíñèðîâàííûõ íàáîðîâ èçîá�

ðàæåíèé

� ìåòîä ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè âûäåëåíèÿ íà èçîáðàæåíèÿõ ìàëîðàçìåð�

íûõ îáúåêòîâ ñ ïîìîùüþ èíôîðìèðîâàííûõ ãðàôîâûõ àíñàáëåé .

Ïðèìåíÿþòñÿ è òàêèå êëàññè÷åñêèå ìåòîäû èññëåäîâàíèÿ, êàê àíàëè�

òè÷åñêèé àïïàðàò òåîðèè âåðîÿòíîñòåé è ìàòåìàòè÷åñêîé ñòàòèñòèêè äëÿ

ñìåøàííûõ ðàñïðåäåëåíèé, ìåòîäû ïàðàìåòðè÷åñêîãî è íåïàðàìåòðè÷åñêîãî

ñòàòèñòè÷åñêîãî îöåíèâàíèÿ, ïðîâåðêà ñòàòèñòè÷åñêèõ ãèïîòåç, ìåòîäû ëèíåé�

íîé àëãåáðû, â òîì ÷èñëå äëÿ îöåíêè ñëîæíîñòè ïðåäëàãàåìûõ âû÷èñëèòåëüíûõ

ïðîöåäóð, àëãîðèòìû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è íåéðîííûå ñåòè.

Äëÿ ñîçäàíèÿ êîìïëåêñà ïðîãðàììíûõ ðåøåíèé, ïðåäíàçíà÷åííûõ äëÿ

àíàëèçà äàííûõ, èñïîëüçîâàíû ÿçûêè ïðîãðàììèðîâàíèÿ Ñ++ è Python, à

òàêæå ñîâðåìåííûå âûñîêîïðîèçâîäèòåëüíûå âû÷èñëèòåëüíûå ðåñóðñû ÖÊÏ

¾Èíôîðìàòèêà¿ ÔÈÖ ÈÓ ÐÀÍ.

Íàó÷íàÿ íîâèçíà: Â äèññåðòàöèè âïåðâûå âûïîëíåíà àäàïòàöèÿ ïîä�

õîäîâ âåðîÿòíîñòíîãî èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷

îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé, âêëþ÷àþùàÿ:

1. òåîðåòè÷åñêîå äîêàçàòåëüñòâî ñâîéñòâ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé èçîáðà�

æåíèé, âêëþ÷àþùèõ ñëó÷àéíîå ïîëå Ìàðêîâà â âèäå êâàäðîäåðåâà è

ôàêòîðíûé àíàëèçàòîð ñ èìïóëüñíî-àääèòèâíûì øóìîì, îáîñíîâûâà�

þùèõ âûáîð ñïîñîáà èíôîðìèðîâàíèÿ è âîçìîæíîñòü ïîâûøåíèÿ ñ èõ

ïîìîùüþ òî÷íîñòè îáðàáîòêè îãðàíè÷åííûõ íàáîðîâ äàííûõ;

2. òåîðåòè÷åñêîå äîêàçàòåëüñòâî ñâîéñòâ èíôîðìèðîâàííûõ àðõèòåêòóð�

íûõ áëîêîâ, âêëþ÷àþùèõ îöåíêó âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè, ïîâûøå�

íèå òî÷íîñòè îáðàáîòêè ìàëûõ íàáîðîâ è óñêîðåíèå îáó÷åíèÿ ñåòè;

3. òåîðåòè÷åñêè îáîñíîâàííûé ìåòîä àðõèòåêòóðíîãî èíôîðìèðîâàíèÿ

ìîäåëüþ ñëó÷àéíîãî Ìàðêîâñêîãî ïîëÿ ãðàôîâûõ íåéðîñåòåé äëÿ ïîâû�

øåíèÿ òî÷íîñòè îáðàáîòêè íåñáàëàíñèðîâàííûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé;

4. òåîðåòè÷åñêè îáîñíîâàííûé ìåòîä àðõèòåêòóðíîãî èíôîðìèðîâàíèÿ

ìîäåëüþ ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñâåðòî÷íûõ íåéðîñåòåé äëÿ ïîâûøå�

íèÿ òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ìàëûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé;

5. òåîðåòè÷åñêè îáîñíîâàííûé ìåòîä èíôîðìèðîâàíèÿ êîìïîçèöèåé âåðî�

ÿòíîñòíûõ ìîäåëåé ñìåñè è Ìàðêîâñêîãî ñëó÷àéíîãî ïîëÿ äëÿ ó÷åòà
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ïðèçíàêîâ ðàçíîé ïðèðîäû äëÿ îáðàáîòêè ñèëüíî íåîäíîðîäíûõ íàáî�

ðîâ äàííûõ;

Îñíîâíûå ïîëîæåíèÿ, âûíîñèìûå íà çàùèòó:

1. Ìåòîä àðõèòåêòóðíîãî èíôîðìèðîâàíèÿ ìîäåëüþ Ìàðêîâñêîãî ñëó÷àé�

íîãî ïîëÿ íåéðîííûõ ñåòåé ñ äîêàçàòåëüñòâîì òåîðåì î áîëåå áûñòðîì

óáûâàíèè ôóíêöèè ïîòåðü;

2. Ìåòîä àðõèòåêòóðíîãî èíôîðìèðîâàíèÿ ìîäåëüþ ôàêòîðíîãî àíàëè�

çàòîðà ñ èìïóëüñíî-àääèòèâíûì øóìîì â áëîêå ñëèÿíèÿ ïðèçíàêîâ ñ

äîêàçàòåëüñòâîì òåîðåì î åãî àíàëèòè÷åñêèõ ñâîéñòâàõ è îöåíêå âû÷èñ�

ëèòåëüíîé ñëîæíîñòè;

3. Ìåòîä êîìáèíèðîâàííîãî èíôîðìèðîâàíèÿ íà óðîâíå ïðèçíàêîâ è àð�

õèòåêòóðû ñåòè êîìïîçèöèåé ìîäåëåé êîíå÷íîé ñìåñè âåðîÿòíîñòíûõ

ðàñïðåäåëåíèé è ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà ñ äîêàçàòåëüñòâîì òåîðåìû

î ïîâûøåíèè òî÷íîñòè îáðàáîòêè íåîäíîðîäíûõ íàáîðîâ äàííûõ;

4. Àíàëèòè÷åñêèå ñâîéñòâà ìîäåëè Ìàðêîâñêîãî ñëó÷àéíîãî ïîëÿ â âèäå

êâàäðîäåðåâà, â òîì ÷èñëå òåîðåìà î ñâÿçè ñ ãðàôîâûìè íåéðîííûìè

ñåòÿìè.

Ïðàêòè÷åñêàÿ çíà÷èìîñòü Ðåçóëüòàòû äèññåðòàöèè ÿâëÿþòñÿ îäíî�

âðåìåííî ôóíäàìåíòàëüíûìè è ïðèêëàäíûìè. Ýôôåêòèâíîñòü ðàçðàáîòàííûõ

ìåòîäîâ àíàëèçà äàííûõ è âû÷èñëèòåëüíûõ ïðîöåäóð îïðåäåëÿåòñÿ ïîëó÷åííû�

ìè â äèññåðòàöèè ìàòåìàòè÷åñêèìè ðåçóëüòàòàìè, âêëþ÷àþùèìè îáîñíîâàíèå

âûáîðà ñïîñîáà èíôîðìèðîâàíèÿ ñåòè, îöåíêè âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè è

ñêîðîñòè îáó÷åíèÿ âåðîÿòíîñòíî-èíôîðìèðîâàííûõ íåéðîñåòåâûõ áëîêîâ. Ýòè

ðåçóëüòàòû ïîäòâåðæäàþòñÿ è ïóòåì âñåñòîðîííåãî òåñòèðîâàíèÿ ñîçäàííûõ

ìåòîäîâ íà ðåàëüíûõ îãðàíè÷åííûõ íàáîðàõ èçîáðàæåíèé, ÷òî ïðîäåìîíñòðè�

ðîâàíî â äèññåðòàöèè íà ïðèìåðàõ àíàëèçà àýðîêîñìè÷åñêèõ ñíèìêîâ çåìíîé

ïîâåðõíîñòè (ïîëó÷åííûõ êàê ñ ïîìîùüþ ñïóòíèêîâ, òàê è ÁÏËÀ) è îòêðûòûõ

íàáîðîâ îáû÷íûõ èçîáðàæåíèé.

Äîñòîâåðíîñòü ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ îáåñïå÷èâàåòñÿ àíàëèòè÷åñêè�

ìè äîêàçàòåëüñòâàìè ñâîéñòâ ïðåäëàãàåìûõ ìåòîäîâ è îáîñíîâàíèåì èõ ýô�

ôåêòèâíîñòè äëÿ ðàáîòû ñ îãðàíè÷åííûìè íàáîðàìè äàííûõ; âñåñòîðîííèì

ýìïèðè÷åñêèì òåñòèðîâàíèåì ïðåäëîæåííûõ ìåòîäîâ íà ðàçíîîáðàçíûõ ïî

ñâîéñòâàì îòêðûòûõ íàáîðàõ äàííûõ, à òàêæå ñîîòâåòñòâèåì ñ ðåçóëüòàòàìè,

ïîëó÷åííûìè äðóãèìè àâòîðàìè.
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Àïðîáàöèÿ ðàáîòû. Îñíîâíûå ðåçóëüòàòû ðàáîòû äîêëàäûâàëèñü íà

ñëåäóþùèõ íàó÷íûõ ìåðîïðèÿòèÿõ:

� Ìåæäóíàðîäíàÿ êîíôåðåíöèÿ ïî èñêóññòâåííîìó èíòåëëåêòó AI

Journey: 2024 [124], 2025 ãã. [126];

� Ìåæäóíàðîäíàÿ êîíôåðåíöèÿ ¾Èíòåëëåêòóàëüíûå ñèñòåìû¿

(INTELS'24): 2024 ã. [130];

� Êîíôåðåíöèÿ ìîëîäûõ ó÷¼íûõ ¾Ôóíäàìåíòàëüíûå è ïðèêëàäíûå êîñ�

ìè÷åñêèå èññëåäîâàíèÿ¿: 2025 ã;

� Ìåæäóíàðîäíàÿ íàó÷íàÿ êîíôåðåíöèÿ ñòóäåíòîâ, àñïèðàíòîâ è ìîëî�

äûõ ó÷¼íûõ ¾Ëîìîíîñîâ¿: 2024 [134], 2025 ãã. [133];

� Íàó÷íàÿ êîíôåðåíöèÿ ¾Ëîìîíîñîâñêèå ÷òåíèÿ¿: 2025 ã. [131];

� Íàó÷íàÿ êîíôåðåíöèÿ ¾Òèõîíîâñêèå ÷òåíèÿ¿: 2024 ã. [132];

� Íàó÷íûé ñåìèíàð ôàêóëüòåòà êîìïüþòåðíûõ íàóê ÍÈÓ ÂØÝ ïîä ðó�

êîâîäñòâîì ïðîôåññîðà À.À. Íàóìîâà: 2026 ã.;

� Íàó÷íûé ñåìèíàð êàôåäðû ìàòåìàòè÷åñêîé ñòàòèñòèêè ÂÌÊÌÃÓ ¾Èí�

òåëëåêòóàëüíûå ìåòîäû âû÷èñëèòåëüíîé ñòàòèñòèêè¿: 2023-2025 ãã.

� Íàó÷íûé ñåìèíàð êàôåäðû ìàòåìàòè÷åñêîé ñòàòèñòèêè ÂÌÊ ÌÃÓ

¾Òåîðèÿ ðèñêà è ñìåæíûå âîïðîñû¿: 2026 ã.;

� Íàó÷íûå ñåìèíàðàõ îòäåëåíèé 1, 5 è 6 ÔÈÖ ÈÓ ÐÀÍ: 2025-2026 ãã.

Îñíîâíûå ðåçóëüòàòû äèññåðòàöèè áûëè ïîëó÷åíû â ïðîöåññå âûïîëíå�

íèÿ ðàáîò ïî ãðàíòó �075-15-2024-544 ¾Ìàòåìàòè÷åñêèå ìîäåëè è ÷èñëåííûå

ìåòîäû êàê îñíîâà äëÿ ðàçðàáîòêè ðîáîòîòåõíè÷åñêèõ êîìïëåêñîâ, íîâûõ ìàòå�

ðèàëîâ è èíòåëëåêòóàëüíûõ òåõíîëîãèé êîíñòðóèðîâàíèÿ¿ Ìèíèñòåðñòâà íàóêè

è âûñøåãî îáðàçîâàíèÿ ÐÔ.

Ïóáëèêàöèè. Îñíîâíûå ðåçóëüòàòû ïî òåìå äèññåðòàöèè èçëîæåíû

â 13 ïå÷àòíûõ èçäàíèÿõ, 7 èç êîòîðûõ èçäàíû â æóðíàëàõ, ðåêîìåíäîâàííûõ

ÂÀÊ, 9 � â ïåðèîäè÷åñêèõ íàó÷íûõ æóðíàëàõ, èíäåêñèðóåìûõ Web of Science

è Scopus, 4 � â òåçèñàõ äîêëàäîâ.

Ëè÷íûé âêëàä. Îñíîâíûå ðåçóëüòàòû äèññåðòàöèè ïîëó÷åíû àâòîðîì

ñàìîñòîÿòåëüíî. Â ðàáîòàõ [123�125] À.Ì. Äîñòîâàëîâîé ðàçðàáîòàíû ïîäõîäû

âåðîÿòíîñòíîãî èíôîðìèðîâàíèÿ äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ îáðàáîòêè íåîäíîðîäíûõ

è íåñáàëàíñèðîâàííûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé, à òàêæå ïðîâåäåí âñåñòîðîííèé

àíàëèç ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ. Â ðàáîòàõ [122�128; 130] À.Ì. Äîñòîâàëîâîé

äîêàçàí ðÿä òåîðåì, îáîñíîâûâàþùèõ ýôôåêòèâíîñòü ïðåäëàãàåìûõ ñïîñîáîâ

èíôîðìèðîâàíèÿ ñåòåé â êîíêðåòíûõ çàäà÷àõ, à òàêæå ðàçâèòû è èññëåäîâàíû
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ìàòåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, ìåòîäû è âû÷èñëèòåëüíûå àëãîðèòìû àíàëèçà íåîä�

íîðîäíûõ è íåñáàëàíñèðîâàííûõ äàííûõ ñ ðåàëèçàöèåé â âèäå ïðîãðàììíûõ

ðåøåíèé è èõ ïðèëîæåíèÿìè ê îáðàáîòêå àýðîêîñìè÷åñêèõ èçîáðàæåíèé Çåì�

íîé ïîâåðõíîñòè.

Êðàòêî îñòàíîâèìñÿ íà ñîäåðæàíèè ðàáîòû. Äèññåðòàöèÿ ñîñòîèò èç òðåõ

ãëàâ, êàæäàÿ èç êîòîðûõ ïîñâÿùåíà ðåøåíèþ çàäà÷è îáðàáîòêè îäíîãî èç òèïîâ

îãðàíè÷åííûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé � ìàëîãî, íåîäíîðîäíîãî èëè íåñáàëàíñè�

ðîâàííîãî äàòàñåòà.

Ïåðâàÿ ãëàâà ïîñâÿùåíà èíôîðìèðîâàííîé íåéðîñåòåâîé ìîäåëè ñëèÿ�

íèÿ ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ èçîáðàæåíèé äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè êëàññèôèêà�

öèè ìàëûõ íàáîðîâ. Äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ ïðîöåññà ñëèÿíèÿ â ðàçäåëå 1.2 áûëà

ïðåäñòàâëåíà íîâàÿ âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ èìïóëüñ�

íûì è àääèòèâíûì øóìàìè (ôîðìóëà (1.3)). Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî èìïóëüñíàÿ

ïîìåõà ïîëíîñòüþ èñêàæàåò ïîëåçíóþ èíôîðìàöèþ â ñèãíàëå è âñå èñêàæåííûå

ýëåìåíòû ìîãóò áûòü ïðèðàâíåíû ê ïîñòîÿííîìó çíà÷åíèþ y0:

Z = η · (A ·Θ+ ξ0) + y0 · (I − η),

ãäå Z � íàáëþäàåìîå çíà÷åíèå, η � ìàòðèöà, íà äèàãîíàëÿõ êîòîðîé ðàñ�

ïîëîæåíû íåçàâèñèìûå îäèíàêîâî ðàñïðåäåëåííûå áèíîìèàëüíûå ñëó÷àéíûå

âåëè÷èíû ñ âåðîÿòíîñòüþ óñïåõà dprob, îïèñûâàþùèå èìïóëüñíóþ ïîìåõó, I �

åäèíè÷íàÿ ìàòðèöà, A � ìàòðèöà íàãðóçîê, Θ � ìàòðèöà ôàêòîðîâ ìîäåëè è ξ0

� ñòàíäàðòíàÿ íîðìàëüíî ðàñïðåäåëåííàÿ ñëó÷àéíàÿ âåëè÷èíà, îïèñûâàþùàÿ

àääèòèâíóþ ïîìåõó.

Ìîäåëü (1.3) ïîçâîëÿåò îäíîâðåìåííî ó÷èòûâàòü ÷àñòî âñòðå÷àþùèåñÿ íà

èçîáðàæåíèÿõ èñêàæåíèÿ, òàêèå êàê èìïóëüñíûå è àääèòèâíûå ïîìåõè. Äëÿ

ìîäåëè áûëè èññëåäîâàíû åå ìàòåìàòè÷åñêèå ñâîéñòâà. Äîêàçàíà òåîðåìà 1,

óòâåðæäàþùàÿ, ÷òî ïàðàìåòðû ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èì�

ïóëüñíûì øóìàìè ìîãóò áûòü îïðåäåëåíû îäíîçíà÷íî. Â òåîðåìå 2 îïðåäåëåíû

îãðàíè÷åíèÿ íà êîëè÷åñòâî ôàêòîðîâ ìîäåëè, ñëåäóþùèå èç òåîðåìû Àíäåð�

ñîíà-Ðóáèíà [75]. Òåîðåìà 3, ïðåäñòàâëåííàÿ â ýòîì æå ðàçäåëå, óñòàíàâëèâàåò,

÷òî îöåíêè ïàðàìåòðîâ ìîäåëè ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èì�

ïóëüñíûì øóìàìè, ïîëó÷åííûå â õîäå ìèíèìèçàöèè êðîññ-ýíòðîïèè, ÿâëÿþòñÿ

íåñìåùåííûìè è ñîñòîÿòåëüíûìè, ÷òî çíà÷èò, ÷òî îíè íå íàêàïëèâàþò ñèñòå�

ìàòè÷åñêèå èñêàæåíèÿ. Òåîðåìû 1-3 îáîñíîâûâàþò âûáîð ìîäåëè ôàêòîðíîãî
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àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èìïóëüñíûì øóìàìè äëÿ èíôîðìèðîâàíèÿ ïðè

îáðàáîòêå ìàëûõ íàáîðîâ.

Â ðàçäåëå 1.3 áûëà ïðåäñòàâëåíà àðõèòåêòóðà ñåòè Factor Fusion Neural

Network (FtFNN), èíôîðìèðîâàííîé ìîäåëüþ ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ àä�

äèòèâíûì è èìïóëüñíûì øóìàìè. Ïîñêîëüêó ìîäåëü èñïîëüçîâàëàñü äëÿ îáú�

åäèíåíèÿ ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ ñíèìêà, èíôîðìèðîâàíèå áûëî ðåàëèçîâàíî

íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñåòè. FtFNN ñîñòîèò èç êîäèðîâùèêà è èíôîðìèðî�

âàííîãî êëàññèôèêàòîðà G(·), ðåàëèçóþùåãî ñëèÿíèå ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ

ñíèìêà â ðàçíûõ ïðîñòðàíñòâåííûõ ðàçðåøåíèÿõ, êîòîðûå ðàññìàòðèâàþòñÿ â

êà÷åñòâå ôàêòîðîâ ìîäåëè. Îáðàáîòêà ïðåäñòàâëåíèé ñíèìêà â G(·) ðàçäåëåíà
íà òðè ýòàïà, ïîâòîðÿþùèõ ýòàïû îáðàáîòêè ôàêòîðíûì àíàëèçàòîðîì (ïîäðîá�

íîå îïèñàíèå ïðåäñòàâëåíî â ðàçäåëàõ 1.3.1-1.3.3):

� îòîáðàæåíèå â ïðîñòðàíñòâî ôàêòîðîâ;

� ó÷åò øóìîâîé ñîñòàâëÿþùåé;

� óìíîæåíèå íà ìàòðèöó íàãðóçîê.

Â ðàçäåëå 1.4.2 äîêàçàíî (òåîðåìà 4), ÷òî ïðè îïðåäåëåííûõ çíà÷åíè�

ÿõ ãèïåðïàðàìåòðîâ êëàññèôèêàòîð FtFNN îêàçûâàåòñÿ âû÷èñëèòåëüíî ïðîùå

àíàëîãîâ, ïîñòðîåííûõ â âèäå êîìïîçèöèè ïîëíîñâÿçíûõ è ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ

Â ðàçäåëå 1.4 ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû îáðàáîòêè FtFNN 13 ìàëûõ

äàòàñåòîâ. FtFNN ñðàâíèâàëàñü ñ ñåìüþ ñâåðòî÷íûìè àðõèòåêòóðàìè äëÿ êëàñ�

ñèôèêàöèè èçîáðàæåíèé, òàêèìè êàê E�cientNet B0 [135], Xception [136] è äð.

(òðàíñôîðìåðíûå ñåòè íå ðàññìàòðèâàëèñü èç-çà ñèëüíîé îãðàíè÷åííîñòè îáó�

÷àþùèõ äàííûõ). Êîäèðîâùèêè ïðèçíàêîâ ýòèõ àðõèòåêòóð èñïîëüçîâàëèñü â

êà÷åñòâå âàðèàíòîâ ðåàëèçàöèè êîäèðîâùèêà FtFNN.

FtFNN ïðåâîñõîäèò ïî òî÷íîñòè âñå ðàññìîòðåííûå áàçîâûå ñåòè. Ìàêñè�

ìàëüíûå ïðèðîñòû êëàññèôèêàöèîííûõ ìåòðèê Top-1, Top-3 è Top-5 Accuracy

ñîñòàâëÿþò 16.9%, 10.23% è 5.67%. Ñðåäíèé ïðèðîñò Top-1 Accuracy, ïîëó�

÷åííûé ïðè ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêå, äîñòèãàåò 14.4%. Ïîêàçàíî, ÷òî ñîãëàñíî

ñòàòèñòè÷åñêîìó êðèòåðèþ Ôðèäìàíà ðàçíèöà â çíà÷åíèÿõ Top-1 Accuracy ÿâëÿ�

åòñÿ ñòàòèñòè÷åñêè çíà÷èìîé ïðè óðîâíå çíà÷èìîñòè 0.01. Òàêæå óñòàíîâëåíî,

÷òî ïðèðîñò òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè òåì âûøå, ÷åì ìåíüøå ýëåìåíòîâ â îáó�

÷àþùåì íàáîðå è ÷åì áîëåå äàííûå íåîäíîðîäíû.

Ìîäåëèðîâàíèå øóìà â FtFNN ïîâûøàåò òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè íàä

áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè: â 45 èç 72 òåñòîâ ïðè ìîäåëèðîâàíèè àääèòèâíî�

ãî øóìà, à â 65 èç 72 � èìïóëüñíîãî. Ìåíüøàÿ âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü
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êëàññèôèêàòîðà FtFNN ïðîäåìîíñòðèðîâàíà ýêñïåðèìåíòàëüíî (ïîäòâåðæäå�

íèå òåîðåìû 4) � óìåíüøåíèå ÷èñëà âûïîëíÿåìûõ îïåðàöèé äîñòèãàåò 1.3

MFLOPS. Êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ ñåòè óâåëè÷èâàåòñÿ ïî ñðàâíåíèþ ñ áàçîâûì

êëàññèôèêàòîðîì òîëüêî â 10 èç 72 òåñòîâ, â îñòàëüíûõ ñëó÷àÿõ îíî óìåíüøà�

åòñÿ � ìàêñèìàëüíîå ñíèæåíèå äîñòèãàåò 496 òûñÿ÷.

Âòîðàÿ ãëàâà ïîñâÿùåíà íåéðîñåòåâîé ìîäåëè ñåãìåíòàöèè ñèëüíî

íåîäíîðîäíûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé, èíôîðìèðîâàííîé êîìïîçèöèåé âåðî�

ÿòíîñòíûõ ìîäåëåé. Ïîñêîëüêó ðàññìàòðèâàëàñü çàäà÷à ñåãìåíòàöèè, áûëè

âûáðàíû ìîäåëè, îïèñûâàþùèå ëîêàëüíûå õàðàêòåðèñòèêè ñíèìêà: êîíå÷íàÿ

ñìåñü íîðìàëüíûõ çàêîíîâ è ñëó÷àéíîå ïîëå Ìàðêîâà â ôîðìå êâàäðîäåðåâà:

K-êîìïîíåíòíàÿ ñìåñü íîðìàëüíûõ ðàñïðåäåëåíèé [137] (K � ÷èñëî âûäåëÿå�

ìûõ êëàññîâ) ìîäåëèðóåò ÿðêîñòè îòäåëüíûõ ïèêñåëåé ñíèìêà, òîãäà êàê ïîëå

Ìàðêîâà � ïðîñòðàíñòâåííûå âçàèìîñâÿçè ìåæäó íèìè.

Â ìîäåëè ñìåñè äëÿ êàæäîãî ïèêñåëÿ ÿðêîñòüþ Xi âû÷èñëÿåòñÿ âåêòîð

p∗(Xi) =
(

p1ϕ
(
Xi−a1
σ1

)

, . . . , pK ϕ
(
Xi−aK
σK

))

âåðîÿòíîñòåé ñîîòâåòñòâèÿ êàæäîé

èç K êîìïîíåíò ñìåñè íîðìàëüíûõ ðàñïðåäåëåíèé ñ ïëîòíîñòüþ ϕ(·) (aj è

σj � ïàðàìåòðû ñäâèãà è ìàñøòàáà êîìïîíåíò ñìåñè). Â ðàçäåëå 2.2 äîêàçàíà

òåîðåìà 5, äåìîíñòðèðóþùàÿ, ÷òî èíôîðìèðîâàíèå ñìåñüþ äîëæíî áûòü ðåà�

ëèçîâàíî íà óðîâíå âõîäíûõ ïðèçíàêîâ, ïîñêîëüêó åñëè öåëåâîé íàáîð äàííûõ

íåîäíîðîäåí, òàêîé ñïîñîá èíôîðìèðîâàíèÿ âåðîÿòíîñòÿìè êîìïîíåíò ñìåñè

ïîçâîëÿåò óìåíüøèòü îøèáêó âîññòàíîâëåíèÿ öåëåâîé ôóíêöèè ïî ñðàâíåíèþ

ñ ñåòüþ áåç èíôîðìèðîâàíèÿ.

Â ðàçäåëå 2.3 ïðåäñòàâëåíî îïèñàíèå ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà â ôîð�

ìå êâàäðîäåðåâà [138], ìîäåëèðóþùåãî ïðîñòðàíñòâåííûå âçàèìîñâÿçè ìåæäó

ïèêñåëÿìè. Êâàäðîäåðåâî ìîæíî ïðåäñòàâèòü â âèäå ïèðàìèäû èçîáðàæåíèé

ðàçíîãî ïðîñòðàíñòâåííîãî ðàçðåøåíèÿ S0 . . . Sh−1, ãäå S0 - íèæíèé ñëîé äå�

ðåâà. Êàæäûé óçåë s ∈ Sl ñîîòâåòñòâóåò îïðåäåëåííîìó ïèêñåëþ â ïèðàìèäå

èçîáðàæåíèé è ñâÿçàí ñ îäíèì ðîäèòåëüñêèì óçëîì s− â ïðåäûäóùåì (âåðõ�

íåì) ñëîå è ñ ÷åòûðüìÿ äî÷åðíèìè óçëàìè s+ â ñëåäóþùåì ñëîå. Òàêæå äëÿ

êàæäîãî óçëà äîïîëíèòåëüíî îïðåäåëÿåòñÿ ìíîæåñòâî {s∗ ∈ Sl,s ∈ Sl, s
�s}, ñî�

ñòîÿùèå èç áëèæàéøèõ ñîñåäíèõ óçëîâ s â ñëîå Sl. Òàêèì îáðàçîì, êâàäðîäåðåâî

ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñòðóêòóðó, îäíîâðåìåííî îïèñûâàþùóþ ïðîñòðàíñòâåííûå

è èåðàðõè÷åñêèå âçàèìîñâÿçè ìåæäó ýëåìåíòàìè èçîáðàæåíèÿ.

Â ðàçäåëå 2.3 äîêàçûâàþòñÿ ñâîéñòâà ìîäåëè. Ñîãëàñíî òåîðåìå 6, îáðàáîò�

êà èçîáðàæåíèé ñ èñïîëüçîâàíèåì êâàäðîäåðåâà ìîæåò áûòü èíòåðïðåòèðîâàíà
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êàê îáðàáîòêà ãðàôîâî-ñâåðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòüþ. Ïîýòîìó èíôîðìèðîâàíèå

ýòîé ìîäåëüþ ñëåäóåò ðåàëèçîâàòü íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñåòè. Êðîìå òîãî,

ïîëå Ìàðêîâà â âèäå ïðîñòðàíñòâåííî-èåðàðõè÷åñêîãî êâàäðîäåðåâà ÿâëÿåòñÿ

ýðãîäè÷íûì (òåîðåìà 7).

Â ðàçäåëå 2.4 ïðåäñòàâëåíî îïèñàíèå ñîçäàííîé íà îñíîâå òåîðåì 5-6 èí�

ôîðìèðîâàííîé êîìïîçèöèåé ìîäåëåé àðõèòåêòóðû Probability Informed Neural

Network (PrINN). Ñåòü ñîñòîèò èç òðåõ áëîêîâ: áëîêà ìîäåëèðîâàíèÿ âõîä�

íûõ èçîáðàæåíèé ìîäåëüþ ñìåñè, áëîêà ñåãìåíòàöèè áàçîâîé ñâåðòî÷íîé èëè

òðàíñôîðìåðíîé ñåòüþ, è áëîêà ïîñò-îáðàáîòêè ñ ïîìîùüþ êâàäðîäåðåâà. Â

ðàçäåëàõ 2.5.3-2.5.6 ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû òåñòèðîâàíèÿ PrINN íà ñåìè äà�

òàñåòàõ, ïîñòðîåííûõ íà îñíîâå èçîáðàæåíèé, ïîëó÷åííûõ ðàäèîëîêàòîðàìè

Sentinel-1, ESAR, Capella, è ñíèìêà èç íàáîðà HRSID. Îáó÷àþùèå íàáîðû îãðà�

íè÷åíû ïî ðàçìåðó è ñèëüíî íåîäíîðîäíû, ïîñêîëüêó èç-çà çàøóìëåííîñòè è

îñîáåííîñòåé ðåëüåôà ïîâåðõíîñòåé äàííûå õàðàêòåðèçóþòñÿ ìàëûìè ìåæêëàñ�

ñîâûìè ðàçëè÷èÿìè.

PrINN ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäèò ïî òî÷íîñòè âñå ðàññìîòðåííûå áàçîâûå

ñâåðòî÷íûå è òðàíñôîðìåðíûå ñåòè áåç èíôîðìèðîâàíèÿ: ïðèðîñò òî÷íîñòè

äîñòèãàåò 20.31% ïî ìåòðèêå Accuracy è 19.24% � ïî ìåòðèêå F1. Ñîãëàñíî ðå�

çóëüòàòàì, ïðåäñòàâëåííûì â ðàçäåëå 2.5.7, èíôîðìèðîâàíèå êîìïîçèöèåé äâóõ

âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé çíà÷èòåëüíåå ïîâûøàåò òî÷íîñòü îáðàáîòêè íåîäíîðîä�

íûõ íàáîðîâ â ñðàâíåíèè ñ èíôîðìèðîâàíèåì êàæäîé ìîäåëüþ ïî îòäåëüíîñòè.

Òàê äëÿ ñåòåé, èíôîðìèðîâàííûõ òîëüêî êîíå÷íîé ñìåñüþ, ïðèðîñò ñðåäíå�

ãî çíà÷åíèÿ Accuracy îòíîñèòåëüíî ðåçóëüòàòîâ ñåòåé áåç èíôîðìèðîâàíèÿ

äîñòèãàåò 8.02%, à F1 � äî 18.14%. Äëÿ ñåòåé, èíôîðìèðîâàííûõ òîëüêî êâàä�

ðîäåðåââîì ïðèðîñò Accuracy äîñòèãàåò 5.4%, à F1 � äî 5.89%.

Òðåòüÿ ãëàâà ïîñâÿùåíà ðàçðàáîòêå èíôîðìèðîâàííîé ÍÑ ìîäåëè äëÿ

ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè îáðàáîòêè ïðîñòðàíñòâåííûõ ñâÿçåé ìåæäó âíóòðåííèìè

ïðèçíàêàìè ñíèìêà â íåéðîñåòåâîì ñåãìåíòàòîðå â óñëîâèÿõ ñèëüíî íåñáàëàíñè�

ðîâàííûõ íàáîðîâ. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà òàêîé çàäà÷è ðàññìîòðåíà ñåãìåíòàöèÿ

ñíèìêîâ, âêëþ÷àþùèõ ðàçíîìàñøòàáíûå è ìàëîðàçìåðíûå îáúåêòû.

Ýðãîäè÷íîñòü ïîëÿ Ìàðêîâà â âèäå êâàäðîäåðåâà (ñì. òåîðåìó 7) ïîçâî�

ëÿåò ïåðåíîñèòü çàêîíîìåðíîñòè, âûäåëåííûå äëÿ êðóïíûõ îáúåêòîâ â ñëîÿõ

êâàäðîäåðåâà S1, . . . , Sh−1 íà ìàëûå îáúåêòû â ñëîÿõ áîëåå âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ

è íàîáîðîò. Ïðè ýòîì, ñîãëàñíî òåîðåìå 6, äîêàçàííîé â ãëàâå 2, èíôîðìèðîâà�
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íèå êâàäðîäåðåâîì ñëåäóåò ðåàëèçîâàòü íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñåòè ñ ïîìîùüþ

îáó÷àåìûõ ãðàôîâî-ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ.

Â ðàçäåëå 3.2 ïðåäñòàâëåíû ñâîéñòâà íåéðîñåòåâîé ìîäåëè, èíôîðìèðîâàí�

íîé êâàäðîäåðåâîì. Äîêàçàíà òåîðåìà 8 î òîì, èíôîðìèðîâàííûé êâàäðîäåðå�

âîì ãðàôîâûé áëîê ìîæåò îáó÷àòüñÿ áûñòðåå, ÷åì àðõèòåêòóðà, âûïîëíÿþùàÿ

ãðàôîâóþ ñâåðòêó ïî äâóìåðíîé ðåøåòêå, òðàäèöèîííî ïðèìåíÿþùåéñÿ äëÿ

ìîäåëèðîâàíèÿ èçîáðàæåíèé.

Äëÿ îáðàáîòêè ñíèìêîâ âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ â ðàçäåëå 3.2 áûë ñîçäàí

íîâûé äâóõâåòî÷íûé ãðàôîâûé áëîê. Îäíà åãî âåòâü îáðàáàòûâàåò ãëîáàëüíûå

ïðèçíàêè âõîäíîãî ñíèìêà ñ ïîìîùüþ èíôîðìèðîâàííîãî êâàäðîäåðåâîì áëîêà,

à âòîðàÿ � ëîêàëüíûå âçàèìîñâÿçè âíóòðè ïîäîáëàñòè (ñóïåðïèêñåëÿ), ìîäåëè�

ðóåìûå äâóìåðíîé ðåøåòêîé. Äîêàçàíû òåîðåìû 9 è 10, äåìîíñòðèðóþùèå, ÷òî

äâóõâåòî÷íûé ãðàôîâûé áëîê ìîæåò îáó÷àòüñÿ áûñòðåå, ÷åì ñîïîñòàâèìûå ëè�

íåéíûå ãðàôîâûå è ñâåðòî÷íûå ñåòè, â òîì ÷èñëå ñ âíèìàíèåì.

Â ðàçäåëå 3.3 ïðåäñòàâëåíà ñîçäàííàÿ íà îñíîâå òåîðåì 6-10 èíôîðìèðî�

âàííàÿ àðõèòåêòóðà FN-QiGSAN ñ äâóõâåòî÷íûì ãðàôîâûì áëîêîì, êîòîðàÿ

òàêæå âêëþ÷àåò ñâåðòî÷íûé èëè òðàíñôîðìåðíûé êîäèðîâùèê, áëîê ñæàòèÿ

âõîäíûõ ïðèçíàêîâ êîäèðîâùèêà è áëîê îáúåäèíåíèÿ ðåçóëüòàòîâ äâóõ âåòâåé

â âûõîäíîå èçîáðàæåíèå. Â ðàçäåëå 3.4 ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû òåñòèðî�

âàíèÿ FN-QiGSAN â çàäà÷àõ äâóõêëàññîâîé è ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè

÷åòûðåõ íàáîðîâ àýðîêîñìè÷åñêèõ ñíèìêîâ âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ � HRSID,

SSDD, UDD è UAVid. Â êà÷åñòâå êîäèðîâùèêà ðàññìàòðèâàëèñü ðàçëè÷íûå

ñâåðòî÷íûå (DeepLabV3 [27], ENet [139], PSPNet [140] è äð.) è òðàíñôîðìåð�

íûå (SegFormer [141], LWGANet [36] è äð.) àðõèòåêòóðû.

Ðåçóëüòàòû ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè ïðîäåìîíñòðèðîâàëè, ÷òî FN�

QiGSAN ïîâûøàåò òî÷íîñòü îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé â ñðàâíåíèè ñî âñåìè

áàçîâûìè ñåãìåíòàòîðàìè. Ñðåäíèé ïðèðîñò çíà÷åíèé F1-ìåðû äëÿ êðóïíûõ

îáúåêòîâ îòíîñèòåëüíî òðàíñôîðìåðîâ ñîñòàâëÿåò 6.58%, à îòíîñèòåëüíî ñâåð�

òî÷íûõ ñåòåé � 14.67%. Äëÿ ìàëûõ îáúåêòîâ (àâòîìîáèëè) ñðåäíèé ïðèðîñò

F1-ìåðû ñîñòàâëÿåò 9.36% îòíîñèòåëüíî òðàíñôîðìåðîâ è 11.89% � îòíîñè�

òåëüíî ñâåðòî÷íûõ ñåòåé. FN-QiGSAN äåìîíñòðèðóåò ñóùåñòâåííîå óëó÷øåíèå

òî÷íîñòè îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé â ñðàâíåíèè ñ SOTA-ìîäåëüþ LWGANet �

äëÿ îòäåëüíûõ êëàññîâ êðóïíûõ îáúåêòîâ ïðèðîñò òî÷íîñòè ðàñïîçíàâàíèÿ

äîñòèãàåò 15.11%. FN-QiGSAN òàêæå äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü

ñåãìåíòàöèè â ñðàâíåíèè ñ àëüòåðíàòèâíûìè ðåàëèçàöèÿìè ãðàôîâîãî àíñàì�
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áëÿ, ïðèðîñò òî÷íîñòè ó êîòîðûõ â ñðåäíåì ñîñòàâëÿåò âñåãî 6.5% îòíîñèòåëüíî

áàçîâûõ ñåãìåíòàòîðîâ.

Â çàäà÷å äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè FN-QiGSAN òàêæå äåìîíñòðèðóåò

ïðåâîñõîäÿùóþ òî÷íîñòü âûäåëåíèÿ ìàëîðàçìåðíûõ îáúåêòîâ â ñðàâíåíèè ñî

âñåìè ðàññìîòðåííûìè áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè. Ïðèðîñò òî÷íîñòè ñåãìåíòà�

öèè êîðàáëåé ïî F1-ìåðå äîñòèãàåò 66.24% â ñðàâíåíèè ñ òðàíñôîðìåðíûìè

ñåòÿìè, è 62.05% â ñðàâíåíèè ñî ñâåðòî÷íûìè. Ïðèðîñò òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè

àâòîìîáèëåé íà ÁÏËÀ èçîáðàæåíèÿõ äîñòèãàåò 32.81% ïî F1-ìåðå â ñðàâíåíèè

ñ òðàíñôîðìåðàìè, è 23.76% � â ñðàâíåíèè ñî ñâåðòî÷íûìè àðõèòåêòóðàìè.

Ëó÷øèå ïî òî÷íîñòè êîíôèãóðàöèè FN-QiGSAN äåìîíñòðèðóåò ðå�

çóëüòàòû ïðåâîñõîäÿùåé èëè ñîïîñòàâèìîé ñ òðàíñôîðìåðàìè (SegFormer è

LWGANet) òî÷íîñòè ïðè èñïîëüçîâàíèè ïðîñòûõ ñâåðòî÷íûõ êîäèðîâùèêîâ,

íàïðèìåð U-Net, ENet èëè DeeplabV3, à óìåíüøåíèå ÷èñëà ïàðàìåòðîâ ñåòè

äîñòèãàåò 1.78 ðàç ïðè ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè, è äî 13.4 ðàç � ïðè

äâóõêëàññîâîé.

Áëàãîäàðíîñòè. Àâòîð âûðàæàåò èñêðåííþþ ïðèçíàòåëüíîñòü ñâîå�

ìó íàó÷íîìó ðóêîâîäèòåëþ äîêòîðó ôèçèêî-ìàòåìàòè÷åñêèõ íàóê, äîöåíòó

Àíäðåþ Êîíñòàíòèíîâè÷ó Ãîðøåíèíó çà ïîëåçíûå îáñóæäåíèÿ, öåííûå ðåêî�

ìåíäàöèè è ïëîäîòâîðíûå ñîâìåñòíûå èññëåäîâàíèÿ.

Îáúåì è ñòðóêòóðà ðàáîòû. Äèññåðòàöèÿ ñîñòîèò èç ââåäåíèÿ, 3 ãëàâ

è çàêëþ÷åíèÿ. Ïîëíûé îáú¼ì äèññåðòàöèè ñîñòàâëÿåò 160 ñòðàíèö, âêëþ÷àÿ 40

ðèñóíêîâ è 41 òàáëèöó. Ñïèñîê ëèòåðàòóðû ñîäåðæèò 231 íàèìåíîâàíèå.
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Ãëàâà 1. Íåéðîñåòåâûå êëàññèôèêàòîðû èçîáðàæåíèé,

èíôîðìèðîâàííûå ôàêòîðíûìè àíàëèçàòîðàìè

Îáðàáîòêà ìàëûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé ÿâëÿåòñÿ âàæíîé ïðèêëàäíîé

çàäà÷åé â îáëàñòè ìåäèöèíû è òåõíîëîãè÷åñêèõ ïðîöåññîâ [142�144]. Îãðà�

íè÷åííîñòü îáó÷àþùåãî íàáîðà ìîæåò áûòü âûçâàíà âûñîêîé ñòîèìîñòüþ

ïîëó÷åíèÿ íàáëþäåíèé, òðóäîåìêîñòüþ ðàçìåòêè, à òàêæå ðåäêîñòüþ íàáëþäà�

åìûõ ÿâëåíèé � íàïðèìåð, êîëè÷åñòâî ïàöèåíòîâ ñ îïðåäåëåííûì çàáîëåâàíèåì

ìîæåò èñ÷èñëÿòüñÿ äåñÿòêàìè èëè ñîòíÿìè [145]. Ïðåäâàðèòåëüíàÿ îáðàáîòêà è

ðàçìåòêà ñïåöèôè÷åñêèõ äàííûõ òðåáóåò ýêñïåðòíûõ çíàíèé, ÷òî òàêæå îãðàíè�

÷èâàåò îáúåì îáó÷àþùåãî íàáîðà. Íàïðèìåð, äëÿ ñîçäàíèÿ äàòàñåòà LiTS [146]

äëÿ äèàãíîñòèêè ïîðàæåíèé ïå÷åíè ïî åå èçîáðàæåíèÿì, ïîëó÷åííûì ìàãíèòíî�

ðåçîíàíñíîé òîìîãðàôèåé (ÌÐÒ), ïîòðåáîâàëèñü óñèëèÿ ñïåöèàëèñòîâ èç ñåìè

ñòðàí, êîòîðûå èìåëè íå ìåíåå òðåõ ëåò îïûòà ðàáîòû â äàííîé ñôåðå.

Íåäîñòàòîê îáó÷àþùèõ äàííûõ âûçûâàåò íåîáõîäèìîñòü ïðèâëå÷åíèÿ äî�

ïîëíèòåëüíîé èíôîðìàöèè î êëàññèôèöèðóåìûõ ýëåìåíòàõ. Ïîýòîìó áîëüøîå

êîëè÷åñòâî ìåòîäîâ îáðàáîòêè ìàëûõ íàáîðîâ âêëþ÷àþò â ñåáÿ òåõíèêè îáúåäè�

íåíèÿ (ñëèÿíèÿ) ãëîáàëüíûõ (ò.å. ñîîòâåòñòâóþùèå âñåìó èçîáðàæåíèþ, à íå åãî

îòäåëüíûì ÷àñòÿì) ïðèçíàêîâ: êàê, íàïðèìåð, äàííûõ äðóãîé ìîäàëüíîñòè, òàê

è ïðåîáðàçîâàíèé èçîáðàæåíèÿ, íàïðèìåð, èõ ïðåäñòàâëåíèé â ðàçëè÷íûõ ïðî�

ñòðàíñòâåííûõ ðàçðåøåíèÿõ, ñôîðìèðîâàííûõ ñ ïîìîùüþ ïóëèíãà [147] èëè

äðóãèõ íåéðîííûõ ñåòåé [148].

Îñíîâíûìè òåõíèêàìè ñëèÿíèÿ ïðèçíàêîâ ÿâëÿþòñÿ ñóììèðîâàíèå è êîí�

êàòåíàöèÿ [149], â òîì ÷èñëå ñ ðàíæèðîâàíèåì ïðèçíàêîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì

îáó÷àåìûõ âåñîâ [150�152]. Îäíàêî îíè íå ó÷èòûâàþò ñòîõàñòè÷åñêèå ñâîé�

ñòâà äàííûõ � â îñîáåííîñòè, èñêàæåíèÿ ðàçëè÷íûìè òèïàìè ïîìåõ. Â ãëàâå

ðàññìàòðèâàåòñÿ íîâûé ïîäõîä ê ñîçäàíèþ ÍÑ ìîäåëè ñëèÿíèÿ ïðèçíàêîâ,

èíôîðìèðîâàííîé ôàêòîðíûì àíàëèçàòîðîì. Ïî îïðåäåëåíèþ [75] ýòà ìî�

äåëü âûïîëíÿåò ïðåäñêàçàíèå çà ñ÷åò îáúåäèíåíèÿ èíôîðìàöèè èç íåñêîëüêèõ

íàáëþäàåìûõ çàøóìëåííûõ ôàêòîðîâ. Ôàêòîðíûå àíàëèçàòîðû ïðèäàþò ñâîé�

ñòâî ëîêàëüíîé ëèíåéíîñòè ïðèçíàêîâîìó ïðîñòðàíñòâó [153]. Ñ îäíîé ñòîðîíû,

ýòî ñïîñîáñòâóåò åãî ðàñøèðåíèþ, êàê è ó÷åò âëèÿíèÿ øóìà, à ñ äðóãîé, äåëàåò

åãî ñòðóêòóðó áîëåå îïðåäåëåííîé, ñïîñîáñòâóÿ ýôôåêòèâíîìó âîññòàíîâëåíèþ

âçàèìîñâÿçåé â óñëîâèÿõ ìàëûõ íàáîðîâ. Â ãëàâå äîêàçûâàþòñÿ ñâîéñòâà ìîäå�
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ëè ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà, ìîäèôèöèðîâàííîãî äëÿ ðàáîòû ñ çàøóìëåííûìè

èçîáðàæåíèÿìè, îáîñíîâûâàþùèå ýôôåêòèâíîñòü èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîíûõ

ñåòåé ýòîé ìîäåëüþ â óñëîâèÿõ íåäîñòàòêà îáó÷àþùèõ äàííûõ. Òàêæå àíàëèòè�

÷åñêè îïðåäåëÿåòñÿ âûáîð ñïîñîáà èíôîðìèðîâàíèÿ ýòîé ìîäåëüþ íåéðîííîé

ñåòè.

1.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Ïóñòü äàí ìàëûé íàáîð (êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ íàáîðà N îêîëî 1000) çà�

øóìëåííûõ èçîáðàæåíèé X = {Xi}i=1,N , Xi ∈ R
HX×WX , è ns(·) � ôóíêöèÿ,

îïèñûâàþùàÿ èñêàæåíèå. Äëÿ ïîâûøåíèÿ èíôîðìàòèâíîñòè íàáîðà X êàæäî�

ìó èçîáðàæåíèþ Xi ñòàâÿòñÿ â ñîîòâåòñòâèå M0 äîïîëíèòåëüíûõ ãëîáàëüíûõ

ïðèçíàêîâ {X(l)
i }l=1,M0

.

Ñòàâèòñÿ çàäà÷à ðàçðàáîòàòü èíôîðìèðîâàííóþ ÍÑ ìîäåëü ñëèÿíèÿ ïðè�

çíàêîâ {X(l)
i }l=1,M0

ñ ó÷åòîì ns(·) G(·) âèäà:

G : RX(1) × . . .× R
X(M0) → R

K , (1.1)

äëÿ ïîâûøåíèÿ âåðîÿòíîñòè ïðàâèëüíîé êëàññèôèêàöèè íà K êëàññîâ íàáîðà

X ñåòüþ fX(·) = H(Enc(·)) (ãäå H(·) � êëàññèôèêàòîð):

P(G(ns(Enc(Xi))) = Y i) ⩾ P(fX(Xi) = Y i).

Ñõåìà ÍÑ ìîäåëè, ðàññìàòðèâàåìîé â ðåøàåìîé çàäà÷å, ïðåäñòàâëåíà íà

ðèñóíêå 1.1.

Â êà÷åñòâå {X(l)
i }l=1,M0

ðàññìàòðèâàþòñÿ ïðèçíàêè èçîáðàæåíèÿ â ðàçíûõ

ïðîñòðàíñòâåííûõ ðàçðåøåíèÿõ X
(l)
i ∈ R

X(l)=Hl×Wl, Hl ⩽ HX , Wl ⩽ WX , ïîëó�

÷åííûå, íàïðèìåð, èç ñêðûòûõ ñâÿçåé ñëîåâ íåéðîñåòåâîãî êîäèðîâùèêà Enc(·).

1.2 Ôàêòîðíûé àíàëèçàòîð ñ àääèòèâíûì è èìïóëüñíûì øóìàìè

Â çàäà÷å êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé îñíîâíîé òðóäíîñòüþ ÿâëÿåòñÿ

âûÿâëåíèå è îáîáùåíèå ãëîáàëüíûõ ñòðóêòóðíûõ îñîáåííîñòåé ñíèìêà, ïðè�

ñóùèõ êàæäîìó èç ðàçäåëÿåìûõ êëàññîâ. Ïîýòîìó ïðè âûáîðå ìîäåëè äëÿ
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Ðèñóíîê 1.1 � Êîíöåïò âåðîÿòíîñòíî-èíôîðìèðîâàííîé ÍÑ ìîäåëè ñëèÿíèÿ

ìíîãîìàñøòàáíûõ ïðèçíàêîâ

èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííîé ñåòè â ýòîé çàäà÷å ñëåäóåò îòäàòü ïðåäïî÷òåíèå

òîé, ÷òî ñïîñîáíà îïèñûâàòü âçàèìîäåéñòâèå è ðåàëèçîâûâàòü îáúåäèíåíèå

íå ëîêàëüíûõ (ÿðêîñòíûõ èëè ìåæïèêñåëüíûõ), à ãëîáàëüíûõ õàðàêòåðèñòèê

èçîáðàæåíèÿ. Ïðè ýòîì â óñëîâèÿõ ìàëûõ íàáîðîâ ýòà ìîäåëü äîëæíà áûòü

óñòîé÷èâà ê ïîÿâëåíèþ ðàçëè÷íûõ âèäîâ ïîìåõ.

Ìîäåëü ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ïîëó÷èëà øèðîêîå ðàñïðîñòðàíåíèå äëÿ

ðåøåíèÿ çàäà÷è ñëèÿíèÿ ïðèçíàêîâ ñ ó÷åòîì âëèÿíèÿ ïîìåõ [75]. Â ýòîé âåðî�

ÿòíîñòíîé ìîäåëè âûõîäíîå íàáëþäåíèå Z ∈ R
KZ ÿâëÿåòñÿ ëèíåéíîé ôóíêöèåé

ìàòðèöû ôàêòîðîâ Θ, ñîñòàâëåííóþ èç âåêòîðîâ îáúåäèíÿåìûõ ïðèçíàêîâ

θi ∈ R
Kθ, i = 1 . . .M0:

Z = G(Θ) = A ·Θ+ ξ0 = A · (Θ + A−1 · ξ0) = A · (Θ + ξ), (1.2)

ãäå M0 � ÷èñëî ôàêòîðîâ ìîäåëè, à Kθ è KZ ∈ N � ðàçìåðíîñòè ôàêòîðà è

ðåçóëüòàòà ñëèÿíèÿ ñîîòâåòñòâåííî, A ∈ R
KZ×Kθ � ìàòðèöà íàãðóçîê, à ξ0 (è ξ)

� íåíàáëþäàåìîå øóìîâîå ñëàãàåìîå, êîòîðîå âûðàæàåò àääèòèâíóþ îøèáêó,

òî åñòü ns(x) = x+ ξ. Îáû÷íî ξ � íåïðåðûâíàÿ ñëó÷àéíàÿ âåëè÷èíà (ñ.â.) ñ íó�

ëåâûì ñðåäíèì, êîòîðàÿ ðàñïðåäåëåíà ïî íîðìàëüíîìó çàêîíó ñ äèàãîíàëüíîé
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ìàòðèöåé êîâàðèàöèé, çàäàííàÿ íà ñòàíäàðòíîì âåðîÿòíîñòíîì ïðîñòðàíñòâå

(Ω,F ,P), ãäå Ω = R
KZ , F� áîðåëåâñêàÿ ñèãìà-àëãåáðà ñîáûòèé è P � âåðîÿòíîñò�

íàÿ ìåðà. Ïðè òàêîì âûáîðå øóìîâîãî ñëàãàåìîãî ó ïàðàìåòðîâ ôàêòîðíîãî

àíàëèçàòîðà ñóùåñòâóþò ïðîñòûå àíàëèòè÷åñêèå îöåíêè [154].

Äëÿ îáðàáîòêè íå-Ãàóññîâñêèõ èñêàæåíèé áûëè ðàçðàáîòàíû ìîäåëè-îáîá�

ùåíèÿ, òàêèå êàê ñìåñè ôàêòîðíûõ àíàëèçàòîðîâ, èñïîëüçóþùèå àïïðîêñè�

ìàöèè êàê íîðìàëüíûìè [117; 155], òàê è àñèììåòðè÷íî ðàñïðåäåëåííûìè

êîìïîíåíòàìè [156]. Îöåíêà ïàðàìåòðîâ ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà àíàëèòè÷åñêè�

ìè ìåòîäàìè òðåáóåò ïðåäïîëîæåíèÿ î íåïðåðûâíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ ôàêòîðîâ

è øóìîâîé êîìïîíåíòû, îäíàêî íå äëÿ âñåõ âèäîâ èñêàæåíèé, íàïðèìåð, èì�

ïóëüñíîãî øóìà [157; 158], òàêîå ïðåäñòàâëåíèå êîððåêòíî. Èìïóëüñíûé øóì

íå ÿâëÿåòñÿ íåïðåðûâíûì, è ïîýòîìó ìîäåëèðîâàíèå òàêèõ èñêàæåíèé â ôàê�

òîðíûõ àíàëèçàòîðàõ â ëèòåðàòóðå íå âñòðå÷àåòñÿ. Òàêîé øóì ìîæåò áûòü

ïðåäñòàâëåí, íàïðèìåð, êàê ïðîèçâåäåíèå íîðìàëüíî ðàñïðåäåëåííîé ñ.â. íà

áèíîìèàëüíóþ ñ.â. ñ âåðîÿòíîñòüþ óñïåõà dprob [159].

Ïðåäïîëîæèì, ÷òî èìïóëüñíàÿ ïîìåõà ïîëíîñòüþ èñêàæàåò ïîëåçíóþ èí�

ôîðìàöèþ â ñèãíàëå. Òîãäà âêëàä â íàáëþäàåìîå çíà÷åíèå Z îò èñêàæåííûõ

ýëåìåíòîâ íå äîëæåí íåñòè íèêàêîé ïîëåçíîé èíôîðìàöèè. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî

âñå èñêàæåííûå ýëåìåíòû ìîãóò áûòü ïðèðàâíåíû ê ïîñòîÿííîìó çíà÷åíèþ y∗0.

Ôàêòîðíóþ ìîäåëü ñ òàêîé óïðîùåííîé èìïóëüñíîé ïîìåõîé ìîæíî çàïèñàòü

â ñëåäóþùåì âèäå:

Z = A · (η · (Θ + ξ0) + y∗0 · (I − η)) = (1.3)

= η · (A ·Θ+ ξ0) + y0 · (I − η),

ãäå η � ìàòðèöà ðàçìåðà KZ ×KZ , íà äèàãîíàëÿõ êîòîðîé ðàñïîëîæåíû íåçà�

âèñèìûå îäèíàêîâî ðàñïðåäåëåííûå áèíîìèàëüíûå ñ.â. ñ âåðîÿòíîñòüþ óñïåõà

dprob, ηi ∼ Bi(dprob), I � åäèíè÷íàÿ ìàòðèöà, à y0 � íåêîòîðîå ïîñòîÿííîå

çíà÷åíèå. Ñîãëàñíî ôîðìóëå (1.3), êàæäûé ýëåìåíò èëè c âåðîÿòíîñòüþ dprob

èñêàæåí èìïóëüñíîé ïîìåõîé è íå íåñåò ïîëåçíîé èíôîðìàöèè, èëè ïðåäñòàâ�

ëÿåòñÿ âûðàæåíèåì (Θ+ξ0), îáîçíà÷àþùèì íàáëþäàåìûé ñèãíàë, èñêàæåííûé

íîðìàëüíî ðàñïðåäåëåííîé àääèòèâíîé ïîìåõîé. Ðàññìîòðèì àíàëèòè÷åñêèå

ñâîéñòâà ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èìïóëüñíûì øóìàìè.

Òåîðåìà 1. Система случайных величин, составляющих факторную мо­

дель (1.3) с импульсным и аддитивным шумами, идентифицируема.
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Доказательство. Ðàññìîòðèì ñ.â. γ = A · Θ + ξ0 èç ôîðìóëû (1.3). Îíà ðàñ�

ïðåäåëåíà ïî íîðìàëüíîìó çàêîíó, ïîñêîëüêó A ·Θ � ýòî íåñëó÷àéíûå ôàêòîðû

ìîäåëè, à ξ0 ∼ N(0,Σ). Òîãäà â ôîðìóëå (1.3) Z ñ âåðîÿòíîñòüþ dprob ïîëó÷å�

íî èç γ, à ñ âåðîÿòíîñòüþ (1 − dprob) ïðèíèìàåò çíà÷åíèå y0. Òîãäà ñëó÷àéíàÿ

âåëè÷èíà Z ÿâëÿåòñÿ íîìàëüíî-áèíîìèàëüíîé ñìåñüþ [160] � êîíå÷íîé ñìåñüþ

ðàñïðåäåëåíèé íåïðåðûâíîé ñ.â. γ è äèñêðåòíîé y0. Ôóíêöèè ðàñïðåäåëåíèÿ

ýòèõ ñ.â. íå ìîãóò áûòü ëèíåéíî âûðàæåíû äðóã èç äðóãà, ñîîòâåòñòâåííî, ñî�

ñòàâëåííàÿ èç íèõ ñèñòåìà áóäåò ëèíåéíî íåçàâèñèìîé. Òîãäà ïî íåîáõîäèìîìó

è äîñòàòî÷íîìó óñëîâèþ èäåíòèôèöèðóåìîñòè [161], ñìåñü Z áóäåò èäåíòèôè�

öèðóåìà.

Òåîðåìà 2. Пусть факторы θi, i = 1 . . .M0 центрированы, ξ0 ∼ N(0,Σ),

y0 = 0, а вероятность dprob известна. Тогда достаточное условие однознач­

ной определенности матриц A,Σ состоит в том, что размерности Z и Θ

связаны соотношением KZ > 2 ·Kθ + 1.

Доказательство. Ïóñòü A,Σ îïðåäåëåíû îäíîçíà÷íî. Ðàññìîòðèì òîãäà ìàò�

ðèöó êîâàðèàöèé âåëè÷èíû Z:

Ψ = E(Z − EZ)2 = E(dprob · (A ·Θ+ ξ0)+ (1.4)

+(1− dprob) · y0)2 = d2prob(·A · E(Θ ·ΘT ) · AT + Σ).

Ïðåäïîëîæèì, ÷òî Θ � ñëó÷àéíàÿ âåëè÷èíà. Ïîñêîëüêó ïî óñëîâèþ Θ

öåíòðèðîâàíà, Ψ = d2prob · (A · AT + Σ). Ýòî âûðàæåíèå çàäàåò êâàäðàòè÷íóþ

ôîðìó. Åñëè dprob èçâåñòíî, òî òîãäà äîñòàòî÷íûìè óñëîâèÿìè îäíîçíà÷íîé

îïðåäåëåííîñòè ìàòðèö A,Σ ÿâëÿþòñÿ óñëîâèÿ òåîðåìû Àíäåðñîíà-Ðóáèíà [75],

à èìåííî KZ > 2 ·Kθ+1. Ñëåäóþò îíè èç òåîðåìû Âèòòà î ðàçëîæåíèè êîíå÷íî�

ìåðíîãî âåêòîðíîãî ïðîñòðàíñòâà, ñíàáæåííîãî íåâûðîæäåííîé êâàäðàòè÷íîé

ôîðìîé [162]. Âåêòîðíûì ïðîñòðàíñòâîì, çàäàâàåìûì Ψ, ÿâëÿåòñÿ ïðîñòðàí�

ñòâî, ñòðîÿùååñÿ íà ìíîæåñòâå âåêòîðîâ-ñòðîê ìàòðèöû A. Ñîãëàñíî òåîðåìå,

ðàçìåðíîñòü åãî ðàâíÿåòñÿ 2 ·Kθ+1 (ðàçìåðíîñòü ìàòðèöû W â äåêîìïîçèöèè

Âèòòà ðàâíà 1, ïîñêîëüêó ñóùåñòâóåò òîëüêî îäèí òðèâèàëüíûé ñèíãóëÿðíûé

âåêòîð äëÿ êâàäðàòè÷íîé ôîðìû A). Ñîîòâåòñòâåííî, ÷èñëî ñòðîê KZ ìàòðèöû

A äîëæíî ïðåâîñõîäèòü ýòî çíà÷åíèå.

Òåïåðü ðàññìîòðèì ñâîéñòâà îöåíîê ïàðàìåòðîâ ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà

ñ èìïóëüñíûì è àääèòèâíûì øóìàìè.
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Òåîðåìà 3. Пусть E(Θ) = 0, случайные величины η, Θ, ξ0 независимы, а

значения y0, dprob известны. Тогда:

� eсли ξ0 ∼ N(y0,Σξ0), где Σξ0 = σ2 · I, оценки метода наименьших

квадратов (МНК-оценки) матрицы A являются несмещенными и со­

стоятельными;

� если ξ0 ∼ N(0,Σ), где Σξ0 = σ2 · I, то МНК-оценка A является ее

оценкой максимального правдоподобия (ОМП-оценкой);

� если ξ0 ∼ N(0,Σ), где Σξ0 = σ2 · I, и оценки параметров A, Σ по­

лучены при минимизации кросс-энтропии, то эти оценки являются

несмещенными и состоятельными.

Доказательство. Äîêàæåì ïåðâîå óòâåðæäåíèå. Ðàññìîòðèì âåëè÷èíó Z =

η · (A ·Θ+ ξ0) + y0 · (I − η). Ïåðåãðóïïèðóåì ñëàãàåìûå:

Z = A · η ·Θ+ η · ξ0 + y0 · (I − η).

Îáîçíà÷èì Φ = η·Θ, Ψ = η·ξ0−y0 ·η è Ẑ = Z−y0 ·I è ïîëó÷èì âûðàæåíèå

Ẑ = A · Φ + Ψ. Ẑ � ôàêòîðíûé àíàëèçàòîð ñî ñòîõàñòè÷åñêèìè ôàêòîðàìè

Φ = η ·Θ. Ïðè ýòîì E(Φ) = 0, òàê êàê η è Θ íåçàâèñèìûå ñëó÷àéíûå âåëè÷èíû

è E(η·Θ) = E(η)·E(Θ). Àíàëîãè÷íî E(Ψ) = E(η·(ξ0−y0)) = E(η)·E(ξ0−y0) = 0.

Îáîçíà÷èì ìàòðèöó êîâàðèàöèé Φ êàê ΣΦ:

ΣΨ = EΨ2 = E(η2 ·(ξ0−y0)
2) = (dprob ·(1−dprob)+d2prob)·σ2 ·I = dprob ·σ2 ·I. (1.5)

Ìàòðèöû Φ è Ψ íåêîððåëèðîâàíû, ÷òî ìîæíî ïðîâåðèòü íåïîñðåäñòâåííî,

âû÷èñëèâ êîâàðèàöèþ Φ è Ψ:

cov(Φ,Ψ) = E(Φ ·Ψ)− E(Φ) · E(Ψ) =

= E(η2 ·Θ · (ξ0 − y0)) = E(η2) · E(Θ) · E(ξ0 − y0) = 0.

ÌÍÊ-îöåíêà ìàòðèöû A áóäåò èìåòü âèä ÂT = (Φ · ΦT )−1Φ · Ẑ = AT +

(Φ · ΦT )−1Φ · Ψ. Ýòà îöåíêà ÿâëÿåòñÿ ëèíåéíîé ïî ïàðàìåòðàì, íåñìåùåííîé è
ñîñòîÿòåëüíîé. Äîêàæåì íåñìåùåííîñòü:

E(ÂT ) = E(AT ) + E((Φ · ΦT )−1Φ ·Ψ) = AT + E((Φ · ΦT )−1Φ) · E(Ψ) = AT .

Ñîñòîÿòåëüíîñòü (N - ÷èñëî íàáëþäåíèé âûáîðêè):

ÂT = AT + (Φ · ΦT )−1Φ ·Ψ = AT + (Φ · ΦT )−1 · (N ·N−1)Φ ·Ψ =

= AT + (N−1 · Φ · ΦT )−1 ·N−1Φ ·Ψ → AT .



28

Äîêàæåì âòîðîå óòâåðæäåíèå òåîðåìû. Ñîãëàñíî òåîðåìå 1, âûðàæå�

íèå (1.3) åñòü ñìåñü ðàñïðåäåëåíèé ñ.â. γ ∼ N(A · Θ,Σ) è âûðîæäåííîé

äèñêðåòíîé ñ.â. γy0, ïðèíèìàþùåé çíà÷åíèå y0, òî åñòü P (γy0 = y0) = 1 è

P (γy0 6= y0) = 0. Ôóíêöèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ ýòîé ñìåñè èìååò âèä:

H(y) = dprob · Fγ(y) + (1− dprob) · I(y0), (1.6)

ãäå Fγ(y) � ôóíêöèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ γ, à I(y) � èíäèêàòîð. Ðàññìîòðèì ëîãà�

ðèôì ïðàâäîïîäîáèÿ ñìåñè:

ln(L(y,A,Σ)) =
∑

i

ln(dprob · fγ(yi) + (1− dprob) · P (γy0 = yi)), (1.7)

ãäå fγ(yi) =
exp−0.5·(yi−A·θ)·Σ−1·(yi−A·θ)T

(2·π)
KZ
2 ·det(Σ)

� ïëîòíîñòü γ. Ïîñêîëüêó dprob, y0 èçâåñòíû,

òî ln(L(y,A,Σ)) → max òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà
∑

i ln(fγ(yi)) → max. Íà�

òóðàëüíûé ëîãàðèôì � âîçðàñòàþùàÿ ôóíêöèÿ. Îíà ñòðåìèòñÿ ê ìàêñèìóìó,

êîãäà
∑

i fγ(yi) → max. Â ñâîþ î÷åðåäü, ýòà ñóììà ñòðåìèòñÿ ê ìàêñèìóìó,

êîãäà
∑

i(yi − A · θ) · (yi − A · θ)T → min. Îòñþäà ñëåäóåò ýêâèâàëåíòíîñòü

ÌÍÊ-îöåíêè è ÎÌÏ-îöåíêè äëÿ ìàòðèöû A â ïðåäëîæåííîé ôàêòîðíîé ìîäå�

ëè.

Íàêîíåö, äîêàæåì òðåòüå óòâåðæäåíèå. Êðîññ-ýíòðîïèÿ öåëåâîãî è ïðåä�

ñêàçûâàåìîãî ðàñïðåäåëåíèé p(x) è q(x) èìååò âèä:

H(p,q) = DKL(p|q)− p(x)
∑

ln(q(x)), (1.8)

ãäå DKL(p|q) � ðàññòîÿíèå Êóëüáàêà-Ëåéáëåðà, ìèíèìèçàöèÿ êîòîðîãî ýêâèâà�
ëåíòíà ìàêñèìèçàöèè îòíîøåíèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ [163]. Ïîýòîìó äëÿ ôàêòîðíîãî

àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èìïóëüñíûì øóìàìè îöåíêè A, ïîëó÷åííûå ìè�

íèìèçàöèåé êðîññ-ýíòðîïèè, àñèìïòîòè÷åñêè ÿâëÿþòñÿ ÎÌÏ, ÷òî îçíà÷àåò

âûïîëíåíèå äëÿ íèõ ñâîéñòâ íåñìåùåííîñòè è ñîñòîÿòåëüíîñòè ñîãëàñíî äâóì

äîêàçàííûì âûøå óòâåðæäåíèÿì òåîðåìû.

Òåîðåìû 1 è 2 äîêàçûâàþò, ÷òî ïàðàìåòðû ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà,

çàäàííîãî ôîðìóëîé (1.3), ìîãóò áûòü îïðåäåëåíû îäíîçíà÷íî. Òåîðåìà 3

äåìîíñòðèðóåò, ÷òî îöåíêè ïàðàìåòðîâ ïðåäëîæåííîé ôàêòîðíîé ìîäåëè,

ïîëó÷åííûå, íàïðèìåð, â õîäå îïòèìèçàöèè êðîññ-ýíòðîïèè íåéðîñåòåâûì êëàñ�

ñèôèêàòîðîì,íå íàêàïëèâàþò ñèñòåìàòè÷åñêèå èñêàæåíèÿ è ñòðåìÿòñÿ ê ñâîèì

èñòèííûì çíà÷åíèÿì. Ýòè ðåçóëüòàòû îáîñíîâûâàþò âûáîð ïðåäëîæåííîé ìî�

äåëè ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà äëÿ èíôîðìèðîâàíèÿ ñåòè â óñëîâèÿõ îáðàáîòêè

ìàëûõ íàáîðîâ.
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1.3 Àðõèòåêòóðà FtFNN

Ìîäåëü ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà íå íàêëàäûâàåò ÿâíûõ îãðàíè÷åíèé íà

çíà÷åíèå öåëåâîé ïåðåìåííîé Z, â îòëè÷èå, íàïðèìåð, îò ñèñòåìû äèôôå�

ðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé. Ïðè ýòîì äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè ðåøåíèÿ çàäà÷è

êëàññèôèêàöèè ýòà ìîäåëü äîëæíà ðåàëèçîâûâàòü âçàèìîäåéñòâèå ãëîáàëüíûõ

ïðèçíàêîâ èçîáðàæåíèÿ. Ïîýòîìó èíôîðìèðîâàíèå ìîäåëüþ ôàêòîðíîãî àíà�

ëèçàòîðà äîëæíî áûòü ðåàëèçîâàíî íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñåòè â ðàìêàõ

èíôîðìèðîâàííîé ïðîöåäóðû ñëèÿíèÿ ïðèçíàêîâ.

Äëÿ ýòîãî â ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ íîâàÿ àðõèòåêòóðà Factor Fusion Neural

Network (FtFNN) äëÿ êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé. Åå ñõåìà ïðåäñòàâëåíà

íà ðèñóíêå 1.2. Áîëüøèíñòâî ñòàíäàðòíûõ ñåòåé äëÿ êëàññèôèêàöèè èçîáðà�

æåíèé ñîñòîèò èç äâóõ ÷àñòåé: êîäèðîâùèêà ïðèçíàêîâ è êëàññèôèêàòîðà,

ôîðìèðóþùåãî ìåòêó êëàññà. FtFNN ñîõðàíÿåò ýòó ñòðóêòóðó, ïðè ýòîì â

êà÷åñòâå êëàññèôèêàòîðà â ýòîé àðõèòåêòóðå âûñòóïàåò áëîê G(·), âûïîëíÿþ�
ùèé ñëèÿíèå M0 ìíîãîìàñøòàáíûõ ïðèçíàêîâ, ïîëó÷àåìûõ èç ðàçíûõ ñëîåâ

ñåòè-êîäèðîâùèêà. Êëàññèôèêàòîð G(·) èíôîðìèðîâàí ìîäåëüþ ôàêòîðíîãî

àíàëèçàòîðà ñ èìïóëüñíîé è àääèòèâíîé ïîìåõàìè: èñêîìûå âåðîÿòíîñòè êëàñ�

ñîâ èçîáðàæåíèÿ pk, k = 1,K ñ÷èòàþòñÿ íàáëþäàåìûìè âåëè÷èíàìè Z, à

ðàçíîìàñøòàáíûå ãëîáàëüíûå ïðèçíàêè èçîáðàæåíèÿ, â êà÷åñòâå êîòîðûõ áå�

ðóòñÿ àêòèâàöèè ïðîìåæóòî÷íûõ ñëîåâ êîäèðîâùèêà � äåòåðìèíèðîâàííûìè

ôàêòîðàìè θi. Èíôîðìèðîâàíèå ðåàëèçîâàíî íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñåòè, ÷òî

îçíà÷àåò, ÷òî âû÷èñëåíèå âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ â G(·) âêëþ÷àåò òðè ýòàïà, íà

êîòîðûå ðàçáèâàåòñÿ àëãîðèòì âû÷èñëåíèÿ òàêèõ âåðîÿòíîñòåé â ìàòåìàòè÷å�

ñêîé ìîäåëè ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ èìïóëüñíî-àääèòèâíûì øóìîì:

� Îòîáðàæåíèå â ïðîñòðàíñòâî ôàêòîðîâ. Âõîäíûå ïðèçíàêè θi ïðî�

åöèðóþòñÿ ñ ïîìîùüþ ïðîöåäóðû PF â ïðîñòðàíñòâî ôàêòîðîâ RF ,

ïðèòîì PF ïðèâîäèò ôàêòîðû èç ðàçíîìàñøòàáíûõ ñëîåâ êîäèðîâùèêà

ê îäíîé ðàçìåðíîñòè (ñì. ðàçäåë 1.3.1).

� Ó÷åò øóìîâîé ñîñòàâëÿþùåé. Ïîñëå îòîáðàæåíèÿ â ïðîñòðàíñòâî

ôàêòîðîâ ê PF (θi) äîáàâëÿåòñÿ ñëîæíàÿ øóìîâàÿ êîìïîíåíòà ξ äëÿ

ó÷åòà èìïóëüñíîé è àääèòèâíîé ïîìåõ (ñì. ðàçäåë 1.3.2).

� Óìíîæåíèå íà ìàòðèöó íàãðóçîê.Óìíîæåíèå íà ìàòðèöó íàãðóçîê

A ðåàëèçîâàíî ñ ïîìîùüþ ïîëíîñâÿçíîãî ñëîÿ. Ïîëó÷åííûå çíà÷åíèÿ
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Ðèñóíîê 1.2 � Àðõèòåêòóðà FtFNN

ñóììèðóþòñÿ, íîðìàëèçóþòñÿ ïîñëå ÷åãî ïðèíèìàþòñÿ ðàâíûìè âåêòî�

ðó âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ P = {pk}Kk=1 (ñì. ðàçäåë 1.3.3).

×òîáû óäîâëåòâîðèòü óñëîâèÿì òåîðåìû î íåñìåùåííîñòè è ñîñòîÿòåëü�

íîñòè îöåíîê ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà (ñì. ðàçäåë 1.2), ôàêòîðû θi áûëè

íîðìàëèçîâàíû, à àääèòèâíàÿ ñîñòàâëÿþùàÿ øóìîâîé êîìïîíåíòû ξ ÿâëÿëàñü

öåíòðèðîâàííîé íîðìàëüíî ðàñïðåäåëåííîé ñëó÷àéíîé âåëè÷èíîé. Âñå òðè øàãà

âû÷èñëåíèÿ pk â àðõèòåêòóðå FtFNN íàñòðàèâàþòñÿ ñ ïîìîùüþ ãèïåðïàðàìåò�

ðîâ, ïîäðîáíî îïèñàííûõ â ðàçäåëàõ 1.3.1�1.3.3.
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1.3.1 Îòîáðàæåíèå â ïðîñòðàíñòâî ôàêòîðîâ

Â G(·) ïåðâûì ýòàïîì âû÷èñëåíèÿ âåðîÿòíîñòåé pk ÿâëÿåòñÿ îòîáðàæåíèå

PF (·)) âõîäíûõ äàííûõ â ïðîñòðàíñòâî ôàêòîðîâ: ôàêòîðû ïðèâîäÿòñÿ ê îáùåé

ðàçìåðíîñòè äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ èç íèõ ìàòðèöû Θ. PF (·) ðåàëèçîâàíî áëîêîì
ñæàòèÿ Pooling(·), ïðåäñòàâëÿþùèì ñîáîé êîìïîçèöèþ ñëîåâ ïóëèíãà, è áëîêîì

îáó÷àåìîãî ñíèæåíèÿ ðàçìåðíîñòè, âêëþ÷àþùèì âû÷èñëåíèå âåñîâ ôàêòîðîâ

è èõ ïîñò-îáðàáîòêó ñ ïîìîùüþ ïîëíîñâÿçíûõ èëè ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ.

Íà âõîä áëîêó ñæàòèÿ Pooling(·) ïîäàþòñÿ ïðåäñòàâëåíèÿ âõîäíîãî èçîá�
ðàæåíèÿ, ñôîðìèðîâàííûå âî âíóòðåííèõ ñëîÿõ êîäèðîâùèêà θi, i = 1,M0, θi ∈
R

Ni×Ni×Hi, ãäå Ni � âûñîòà è øèðèíà θi, àHi � êîëè÷åñòâî êàíàëîâ. Â îáùåì ñëó�

÷àå ðàçìåðíîñòè ìîãóò áûòü óïîðÿäî÷åíû: H1 ⩽ . . . ⩽ HM0
, NM0

⩽ . . . ⩽ N1,.

Ðàçìåðíîñòü ïðèçíàêîâ θi óìåíüøàåòñÿ äî 1 ×Hi çà ñ÷åò ïóëèíãà â ñðåäíåì ñ

ïîëåì Ni × Ni èëè åãî êîìáèíàöèè ñ ìàêñ-ïóëèíãîì ñ ïîëåì 2 × 2:

Pooling(θi) =







avgpool(θi, Ni ×Ni),

maxpool(avgpool(θi,
Ni

2 × Ni

2 ), 2× 2).
(1.9)

Ïðèìåíåíèå ïóëèíãà â ñðåäíåì óìåíüøàåò äèñïåðñèþ ïðèçíàêîâ, à ìàêñ�

ïóëèíã ïðè íåáîëüøîì ðàçìåðå ïîëÿ ïîçâîëÿåò âûäåëèòü âàæíûå äëÿ ðàçëè�

÷åíèÿ îáúåêòîâ ïðèçíàêè äàííûõ (ïðè áîëüøîì ïîëå íàîáîðîò íàáëþäàåòñÿ

ïîòåðÿ çíà÷èìîé èíôîðìàöèè). Ñîãëàñíî ôîðìóëå (1.9) äëÿ M0 âõîäíûõ ôàê�

òîðîâ θi ñóùåñòâóåò 2M0 ñïîñîáîâ óìåíüøèòü èõ ðàçìåðíîñòü. Âûáîð ñïîñîáà

ÿâëÿåòñÿ ãèïåðïàðàìåòðîì ìîäåëè.

Â áëîêå îáó÷àåìîãî ñíèæåíèÿ ðàçìåðíîñòè îáðàáîòêà ïðèçíàêîâ ðàçäåëå�

íà íà äâà ýòàïà. Íà ïåðâîì ýòàïå âû÷èñëÿþòñÿ âåñà ai, i = 1,M0, ïðèçíàêîâ

Pooling(θi). Ýòè âåñà ìîãóò êàê áûòü ðàâíûìè äðóã äðóãó, òàê è íàñòðàè�

âàòüñÿ ñ ïîìîùüþ ñïåöèàëüíîãî áëîêà âíèìàíèÿ, ïîëó÷àþùåãî íà âõîä θM0
:

â = (a1, . . . , aM0
) = softmax(Dense(θM0

)) è Attweight(Pooling(θi)) = â �
Pooling(θi), Attweight(Pooling(θi)) ∈ R

1×H , H = H1, HM0
, à � � îïåðàöèÿ ïî�

ýëåìåíòíîãî ïðîèçâåäåíèÿ.

Çàòåì âçâåøåííûå ôàêòîðû îáðàáàòûâàþòñÿ ïîëíîñâÿçíûì èëè ñâåðòî÷�

íûì (äàëåå îáîçíà÷àåòñÿ ñèìâîëîì Lin|Conv) ñëîåì ñ ðàçìåðîì ÿäðà 3 × 3,

êîòîðûé è äàëåå óìåíüøàåò èõ ðàçìåðíîñòü: îáùàÿ ôîðìóëà ïðîåöèðîâàíèÿ â

ïðîñòðàíñòâî ôàêòîðîâ èìååò âèä:
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PF = Lin|Conv ◦ Attweight ◦ Pooling. (1.10)

Ïîëíîñâÿçíûé ñëîé óìåíüøàåò ðàçìåðíîñòüAttweight(Pooling(θi)) äî âåëè�

÷èíû 1×M ·hid·scale, ãäåM ÷èñëî ôàêòîðîâ â ïðîñòðàíñòâå ñêðûòûõ ïðèçíàêîâ

(M ⩽ M0), hid � ðàçìåðíîñòü ôàêòîðà, à scale ∈ N � ìàñøòàá ôàêòîðà, òî åñòü

êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ âåêòîðà ñîîòâåòñòâóþùèõ êàæäîé ïîçèöèè hid.

Äëÿ îáðàáîòêè ñâåðòî÷íûì ñëîåì ïðèçíàêè Attweight(Pooling(θi)) ïðå�

îáðàçóåòñÿ ê òåíçîðó ðàçìåðíîñòè 2IMax/2 × 2IMax/2 × H · 2−IMax, ãäå IMax �

ìàêñèìàëüíûé ïîêàçàòåëü ñòåïåíè ïðè êîòîðîì H íàöåëî äåëèòñÿ íà 2−IMax.

Ñôîðìèðîâàííûé òåíçîð èìååò âèä èçîáðàæåíèÿ ñ ÷èñëîì êàíàëîâ H · 2−IMax,

êîòîðîå ñ ïîìîùüþ ñâåðòêè óìåíüøàåòñÿ äî 1. Åñëè 2IMax/2 ìàëî (íàïðèìåð, ðàâ�

íÿåòñÿ 2 èëè 4), øèðèíà èçîáðàæåíèÿ ïðèíèìàåòñÿ ðàâíîé 2−IMax, à åãî âûñîòà

ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê ãèïåðïàðàìåòð.

1.3.2 Ó÷åò øóìîâîé ñîñòàâëÿþùåé

Íà âòîðîì øàãå âû÷èñëåíèÿ pk â G(·) ê ïðåîáðàçîâàííûì ôàêòîðàì äî�

áàâëÿåòñÿ øóìîâàÿ ñîñòàâëÿþùàÿ. Ó÷åò àääèòèâíîé êîìïîíåíòû ðåàëèçîâàí

ñïåöèàëüíî ðàçðàáîòàííîé ôóíêöèåé àêòèâàöèè StochasticGeLU (StGeLU).

Ýòà ôóíêöèÿ ÿâëÿåòñÿ ìîäèôèêàöèåéGeLU(x) = x·Φ(x) [164], ãäå Φ(x) � ôóíê�
öèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ ñòàíäàðòíîãî íîðìàëüíîãî çàêîíà. StGeLU , êàê è GeLU ,

óìåíüøàåò èíòåíñèâíîñòü îòêëèêà îò îòðèöàòåëüíûõ ýëåìåíòîâ âåêòîðà x, íî

ïðè ýòîì ó÷èòûâàåò èñêàæåíèÿ ýòèõ ýëåìåíòîâ çà ñ÷åò âû÷èòàíèÿ èç ñèãíàëà

øóìîâîé ñîñòàâëÿþùåé:

StGeLU(x) = GeLU(x− Sigmoid(σ) · ε), (1.11)

ãäå ε ∼ N(0,1), à îáó÷àåìûé ïàðàìåòð σ � èíòåíñèâíîñòü øóìîâîé êîìïîíåíòû,

íå ïðåâîñõîäÿùàÿ èíòåíñèâíîñòè ïîëåçíîãî ñèãíàëà.GeLU èñïîëüçóåòñÿ âìåñòî

StGeLU åñëè σ = 0.

StGeLU îáëàäàåò íåêîòîðûì ñõîäñòâîì ñ ôóíêöèåé àêòèâàöèè

ProbAct [165], îäíàêî â îòëè÷èå îò íåå ó÷èòûâàåò øóìîâóþ ñîñòàâëÿþùóþ

äî óìåíüøåíèÿ èíòåíñèâíîñòè îòðèöàòåëüíûõ ýëåìåíòîâ ñèãíàëà, ÷òî âåäåò ê

ìåíüøåé ïîòåðå ïîëåçíîé èíôîðìàöèè.
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Â ñîîòâåòñòâèè ñ ïðåäïîëîæåíèÿìè ìîäåëè, èñêàæåííûå èìïóëüñíûì

øóìîì ýëåìåíòû ñèãíàëà íå ñîäåðæàò ïîëåçíîé èíôîðìàöèè è äîëæíû ïðè�

íèìàòüñÿ ðàâíûìè íåêîòîðîìó êîíñòàíòíîìó çíà÷åíèþ ȳ0, íàïðèìåð, ñðåäíåìó

âõîäíûõ ôàêòîðîâ. Äëÿ íîðìàëèçîâàííûõ ôàêòîðîâ îáðàáîòêà èìïóëüñíîé

ñîñòàâëÿþùåé ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàíà ñëîåì äðîïàóòà ñ âåðîÿòíîñòüþ îòáðà�

ñûâàíèÿ ýëåìåíòîâ dprob.

1.3.3 Óìíîæåíèå íà ìàòðèöó íàãðóçîê

Íà òðåòüåì øàãå çíà÷åíèÿ M ôàêòîðîâ P ξ
F (Θ) = η(PF (Θ)+ξ)+y0(I−η),

ïîëó÷åííûå íà äâóõ ïðåäûäóùèõ ýòàïàõ, óìíîæàþòñÿ íà ìàòðèöó íàãðóçîê A,

ïîñëå ÷åãî âûïîëíÿåòñÿ ôîðìèðîâàíèå âåêòîðà âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ

P = {pk}Kk=1. Îí âû÷èñëÿåòñÿ êàê ñóììà ïðåîáðàçîâàííûõ ôàêòîðîâ

A(j)(P ξ
F (Θ)), ãäå A(j)(x) îçíà÷àåò óìíîæåíèå íà ìàòðèöó A îäíèì èç ÷åòû�

ðåõ ñïîñîáîâ, âêëþ÷àþùèõ ýòàï ðàçäåëåíèÿ âåêòîðà ïðèçíàêîâ P ξ
F (Θ) íà M

ðàâíûõ ÷àñòåé (ôàêòîðîâ):

A(I)(P ξ
F (Θ)) =

M∑

i=1

Densei(Split(P
ξ
F (Θ),M)i),

A(II)(P ξ
F (Θ)) =

M∑

i=1

GeLU(Densei(Split(P
ξ
F (Θ),M)i)),

A(III)(P ξ
F (Θ)) =

M∑

i=1

Split(GeLU(Dense(P ξ
F (Θ))),M)i,

A(IV )(P ξ
F (Θ)) =

M∑

i=1

Split(Dense(P ξ
F (Θ)),M)i,

ãäå Split(P ξ
F (Θ),M)i � i-ÿ ÷àñòü ðàçäåëÿåìîãî âåêòîðà P

ξ
F (Θ), à Densei(·) � åãî

ïðåîáðàçîâàíèå îäíèì èç M îäèíàêîâûõ ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ. Äëÿ âûïîëíåíèÿ

âåðîÿòíîñòíûõ ñâîéñòâ âåêòîðà P , ñóììà A(j)(P ξ
F (Θ)) íîðìèðóåòñÿ ïðîöåäóðîé

Norm(·). Òîãäà ïîëíûé àëãîðèòì âû÷èñëåíèÿ P ìîæåò áûòü îïèñàí ôîðìóëîé:

P = softmax(Dense(Norm(A(j)((P ξ
F (Θ)))))). (1.12)
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1.3.4 Îöåíêà âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè èíôîðìèðîâàííîãî

êëàññèôèêàòîðà FtFNN

Ñðàâíèì âû÷èñëèòåëüíóþ ñëîæíîñòü êëàññèôèêàòîðà FtFNNG(·) ñî ñòàí�
äàðòíûìè íåéðîñåòåâûìè êëàññèôèêàòîðàìè áåç èíôîðìèðîâàíèÿ: íà îñíîâå

ïîëíîñâÿçíûõ èëè ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ. Â ïåðâîì ñëó÷àå ïðîñòåéøèé âàðèàíò

êëàññèôèêàòîðà, ðåàëèçîâàííûé, íàïðèìåð, â àðõèòåêòóðàõ E�cientNet [135]

èëè XCeption [136] � ïîñëåäîâàòåëüíîñòü èç ñëîÿ ïóëèíãà â ñðåäíåì è ïîëíîñâÿç�

íîãî ñëîÿ, ïðèíèìàþùàÿ íà âõîä òîëüêî îêîí÷àòåëüíûé ðåçóëüòàò îáðàáîòêè

âõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ ýíêîäåðîì � òåíçîð ðàçìåðíîñòè NM0
×NM0

×HM0
. Âû�

÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü òàêîãî êëàññèôèêàòîðà ñêëàäûâàåòñÿ èç ñëîæíîñòè

ïîêàíàëüíîãî ñóììèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ â ñëîå ïóëèíãà è ñëîæíîñòè ìàòðè÷íî�

ãî óìíîæåíèÿ â ïîëíîñâÿçíîì ñëîå:

T
(1)
base = HM0

·K
︸ ︷︷ ︸

Сложность полносвязного слоя

+ N 2
M0

·HM0
︸ ︷︷ ︸

Cложность пулинга

. (1.13)

Êëàññèôèêàòîð íà îñíîâå ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ ðåàëèçîâàí, íàïðèìåð, â àðõè�

òåêòóðå MobileNetV3 [166]. Îí èìååò âèä ïîñëåäîâàòåëüíîñòè èç ñëîÿ ïóëèíãà

è äâóõ ñëîåâ äâóìåðíîé ñâåðòêè, ãäå ïåðâàÿ óâåëè÷èâàåò ÷èñëî êàíàëîâ äî âå�

ëè÷èíû chnl, à âòîðàÿ óìåíüøàåò åãî äî ÷èñëà êëàññîâ K. Âû÷èñëèòåëüíàÿ

ñëîæíîñòü òàêîãî áëîêà îïèñûâàåòñÿ ôîðìóëîé:

T
(2)
base = HM0

· (NM0
− S1 + 1)2 · chnl · S2

1
︸ ︷︷ ︸

Сложность первой свертки

+ (1.14)

+K · chnl · (NM0
− S2 + 1)2 · S2

2
︸ ︷︷ ︸

Сложность второй свертки

+ N 2
M0

·HM0
︸ ︷︷ ︸

Сложность пулинга

,

ãäå S1, S2 � ðàçìåðû ïîëÿ ïåðâîãî è âòîðîãî ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ. Ñëîæíîñòü ñâåð�

òî÷íîãî ñëîÿ çàâèñèò îò ñëîæíîñòè ìàòðè÷íîãî óìíîæåíèÿ ìàòðèöû ïîëÿ è

êîëè÷åñòâà ñäâèãîâ, íåîáõîäèìûõ äëÿ ïîêðûòèÿ ýòîé ìàòðèöåé âñåãî èçîáðà�

æåíèÿ.

Âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü êëàññèôèêàòîðà FtFNN TFtFNN ñêëà�

äûâàåòñÿ èç îöåíîê ñëîæíîñòè òðåõ ýòàïîâ åãî ðàáîòû, îïèñàííûõ â

ðàçäåëàõ 1.3.1�1.3.3. Äëÿ ïåðâîãî ýòàïà � îòîáðàæåíèÿ â ïðîñòðàíñòâî ôàêòî�

ðîâ � âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü T
(1)
FtFNN ìîæåò áûòü îöåíåíà äâóìÿ ñïîñîáàìè
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â çàâèñèìîñòè îò ðåàëèçàöèè áëîêà îáó÷àåìîãî ñíèæåíèÿ ðàçìåðíîñòè.

T
(1)
FtFNN =







H · F (1)
scale + Pool, äëÿ ïîëíîñâÿçíîãî ñëîÿ,

T
(1)
FtFNN = 9 · H

(F
(2)
scale)

2
· (F (2)

scale − 2)2 + Pool, äëÿ ñâåðòî÷íîãî ñëîÿ,

ãäå Pool � ÷èñëî îïåðàöèé, âûïîëíÿåìûõ â áëîêå ñæàòèÿ, H =
∑3

i=1Hi,

F
(1)
scale = M · hid · scale � ðàçìåðíîñòü âåêòîðà ïðèçíàêîâ ïîñëå îáðàáîòêè åãî

ïîëíîñâÿçíûì ñëîåì, à F
(2)
scale =

√
2IMax/2 � ñâåðòî÷íûì. Âåëè÷èíà Pool òàêæå

îöåíèâàåòñÿ äâóìÿ ñïîñîáàìè:

Pool =







N 2
i ·Hi, äëÿ ïóëèíãà â ñðåäíåì,
((

Ni

2

)2
+ 2 · 2

)

·Hi. äëÿ êîìáèíàöèè äâóõ âèäîâ ïóëèíãà.

Ñëîæíîñòü ó÷åòà øóìîâîé ñîñòàâëÿþùåé (âòîðîé ýòàï) T
(2)
FtFNN ðàâíÿåò�

ñÿ èëè F
(1)
scale, èëè F

(2)
scale â çàâèñèìîñòè îò èñïîëüçîâàíèÿ ôóíêöèè àêòèâàöèè

StGeLU èëè GeLU. Íàêîíåö, äëÿ ýòàïà óìíîæåíèÿ íà ìàòðèöó íàãðóçîê (òðå�

òèé ýòàï) ñïðàâåäëèâû äâå îöåíêè âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè, çàâèñÿùèå îò

èñïîëüçîâàíèÿ áëîêîâ (I) è (II) èëè (III) è (IV), îòìå÷åííûõ íà ðèñóíêå 1.2

(Fscale îáîçíà÷àåò F
(1)
scale èëè F

(2)
scale â çàâèñèìîñòè îò ñïîñîáà ðåàëèçàöèè ó÷åòà

øóìîâîé êîìïîíåíòû):

T
(3)
FtFNN =







Fscale · hid · scale+ hid · scale ·K, äëÿ (I), (II) áëîêîâ,

M · hid · scale · Fscale + hid · scale ·K, äëÿ (III), (IV) áëîêîâ.

Òåîðåìà 4. Пусть число факторов в скрытом пространстве M ∈ N,

параметры hid = K, M · scale · K ∈ N и веса факторов ai являются фик­

сированными параметрами, а для уменьшения размерности выходного слоя

кодировщика NM0
×NM0

×HM0
(Poolsub = Pool−N 2

M0
·HM0

) используется пу­

линг в среднем. Тогда число операций, выполняемых в классификаторе FtFNN,

меньше, чем в базовом классификаторе на основе полносвязного слоя (форму­

ла (1.13)) если:

1. M <
HM0

−Poolsub
K

(H−(1+K·scale))·scale, когда первый этап реализован полносвязным

слоем, а третий – блоками (I) или (II);

2. M <

√

(H+1)2+4·(HM0
−Poolsub

K
)·K−(H+1)

2·K·scale ,когда первый этап реализован пол­

носвязным слоем, а третий – блоками (III) или (IV);
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3. scale <
HM0

·K−Poolsub−(
9·(H)·(F

(2)
scale

−2)2

(F
(2)
scale

)2
+(F

(2)
scale)

2)

((F
(2)
scale)

2+K)·K
и K > 9 · (F

(2)
scale−2)2

(F
(2)
scale)

2
, когда пер­

вый этап реализован сверточным слоем, а третий – блоками (I) или

(II);

4. scale <
HM0

·K−Poolsub−(
9·H·(F

(2)
scale

−2)2

(F
(2)
scale

)2
+(F

(2)
scale)

2)

(M ·(F (2)
scale)

2+K)·K
и K > 9 · (F

(2)
scale−2)2

(F
(2)
scale)

2
, когда пер­

вый этап реализован сверточным слоем, а третий – блоками (III)

или (IV).

Также число операций, выполняемых в классификаторе FtFNN, меньше,

чем в базовом классификаторе на основе сверточных слоев (формула (1.14))

если:

1. M <
T

(2)
base−Poolsub−scale·K2

(H+1+K·scale)·K·scale , когда первый этап реализован полносвязным

слоем, а третий – блоками блоками (I) или (II);

2. M <

√
(H+1)2+4(T

(2)
base−Poolsub−scale·K2)−(H+1)

2·K·scale , когда первый этап реализо­

ван полносвязным слоем, а третий – блоками (III) или (IV);

3. scale <
T

(2)
base−Poolsub−(

9·H·(F
(2)
scale

−2)2

(F
(2)
scale

)2
+(F

(2)
scale)

2)

((F
(2)
scale)

2+K)·K
, когда первый этап реализован

сверточным слоем, а третий – блоками блоками (I) или (II);

4. scale <
T

(2)
base−Poolsub−(

9·H·(F
(2)
scale

−2)2

(F
(2)
scale

)2
+(F

(2)
scale)

2)

(M ·(F (2)
scale)

2+K)·K
, когда первый этап реализован

сверточным слоем, а третий – блоками (III) или (IV).

Доказательство. Îáîçíà÷èì I èíäèêàòîð ðåàëèçàöèè óìíîæåíèÿ íà ìàòðèöó

íàãðóçîê (òðåòèé ýòàï) áëîêàìè (I), (II). Òîãäà â ñëó÷àå, êîãäà èñïîëüçóþòñÿ

áëîêè (III), (IV) I = 0, èíà÷å � I = 1. Ðàññìîòðèì âíà÷àëå ñëó÷àé, êîãäà ïåðâûé

ýòàï ðåàëèçîâàí ïîëíîñâÿçíûì ñëîåì:

TFtFNN = (H +1+(M · I +(1− I)) ·K · scale) ·F (1)
scale+Pool+ scale ·K2. (1.15)

Ïàðàìåòðû H,K, F
(2)
scale = 2IMax/2 çàäàþòñÿ êîíôèãóðàöèåé êîäèðîâùèêà è

ïîòîìó íå íàñòðàèâàþòñÿ. Ïàðàìåòðû M è scale, íàïðîòèâ, èçìåíÿþòñÿ. Çíà�

÷èò, ìîæíî îïðåäåëèòü èõ çíà÷åíèÿ, ïðè êîòîðûõ êëàññèôèêàòîð FtFNN áóäåò

áîëåå ïðîñòûì ïî êîëè÷åñòâó âûïîëíÿåìûõ îïåðàöèé â ñðàâíåíèè ñ áàçîâûì

êëàññèôèêàòîðîì.

Ðàññìîòðèì âíà÷àëå ñëó÷àé, êîãäà áàçîâûé êëàññèôèêàòîð ðåàëèçîâàí

ïîëíîñâÿçíûì ñëîåì. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî â FtFNN áëîê îáó÷àåìîãî ñíèæåíèÿ

ðàçìåðíîñòè ðåàëèçîâàí ïîëíîñâÿçíûì ñëîåì. Ïðèðàâíÿåì òîãäà F
(1)
scale çíà÷åíèå
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M ·K ·scale è ñðàâíèì∑3
i T

(i)
FtFNN ñ âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòüþ ïîëíîñâÿçíîãî

êëàññèôèêàòîðà HM0
·K +N 2

M0
·HM0

. Îòñþäà ïîëó÷èì âûðàæåíèå:

scale ·K < HM0
− Poolsub

K
−(H+1+(M ·I+(1−I)) ·K ·scale) ·M ·scale. (1.16)

Ïî óñëîâèþ òåîðåìû scale, M , K ñòðîãî ïîëîæèòåëüíû. Èç ýòîãî ìîæíî

ïîëó÷èòü íåîáõîäèìîå óñëîâèå, ÷òîáû êëàññèôèêàòîð FtFNN áûë áîëåå âû÷èñ�

ëèòåëüíî ïðîñòûì, ÷åì ïîëíîñâÿçíûé:

HM0
−Poolsub

K
−(I·(H−(1+K·scale))+(1−I)((H+1)−(M ·scale)·K))·M ·scale > 0

Êîãäà I = 1, âåëè÷èíà M çàäàåòñÿ ëèíåéíîé ôóíêöèåé. Â ñëó÷àå I = 0,

îöåíêà M îïðåäåëÿåòñÿ èç ðåøåíèÿ êâàäðàòíîãî óðàâíåíèÿ îòíîñèòåëüíî M ·
scale, äèñêðèìèíàíò êîòîðîãî

√

(H + 1)2 + 4 · (HM0
− Poolsub

K ) ·K ïîëîæèòåëåí,

åñëè Poolsub <
(H+1)2

4 +HM0
·K:

M <
HM0

− Poolsub
K

(H − (1 +K · scale)) · scale,

M <

√

(H + 1)2 + 4 · (HM0
− Poolsub

K ) ·K − (H + 1)

2 ·K · scale .

Ðàññìîòðèì òåïåðü ñëó÷àé, êîãäà â êëàññèôèêàòîðå FtFNN ïåðâûé ýòàï

ðåàëèçîâàí ñâåðòî÷íûì ñëîåì:

TFtFNN =
9H(F

(2)
scale − 2)2

(F
(2)
scale)

2
+scale·K2+(F

(2)
scale)

2·(1+(I+M ·(1−I))(K·scale))+Pool.

Ñðàâíèì âûðàæåíèå ñ HM0
·K +N 2

M0
·HM0

. Òîãäà:

scale <
HM0

·K − Poolsub − (
9·H·(F (2)

scale−2)2

(F
(2)
scale)

2
+ (F

(2)
scale)

2)

((I + (1− I) ·M) · (F (2)
scale)

2 +K) ·K
.

Â ýòîì ñëó÷àå íåîáõîäèìî, ÷òîáû îäíîâðåìåííî áûëî âûïîëíåíî:

HM0
·K − Poolsub − (

9 ·H · (F (2)
scale − 2)2

(F
(2)
scale)

2
+ (F

(2)
scale)

2) > 0.

Óêàçàííîå âûðàæåíèå ìîæåò áûòü ñâåäåíî ê âèäó:

HM0
· (K − 9 · (F (2)

scale − 2)2

(F
(2)
scale)

2
) > Poolsub +

9 · (H −HM0
) · (F (2)

scale − 2)2

(F
(2)
scale)

2
+ (F

(2)
scale)

2.
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Ïðè ýòîì íåîáõîäèìûì óñëîâèåì âûïîëíåíèÿ ýòîãî íåðàâåíñòâà ÿâëÿåòñÿ:

K > 9 · (F
(2)
scale − 2)2

(F
(2)
scale)

2
. (1.17)

Äîêàçàòåëüñòâî äëÿ ñëó÷àÿ, êîãäà íåèíôîðìèðîâàííûé êëàññèôèêàòîð

ðåàëèçîâàí ñâåðòî÷íûì ñëîåì, èäåíòè÷íî ñëó÷àþ ïîëíîñâÿçíîãî êëàññèôèêà�

òîðà. Ïóñòü â êëàññèôèêàòîðå FtFNN ïåðâûé ýòàï ðåàëèçîâàí ïîëíîñâÿçíûì

ñëîåì. Ñðàâíèì âû÷èñëèòåëüíóþ ñëîæíîñòü êëàññèôèêàòîðà FtFNN ñ âû÷èñ�

ëèòåëüíîé ñëîæíîñòüþ ñâåðòî÷íîãî êëàññèôèêàòîðà T 2
base. Îòñþäà ïîëó÷èì

óñëîâèÿ íà çíà÷åíèé ïàðàìåòðà M (äëÿ áëîêîâ (I), (II) èëè (III), (IV) òðåòüå�

ãî ýòàïà ñîîòâåòñòâåííî), ïðè êîòîðûõ êëàññèôèêàòîð FtFNN ÿâëÿåòñÿ áîëåå

âû÷èñëèòåëüíî ïðîñòûì, ÷åì íåèíôîðìèðîâàííûé ñâåðòî÷íûé:

M <
T

(2)
base − Poolsub − scale ·K2

(H + 1 +K · scale) ·K · scale,

M <

√

(H + 1)2 + 4(T
(2)
base − Poolsub − scale ·K2)− (H + 1)

2 ·K · scale ,

â ñëó÷àå, êîãäà:

scale <
T

(2)
base − Poolsub +

H+1
4

K2
. (1.18)

Êîãäà â FtFNN ïåðâûé ýòàï ðåàëèçîâàí ñâåðòî÷íûì ñëîåì, óñëîâèÿ âû�

÷èñëèòåëüíîé ýôôåêòèâíîñòè äëÿ çíà÷åíèé ïàðàìåòðà scale èìåþò âèä (äëÿ

áëîêîâ (I), (II) èëè (III), (IV) òðåòüåãî ýòàïà ñîîòâåòñòâåííî):

scale <
T

(2)
base − Poolsub − (

9·H·(F (2)
scale−2)2

(F
(2)
scale)

2
+ (F

(2)
scale)

2)

((I + (1− I) ·M) · (F (2)
scale)

2 +K) ·K
.

Òàêèì îáðàçîì, äëÿ ïàðàìåòðîâ M è scale, ñóùåñòâóþò äèàïàçîíû çíà÷å�

íèé, ïðè êîòîðûõ FtFNN ÿâëÿåòñÿ áîëåå âû÷èñëèòåëüíî ïðîñòîé àðõèòåêòóðîé

â ñðàâíåíèè ñî ñòàíäàðòíûìè ïîëíîñâÿçíûìè è ñâåðòî÷íûìè êëàññèôèêàòîðà�

ìè. Ýòî áóäåò ïðîäåìîíñòðèðîâàíî íà ïðàêòèêå â ñëåäóþùåì ðàçäåëå.
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1.4 Êëàññèôèêàöèÿ ìàëûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé ñ ïîìîùüþ

FtFNN

Â ðàçäåëå ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé ñ ïî�

ìîùüþ FtFNN â óñëîâèÿõ ìàëûõ îáó÷àþùèõ íàáîðîâ. Îïèñàíèå òåñòèðóåìûõ

äàííûõ è ãèïåðïàðàìåòðîâ FtFNN ïðåäñòàâëåíî â ðàçäåëàõ 1.4.1 è 1.4.2.

Äëÿ ñðàâíåíèÿ áûëî âûáðàíî íåñêîëüêî èçâåñòíûõ ñâåðòî÷íûõ àðõèòåêòóð

äëÿ êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé: E�cientNet B0 [135], MobileNet (âåðñèè 1,

2, 3) [166�168], Xception [136], ResNet20 [169] è ïîëíîñòüþ ñâåðòî÷íàÿ ñåòü

(FCN). Êîäèðîâùèêè ýòèõ àðõèòåêòóð ðàññìàòðèâàëèñü êàê âàðèàíòû ðåàëè�

çàöèè êîäèðîâùèêà FtFNN. Êëàññèôèêàòîðû ýòèõ ñåòåé áûëè ðåàëèçîâàíû â

âèäå ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ çà èñêëþ÷åíèåì MobileNetV3. Òðàíñôîðìåðíûå àð�

õèòåêòóðû íå ðàññìàòðèâàëèñü ïðè òåñòèðîâàíèè, ïîñêîëüêó â ñëó÷àå ìàëûõ

ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ íàáîðîâ ïðîñòûå ñâåðòî÷íûå íåéðîííûå ñåòè, êàê ïðàâèëî,

ïðåâîñõîäÿò ïî ïðîèçâîäèòåëüíîñòè è òî÷íîñòè òðàíñôîðìåðû [125].

Ðåçóëüòàòû, ïîëó÷åííûå FtFNN è àðõèòåêòóðàìè áåç èíôîðìèðîâàíèÿ,

ñðàâíèâàëèñü ñ èñïîëüçîâàíèåì òðàäèöèîííûõ äëÿ îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôè�

êàöèè ìåòðèê Top-1, Top-3 and Top-5 Accuracy [170]:

Top-k =

∑Total
i=1 Prmost(i,k)

Total
· 100%, (1.19)

ãäå Total � îáùåå êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ â òåñòîâîì ìíîæåñòâå, à Prmost(i,k) �

êîëè÷åñòâî ïðàâèëüíî ïðåäñêàçàííûõ ìåòîê êëàññà ñðåäè k íàèáîëåå âåðîÿò�

íûõ. k ïðèíèìàåò çíà÷åíèÿ 1, 3 è 5. Äëÿ àðõèòåêòóð E�cientNet, MobileNet

è Xception âûïîëíÿëîñü ïðåäîáó÷åíèå íà ImageNet [171], à ñåòè ResNet20 è

FCN îáó÷àëèñü ñ íóëÿ. Ðåçóëüòàòû îáðàáîòêè ïðåäñòàâëåíû â ðàçäåëàõ 1.4.4

è 1.4.5 ñîîòâåòñòâåííî.

1.4.1 Îïèñàíèå òåñòèðóåìûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé

Äëÿ òåñòèðîâàíèÿ FtFNN áûëî ðàññìîòðåíî íåñêîëüêî îòêðûòûõ äàòà�

ñåòîâ (ñì. òàáëèöó 1) ïî êîëè÷åñòâó ñîäåðæàùèõñÿ â íèõ ýëåìåíòîâ ñîîòâåò�
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ñòâóþùèõ îïðåäåëåíèþ ìàëîãî íàáîðà. Çà èñêëþ÷åíèåì Cifar10, âñå íàáîðû

ñîäåðæàò íåáîëüøîå êîëè÷åñòâî èçîáðàæåíèé: ñðåäíåå êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ

â îáó÷àþùåì ìíîæåñòâå ñîñòàâëÿåò 1588. Äëÿ âñåõ íàáîðîâ ðàçìåð îáðàáàòû�

âàåìîãî èçîáðàæåíèÿ ñîñòàâëÿë 224 × 224 ïèêñåëåé, çà èñêëþ÷åíèåì Cifar10

(32 × 32 ïèêñåëåé).

Òàáëèöà 1 � Îïèñàíèå òåñòèðóåìûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé
Íàáîð Ñòðóêòóðà Êëàññû Îáó÷àþùèé íàáîð Òåñòîâûé íàáîð

Oxford �owers (OFL) [172] 1020 (ÎÌ), 6149 (ÒÌ) 102 1020 (ÎÌ) 6149 (ÒÌ)

Oxford iiit pet (OIP) [173] 3680 (ÎÌ), 3669 (ÒÌ) 37 3680 (ÎÌ) 3669 (ÒÌ)

Imagenette (INT) [174] 9469 (ÎÌ), 3925 (ÒÌ) 10 3925 (ÒÌ) 9469 (ÎÌ)

Tf �owers50 (TFL50) 3670 (ÎÌ) 5 1835 (ÎÌ 50%) 1835 (ÎÌ 50%)

Tf �owers 40 (TFL40) 3670 (ÎÌ) 5 1468 (ÎÌ 40%) 2202 (ÎÌ 60%)

Tf �owers 30 (TFL30) 3670 (ÎÌ) 5 1101 (ÎÌ 30%) 2569 (ÎÌ 70%)

UC Merced [175] 25 (UCM25) 2100 (ÎÌ) 21 525 (ÎÌ 25%) 1575 (ÎÌ 75%)

UC Merced 20 (UCM20) 2100 (ÎÌ) 21 420 (ÎÌ 20%) 1680 (ÎÌ 80%)

UC Merced 15 (UCM15) 2100 (ÎÌ) 21 315 (ÎÌ 15%) 1785 (ÎÌ 85%)

UC Merced 10 (UCM10) 2100 (ÎÌ) 21 210 (ÎÌ 10%) 17890 (ÎÌ 90%)

Cifar10 [176](CF30) 30 50000 (ÎÌ), 10000 (ÒÌ) 10 15000 (ÎÌ 30%) 35000 (ÎÌ 70%)

Cifar10 25 (CF25) 50000 (ÎÌ), 10000 (ÒÌ) 10 12500 (ÎÌ 25%) 37500 (ÎÌ 75%)

Cifar10 20 (CF20) 50000 (ÎÌ), 10000 (ÒÌ) 10 10000 (ÎÌ 20%) 40000 (ÎÌ 80%)

Â ñòîëáöå ¾Ñòðóêòóðà¿ òàáëèöû 1 ïðåäñòàâëåíà ñõåìà ðàçäåëåíèÿ äàííûõ

èñõîäíîãî íàáîðà íà îáó÷àþùåå (ÎÌ) è òåñòîâîå (ÒÌ) ìíîæåñòâà. Â ñòîëáöàõ

¾Îáó÷àþùèé íàáîð¿ è ¾Òåñòîâûé íàáîð¿ óêàçàíû ÷àñòü èñõîäíîãî íàáîðà (â

ñêîáêàõ) è êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ èç íåå, êîòîðûå èñïîëüçîâàëèñü äëÿ îáó÷åíèÿ

è òåñòèðîâàíèÿ FtFNN. Äëÿ Tf �owers1, Cifar10 è UC Merced [175] â èñõîäíîì

íàáîðå íå áûëî ñïåöèàëüíîãî ðàçäåëåíèÿ äàííûõ íà îáó÷àþùóþ è òåñòîâóþ

÷àñòè. Ïîýòîìó ïåðâûå n% (n óêàçàíî ÷åðåç ïðîáåë) ýëåìåíòîâ íàáîðà èñïîëüçî�

âàëèñü â êà÷åñòâå îáó÷àþùåãî ìíîæåñòâà, à îñòàâøèåñÿ (100−n)% � â êà÷åñòâå

òåñòîâîãî. Îáó÷àþùåå ìíîæåñòâî âûáèðàëîñü ìåíüøèì èëè ðàâíûì ïî ÷èñëó

ýëåìåíòîâ òåñòîâîìó � ïðè òàêîì ïîäõîäå òåñòîâîå ìíîæåñòâî ãàðàíòèðîâàííî

ÿâëÿåòñÿ áîëåå ðàçíîîáðàçíûì, ÷åì îáó÷àþùåå, è ñïîñîáíî îòðàæàòü îáîáùàþ�

ùèå ñïîñîáíîñòè ñåòè â óñëîâèÿõ îãðàíè÷åííûõ íàáîðîâ.

1.4.2 Ãèïåðïàðàìåòðû

Îïèñàíèå è äèàïàçîíû çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ FtFNN ïðåäñòàâëåíû

â òàáëèöå 2. ×èñëî âõîäíûõ ôàêòîðîâ M0 âî âñåõ ñëó÷àÿõ ðàâíÿëîñü 3 â ñî�
1http://download.tensorflow.org/example_images/flower_photos.tgz

http://download.tensorflow.org/example_images/flower_photos.tgz
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Òàáëèöà 2 � Îïèñàíèå è äèàïàçîíû çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ FtFNN
Ãèïåðïàðàìåòð Îïèñàíèå Çíà÷åíèÿ

feature Êîìáèíàöèÿ ñëîåâ ïóëèíãà

äëÿ θi â áëîêå ñæàòèÿ

1-2M0

drop_type Îáðàáîòêà èìïóëüñíîãî øóìà

ïîñëå ó÷åòà àääèòèâíîãî (1)

èëè äî íåãî (0)

0; 1

dSample_type Èñïîëüçîâàíèå ïîëíîñâÿçíîãî

(1) èëè ñâåðòî÷íîãî ñëîåâ (0)

äëÿ óìåíüøåíèÿ ðàçìåðíîñòè

0; 1

W_type Èñïîëüçîâàíèå îáó÷àåìûõ (0)

èëè íåîáó÷àåìûõ (1) âåñîâ

ôàêòîðîâ

0; 1

noise Ïðèìåíåíèå GeLU (0) èëè

StGeLU (1) äëÿ ó÷åòà

àääèòèâíîé ïîìåõè

0; 1

LMatr Íîìåð áëîêà äëÿ óìíîæåíèÿ

íà ìàòðèöó íàãðóçîê (ñì.

ðèñóíîê 1.2)

1; 2; 3; 4

M ×èñëî ôàêòîðîâ ìîäåëè â

ñêðûòîì ïðîñòðàíñòâå

1; 2; 3

dProb Âåðîÿòíîñòü èñêàæåíèÿ

ýëåìåíòà èìïóëüñíûì øóìîì

0.0 � 0.8

scale Ìàñøòàá ôàêòîðà 1; 2; 3

hid Ðàçìåðíîñòü ôàêòîðà K; 16; 32; 64

îòâåòñòâèè ñ êîëè÷åñòâîì ðàçíûõ ïðîñòðàíñòâåííûõ ðàçðåøåíèé èçîáðàæåíèÿ,

îáðàáàòûâàåìûõ âíóòðè êîäèðîâùèêà.

Äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëåé èñïîëüçîâàëàñü NVidia V100. Ðàçìåð áàò÷à ñîñòàâ�

ëÿë 32, ÷èñëî ýïîõ îáó÷åíèÿ � 100 (äëÿ àðõèòåêòóð MobileNet V3, E�cientNet,

ResNet20) èëè 200 (äëÿ îñòàëüíûõ ñåòåé). Â êà÷åñòâå îïòèìèçàòîðà èñïîëüçîâàë�

ñÿ Adam (îí ïðîäåìîíñòðèðîâàë ëó÷øóþ ñõîäèìîñòü â ñðàâíåíèè ñ AdamW [177]

è RmsProb [178]), à â êà÷åñòâå ôóíêöèè ïîòåðü � êðîññ-ýíòðîïèÿ (ñì. ôîðìó�

ëó (1.8)). Äëÿ âñåõ àðõèòåêòóð èñïîëüçîâàëîñü îäèíàêîâîå ïðàâèëî óìåíüøåíèÿ

øàãà îáó÷åíèÿ: íà÷èíàÿ ñ âåëè÷èíû 10−3 êàæäûå 20 ýïîõ (íà÷èíàÿ ñ ïåðâîé ïðè

100 ýïîõàõ îáó÷åíèÿ, è ñ 80-é ïðè 200 ýïîõàõ) óìåíüøàëîñü â äåñÿòü ðàç.
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1.4.3 Îáùèå îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ïîëó÷åííûå FtFNN

Â òàáëèöå 3 äëÿ êàæäîãî èññëåäóåìîãî äàòàñåòà ïðèâåäåíû ìàêñèìàëü�

íûå çíà÷åíèÿ Top-1 Accuracy ïîëó÷åííûå FtFNN è áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè

(ëó÷øèå çíà÷åíèÿ âûäåëåíû æèðíûì øðèôòîì). Ñîãëàñíî ïîëó÷åííûì ðå�

çóëüòàòàì, FtFNN äëÿ êàæäîãî íàáîðà äåìîíñòðèðóåò ìàêñèìàëüíûå çíà÷åíèÿ

òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè. Ïðèðîñò Top-1 Accuracy ñîñòàâëÿåò 0.3-2.75% ïðè

ñðåäíåé òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè íàáîðîâ áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè ðàâíîé

89.71%. Ïðè ýòîì íàèáîëüøèå ïðèðîñòû òî÷íîñòè ïîëó÷åíû íà íàáîðàõ OFL,

UCM25, UCM20, UCM15 è UCM10, ðàçìåð îáó÷àþùåãî íàáîðà êîòîðûõ íå ïðå�

âîñõîäèò 1020 ïðèìåðîâ, à íàèìåíüøèå � íà ïîäìíîæåñòâàõ íàáîðà Cifar10,

êîëè÷åñòâî îáó÷àþùèõ ïðèìåðîâ â êîòîðûõ ñîñòàâëÿåò îò 10 äî 15 òûñÿ÷.

Ëó÷øèìè ïî òî÷íîñòè ÿâëÿþòñÿ êîíôèãóðàöèè ñ êîäèðîâùèêîì ïðèçíàêîâ

E�cientNet è ResNet20.

Òàáëèöà 3 � Ìàêñèìàëüíûå çíà÷åíèÿ Top-1 Accuracy (â %), ïîëó÷åííûå FtFNN

è áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè
Íàáîð Ìàêñ. Òîï-1 (áàçà) Ìàêñ. Òîï-1 (FtFNN)

OFL 85.68 (E�cientNet) 87.70 (E�cientNet)

OIP 84.52 (E�cientNet) 86.02(E�cientNet)

INT 96.09 (E�cientNet) 96.54 (E�cientNet)

TFL50 94.6 (E�cientNet) 95.22 (E�cientNet)

TFL40 93.09 (E�cientNet) 94.32 (E�cientNet)

TFL30 91.90 (E�cientNet) 93.23 (E�cientNet)

UCM25 94.99 (E�cientNet) 96.38 (E�cientNet)

UCM20 94.57 (E�cientNet) 96.28 (E�cientNet)

UCM15 91.98(E�cientNet) 94.73 (E�cientNet)

UCM10 88.67(E�cientNet) 92.33 (E�cientNet)

CF30 84.07 (ResNet20) 84.57(ResNet20)

CF25 83.03 (ResNet20) 83.33 (ResNet20)

CF20 83.03 (ResNet20) 83.33(ResNet20)
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1.4.4 Ðåçóëüòàòû äëÿ FtFNN c ïðåäîáó÷åííûì êîäèðîâùèêîì

E�cientNet

Â òàáëèöå 4 äëÿ äåâÿòè îáó÷àþùèõ íàáîðîâ (ñì. ðàçäåë 1.4.1) ïðèâåäå�

íû îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ïîëó÷åííûå E�cientNet B0 è ïîñòðîåííîé

íà îñíîâå åå êîäèðîâùèêà FtFNN. Â òàáëèöå ïðåäñòàâëåíû çíà÷åíèÿ Top-1,

Top-3 and Top-5 Accuracy (ìàêñèìàëüíûå è ñðåäíèå çíà÷åíèÿ è èõ ñðåäíåå êâàä�

ðàòè÷íîå îòêëîíåíèå), à òàêæå ÷èñëî ïàðàìåòðîâ äëÿ áàçîâîé ñåòè è FtFNN

(ñîîòâåòñòâóþùèå ñòîëáöû îòìå÷åíû). Ñðàâíåíèå ìàêñèìàëüíûõ ïîêàçàòåëåé

Top-1 Accuracy E�cientNet B0 ñ ìàêñèìàëüíûìè è ñðåäíèìè çíà÷åíèÿìè ìåò�

ðèêè, ïîëó÷åííûìè FtFNN, ïðåäñòàâëåíî íà ðèñóíêå 1.3. Çíàê ¾+¿ èëè ¾−¿
çäåñü è äàëåå ñîîòâåòñòâóåò ïîâûøåíèþ èëè óìåíüøåíèþ òî÷íîñòè ïî ñðàâíå�

íèþ ñ ðåçóëüòàòàìè áàçîâîé ñåòè.

84 86 88 90 92 94 96

OFL

OIP

TFL50

TFL40

TFL30

UCM25

UCM20

UCM15

UCM10

INT

+1.39%

+1.05%

+0.38%

+1.05%

+1.0%

+1.23%

+1.6%

+2.51%

+2.95%

+0.23%

+2.02%

+1.5%

+0.65%

+1.23%

+1.33%

+1.39%

+1.71%

+2.75%

+3.66%

+0.45%

Top-1 Accuracy, %

Ìàêñ. áàçîâàÿ ÍÑ
FtFNN ñðåä.
FtFNN ìàêñ.

Ðèñóíîê 1.3 � Çíà÷åíèÿ Top-1

Accuracy, ïîëó÷åííûå E�cientNet è

FtFNN

80 82 84 86 88 90 92 94 96

OFL

OIP

TFL50

TFL40

TFL30

UCM25

UCM20

UCM15

UCM10

INT

+1.22%

+2.07%

+0.26%

+0.49%

+1.74%

+0.75%

+1.47%

+2.50%

+3.28%

+0.69%

+1.4%

+1.26%

+0.67%

+0.64%

+1.82%

+0.95%

+1.52%

+3.58%

+4.28%

+0.92%

Top-1 Accuracy, %

Ìàêñ. áàçîâàÿ ÍÑ
FtFNN ñðåä.
FtFNN ìàêñ.

Ðèñóíîê 1.4 � Çíà÷åíèÿ Top-1

Accuracy, ïîëó÷åííûå Xception è

FtFNN
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Òàáëèöà 4 � Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy (â %) è ÷èñëî ïàðàìåòðîâ (ìëí.) äëÿ

FtFNN ñ êîäèðîâùèêîì E�cientNet B0.

Набор Top-1

макс.

Top-1

макс.

(FtFNN)

Top-1

сред.

Top-1

сред.

(FtFNN)

Top-3

макс.

Top-3

макс.

(FtFNN)

Top-5

макс.

Top-5

макс.

(FtFNN)

Парам. Парам.

(FtFNN)

OFL 85.68 87.70 85.66±
0.03

87.07±
0.41

93.68 94.19 98.65 98.85 6.05 5.984

OIP 84.52 86.02 83.96±
0.56

85.67±
0.28

96.15 96.51 98.12 98.28 5.966 5.938

TFL50 94.6 95.22 94.22±
0.54

94.98±
0.38

98.96 99.45 � � 5.926 5.922

TFL40 93.09 94.32 92.95±
0.48

94.14±
0.18

98.85 99.27 � � 5.926 5.922

TFL30 91.90 93.23 91.77±
0.14

92.90 ±
0.33

98.59 99.02 � � 5.926 5.922

UCM25 94.99 96.38 94.63±
0.05

96.22±
0.2

99.30 99.43 99.87 99.93 5.946 5.929

UCM20 94.57 96.28 94.52±
0.26

96.13±
0.14

99.23 99.24 99.64 99.88 5.946 5.929

UCM15 91.98 94.73 91.50±
0.48

94.49±
0.34

98.80 99.27 99.64 99.71 5.946 5.929

UCM10 88.67 92.33 88.05±
0.95

91.62±
0.62

95.99 97.62 98.14 98.80 5.946 5.929

INT 96.09 96.54 95.33±
0.76

96.32±
0.22

99.25 99.38 99.76 99.84 5.932 5.929

Äëÿ âñåõ íàáîðîâ FtFNN äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü êëàñ�

ñèôèêàöèè èçîáðàæåíèé â ñðàâíåíèè ñ áàçîâîé E�cientNet. Äëÿ ëó÷øèõ

ïîêàçàòåëåé Top-1, Top-3 è Top-5 Accuracy ïðèðîñò ñîñòàâëÿåò 0.45-4.28%,

0.13-1.86%, è 0.06-0.66%, â òî âðåìÿ êàê ÷èñëî ïàðàìåòðîâ FtFNN óìåíüøà�

åòñÿ íà 3-65 òûñÿ÷ â ñðàâíåíèè ñ áàçîâîé ñåòüþ. FtFNN âû÷èñëèòåëüíî ïðîùå

E�cientNet òîëüêî íà íàáîðå OFL � ÷èñëî âûïîëíÿåìûõ îïåðàöèé óìåíüøàåòñÿ

ñ 1.46 äî 1.45 GFLOPS (çäåñü è äàëåå ïðåäñòàâëåíû îöåíêè, âû÷èñëåííûå ñ

ïîìîùüþ èíñòðóìåíòà keras_�ops). Ýòîò ðåçóëüòàò ñîãëàñóåòñÿ ñ ðåçóëüòàòàìè

òåîðåìû 4: äëÿ OFL âåðõíÿÿ ãðàíèöà çíà÷åíèé ïàðàìåòðà scale ðàâíÿåòñÿ 2.52

(à ëó÷øèå ýêñïåðèìåíòàëüíûå ðåçóëüòàòû áûëè ïîëó÷åíû ïðè scale = 2), òîãäà

êàê äëÿ îñòàëüíûõ íàáîðîâ ãðàíèöà íå ïðåâîñõîäèò 0.
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Òàáëèöà 5 � Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy (â %) è ÷èñëî ïàðàìåòðîâ (ìëí.) äëÿ

FtFNN ñ êîäèðîâùèêîì Xception.

Набор Top-1

макс.

Top-1

макс.

(FtFNN)

Top-1

сред.

Top-1

сред.

(FtFNN)

Top-3

макс.

Top-3

макс.

(FtFNN)

Top-5

макс.

Top-5

макс.

(FtFNN)

Парам. Парам.

(FtFNN)

OFL 80.62 82.02 79.19±
1.44

81.84±
0.14

88.92 91.28 92.66 94.15 21.07 20.894

OIP 80.23 81.49 79.42±
0.81

81.44±
0.04

93.37 94.19 96.21 96.85 20.937 20.871

TFL50 92.26 92.93 91.98±
0.28

92.52±
0.30

98.69 99.34 � � 20.872 20.864

TFL40 91.59 92.23 91.25±
0.34

92.08±
0.16

98.81 99.09 � � 20.872 20.864

TFL30 89.34 91.16 88.61±
1.01

91.08 ±
0.12

98.01 98.36 � � 20.872 20.864

UCM25 94.47 95.42 94.06±
0.58

95.22±
0.02

98.92 99.17 99.74 99.82 20.905 20.867

UCM20 92.9 94.42 92.66±
0.24

94.37±
0.04

98.0 98.19 98.95 99.38 20.905 20.867

UCM15 88.4 91.98 88.18±
0.23

90.90 ±
0.76

97.19 98.99 98.76 99.66 20.905 20.867

UCM10 87.19 91.47 85.76±
1.26

90.45 ±
1.13

94.52 96.38 97.66 98.09 20.905 20.867

INT 93.31 94.23 92.06±
1.26

94.00±
0.23

98.37 98.66 99.46 99.62 20.882 20.864

Xception

Â òàáëèöå 5 äëÿ äåâÿòè îáó÷àþùèõ íàáîðîâ (ñì. ðàçäåë 1.4.1) ïðèâåäå�

íû îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ïîëó÷åííûå Xception è ïîñòðîåííîé íà

åå îñíîâå FtFNN. Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûå äâóìÿ àð�

õèòåêòóðàìè, ñðàâíèâàþòñÿ íà ðèñóíêå 1.4. Äëÿ âñåõ íàáîðîâ äàííûõ FtFNN

äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé â ñðàâíå�

íèè ñ áàçîâîé Xception. Äëÿ ëó÷øèõ ïîêàçàòåëåé Top-1, Top-3 è Top-5 Accuracy

ïðèðîñò ñîñòàâëÿåò 0.64-3.58%, 0.25-2.36% è 0.08-1.49%, â òî âðåìÿ êàê ÷èñëî ïà�

ðàìåòðîâ FtFNN óìåíüøàåòñÿ íà 7.4-176.8 òûñÿ÷ â ñðàâíåíèè ñ áàçîâîé ñåòüþ.

×èñëî âûïîëíÿåìûõ îïåðàöèé äëÿ îáåèõ àðõèòåêòóð ñîñòàâëÿåò 9.13 GFLOPS:

îöåíêè ïàðàìåòðà scale èç òåîðåìû 4 îòðèöàòåëüíû äëÿ âñåõ íàáîðîâ. Õîòÿ ïðè
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óâåëè÷åíèè ÷èñëà êëàññîâ âåðõíÿÿ ãðàíèöà ñòàíîâèòñÿ ïîëîæèòåëüíîé, ÷òî óêà�

çûâàåò íà âû÷èñëèòåëüíóþ ýôôåêòèâíîñòü FtFNN äëÿ äàòàñåòîâ, ñîäåðæàùèõ

áîëüøåå êîëè÷åñòâî êëàññîâ.

Òàáëèöà 6 � Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy (â %) è ÷èñëî ïàðàìåòðîâ (ìëí.) äëÿ

FtFNN ñ êîäèðîâùèêîì MobileNetV1.

Набор Top-1

макс.

Top-1

макс.

(FtFNN)

Top-1

сред.

Top-1

сред.

(FtFNN)

Top-3

макс.

Top-3

макс.

(FtFNN)

Top-5

макс.

Top-5

макс.

(FtFNN)

Парам. Парам.

(FtFNN)

OFL 79.57 86.59 78.07±
1.49

85.72±
0.67

88.86 91.16 93.18 95.70 3.333 3.303

OIP 79.17 81.27 79.16±
0.02

81.05±
0.25

93.13 94.22 95.58 96.29 3.267 3.251

TFL50 92.09 93.02 91.79±
0.30

92.79±
0.18

98.68 99.12 � � 3.234 3.232

TFL40 90.23 91.37 90.23±
0.13

91.34±
0.06

98.69 98.86 � � 3.234 3.232

TFL30 88.9 90.46 88.59±
0.43

90.44±
0.02

98.09 98.44 � � 3.234 3.232

UCM25 93.20 94.47 92.98±
0.3

94.28 ±
0.31

98.66 99.30 99.68 99.75 3.267 3.241

UCM20 91.52 92.8 91.35±
0.16

92.74±
0.05

97.7 97.87 98.0 98.04 3.267 3.241

UCM15 89.8 92.0 89.67±
0.13

91.82±
0.09

97.0 98.04 98.77 99.0 3.267 3.241

UCM10 87.0 89.57 86.88±
0.09

89.39±
0.22

96.19 96.23 97.66 97.81 3.267 3.241

INT 92.88 94.73 92.81±
0.06

93.89±
0.60

98.21 98.50 99.35 99.52 3.25 3.234

MobileNetV1

Â òàáëèöå 6 äëÿ äåâÿòè îáó÷àþùèõ íàáîðîâ (ñì. ðàçäåë 1.4.1) ïðèâåäåíû

îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ïîëó÷åííûå MobileNetV1 è ïîñòðîåííîé íà åå

îñíîâå FtFNN. Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûå äâóìÿ àðõèòåê�

òóðàìè, ñðàâíèâàþòñÿ íà ðèñóíêå 1.5. Äëÿ ëó÷øèõ ïîêàçàòåëåé Top-1, Top-3 è

Top-5 Accuracy, ïîëó÷åííûõ FtFNN, ïðèðîñò ñîñòàâëÿåò 0.68 -7.02%, 0.04-2.30%
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è 0.07-2.52%. ×èñëî âûïîëíÿåìûõ îïåðàöèé äëÿ îáåèõ àðõèòåêòóð ñîñòàâëÿåò

1.15 GFLOPS, â òî âðåìÿ êàê ÷èñëî ïàðàìåòðîâ FtFNN óìåíüøàåòñÿ íà 2.4-29.7

òûñÿ÷ (àíàëèòè÷åñêàÿ îöåíêà ïàðàìåòðà scale ïðè ýòîì ðàâíÿåòñÿ 1.0).

78 80 82 84 86 88 90 92 94 96

OFL

OIP

TFL50

TFL40

TFL30

UCM25

UCM20

UCM15

UCM10

INT

+6.15%

+1.88%

+0.7%

+1.02%

+1.54%

+1.08%

+1.22%

+2.15%

+2.39%

+1.01%

+7.0%

+2.10%

+0.93%

+1.14%

+1.56%

+1.27%

+1.28%

+2.33%

+2.57%

+0.92%

Top-1 Accuracy, %

Ìàêñ. áàçîâàÿ ÍÑ
FtFNN ñðåä.
FtFNN ìàêñ.

Ðèñóíîê 1.5 � Çíà÷åíèÿ Top-1

Accuracy, ïîëó÷åííûå MobileNetV1 è

FtFNN

65 70 75 80 85 90 95

OFL

OIP

TFL50

TFL40

TFL30

UCM25

UCM20

UCM15

UCM10

INT

+3.00%

+1.16%

+0.82%

+0.9%

+1.03%

+1.22%

+1.45%

+5.81%

+14.36%

+0.60%

+4.17%

+1.31%

+1.1%

+1.09%

+1.09%

+1.84%

+1.67%

+6.71%

+16.90%

+0.77%

Top-1 Accuracy, %

Ìàêñ. áàçîâàÿ ÍÑ
FtFNN ñðåä.
FtFNN ìàêñ.

Ðèñóíîê 1.6 � Çíà÷åíèÿ Top-1

Accuracy, ïîëó÷åííûå MobileNetV2 è

FtFNN

MobileNetV2

Â òàáëèöå 7 äëÿ äåâÿòè îáó÷àþùèõ íàáîðîâ (ñì. ðàçäåë 1.4.1) ïðèâåäåíû

îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ïîëó÷åííûå MobileNetV2 è ïîñòðîåííîé íà åå

îñíîâå FtFNN. Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûå äâóìÿ àðõèòåê�

òóðàìè, ñðàâíèâàþòñÿ íà ðèñóíêå 1.6. Äëÿ âñåõ èññëåäóåìûõ íàáîðîâ FtFNN

äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêèå ïîêàçàòåëè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè â ñðàâíåíèè

ñ áàçîâîé MobileNetV2. Äëÿ ëó÷øèõ ïîêàçàòåëåé Top-1, Top-3 è Top-5 Accuracy

ïðèðîñò ñîñòàâëÿåò 0.92-16.90%, 0.17-10.23% è 0.07-5.67%, â òî âðåìÿ êàê ÷èñëî

ïàðàìåòðîâ FtFNN óìåíüøàåòñÿ íà 4.5-78.6 òûñÿ÷ äëÿ 6 èç 9 ðàññìîòðåííûõ
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íàáîðîâ (â îñòàâøèõñÿ òðåõ ñëó÷àÿõ èõ êîëè÷åñòâî áîëüøå âñåãî ëèøü íà 8.5-9

òûñÿ÷). Â ñëó÷àå íàáîðà OFL FtFNN âû÷èñëèòåëüíî ïðîùå áàçîâîé ñåòè êàê

ïî àíàëèòè÷åñêèì îöåíêàì (ýêñïåðèìåíòàëüíîå çíà÷åíèå scale = 1 ìåíüøå ÷åì

àíàëèòè÷åñêàÿ âåðõíÿÿ ãðàíèöà 2.53), òàê è ïî ýêñïåðèìåíòàëüíûì îöåíêàì

(÷èñëî âûïîëíÿåìûõ îïåðàöèé óìåíüøàåòñÿ ñ 0.613 äî 0.612 GFLOPS).

Òàáëèöà 7 � Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy (â %) è ÷èñëî ïàðàìåòðîâ (ìëí.) äëÿ

FtFNN ñ êîäèðîâùèêîì MobileNetV2

Набор Top-1

макс.

Top-1

макс.

(FtFNN)

Top-1

сред.

Top-1

сред.

(FtFNN)

Top-3

макс.

Top-3

макс.

(FtFNN)

Top-5

макс.

Top-5

макс.

(FtFNN)

Парам. Парам.

(FtFNN)

OFL 79.0 83.17 78.25±
0.76

82.0±
0.87

89.85 92.06 93.35 94.58 2.388 2.309

OIP 79.42 80.73 79.33±
0.09

80.58 ±
0.21

93.21 93.82 95.76 96.59 2.305 2.3132

TFL50 91.6 92.7 91.49±
0.15

92.42±
0.77

98.36 98.91 � � 2.264 2.274

TFL40 90.78 91.87 90.71±
0.09

91.68±
0.26

98.36 98.77 � � 2.264 2.259

TFL30 89.25 90.34 88.78±
0.66

90.28±
0.08

98.05 98.48 � � 2.264 2.274

UCM25 92.12 93.96 91.96±
0.21

93.34±
0.08

98.22 99.04 99.36 99.62 2.284 2.269

UCM20 90.01 91.76 89.75±
0.33

91.54±
0.21

97.7 97.37 98.6 98.63 2.284 2.269

UCM15 83.99 90.71 80.58±
3.78

89.81 ±
0.88

90.23 94.42 93.57 96.38 2.284 2.264

UCM10 66.71 83.62 61.23±
4.74

81.07 ±
2.55

80.0 90.23 87.38 93.05 2.284 2.264

INT 92.78 93.55 92.73±
0.05

93.38 ±
0.11

98.14 98.49 99.25 99.48 2.270 2.261

MobileNetV3

Â òàáëèöå 8 äëÿ äåâÿòè îáó÷àþùèõ íàáîðîâ (ñì. ðàçäåë 1.4.1) ïðèâåäå�

íû îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ïîëó÷åííûå MobileNetV3 è ïîñòðîåííîé
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íà îñíîâå åå êîäèðîâùèêà FtFNN. Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Top-1 Accuracy, ïîëó÷åí�

íûå äâóìÿ àðõèòåêòóðàìè, ñðàâíèâàþòñÿ íà ðèñóíêå 1.7. Äëÿ âñåõ èññëåäóåìûõ

íàáîðîâ FtFNN äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêèå ïîêàçàòåëè òî÷íîñòè êëàññèôèêà�

öèè â ñðàâíåíèè ñ áàçîâîé MobileNetV3. Äëÿ ëó÷øèõ ïîêàçàòåëåé Top-1, Top-3

è Top-5 Accuracy ïðèðîñò ñîñòàâëÿåò 0.38-3.87%, 0.07-1.12% è 0.07-0.8%. ×èñ�

ëî ïàðàìåòðîâ FtFNN íèæå íà 296-490 òûñÿ÷ â ñðàâíåíèè ñ áàçîâîé ñåòüþ,

êëàññèôèêàòîð êîòîðîé ñîñòîèò èç ïîñëåäîâàòåëüíîñòè ñâåðòîê ñî 1024 êàíàëà�

ìè. FtFNN çíà÷èòåëüíî âû÷èñëèòåëüíî ïðîùå: ÷èñëî âûïîëíÿåìûõ îïåðàöèé

óìåíüøàåòñÿ ñ 1.46 GFLOPS äî 0.116-0.116 GFLOPS.

Òàáëèöà 8 � Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy (â %) è ÷èñëî ïàðàìåòðîâ (ìëí.) äëÿ

FtFNN ñ êîäèðîâùèêîì MobileNetV3

Набор Top-1

макс.

Top-1

макс.

(FtFNN)

Top-1

сред.

Top-1

сред.

(FtFNN)

Top-3

макс.

Top-3

макс.

(FtFNN)

Top-5

макс.

Top-5

макс.

(FtFNN)

Парам. Парам.

(FtFNN)

OFL 79.42 80.90 78.56±
0.86

80.68±
0.23

98.75 99.87 93.15 93.95 1.634 1.338

OIP 78.78 79.78 78.25±
0.32

79.17±
0.61

93.15 93.24 93.22 93.34 1.567 1.086

TFL50 92.64 93.02 92.12±
0.73

92.83 ±
0.26

98.72 99.23 � � 1.535 0.968

TFL40 91.23 91.78 90.91±
0.45

91.73 ±
0.07

98.56 99.0 � � 1.535 0.968

TFL30 89.68 90.61 89.37±
0.43

90.34±
0.38

98.05 98.17 � � 1.535 0.968

UCM25 93.65 95.37 93.46±
0.19

95.24±
0.13

99.42 99.49 99.74 99.81 1.551 1.061

UCM20 90.83 92.95 90.47±
0.35

92.74±
0.14

98.51 99.58 99.16 99.88 1.551 1.061

UCM15 86.61 90.48 85.91±
0.70

89.78 ±
0.70

97.70 98.38 99.07 99.50 1.551 1.061

UCM10 82.76 86.42 81.58±
1.07

85.72 ±
0.60

95.47 96.19 98.33 98.90 1.551 1.061

INT 94.45 94.84 94.39±
0.06

94.68±
0.12

98.72 98.89 99.46 99.62 1.540 0.976
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78 80 82 84 86 88 90 92 94 96

OFL

OIP

TFL50

TFL40

TFL30

UCM25

UCM20

UCM15

UCM10

INT

+1.26%

+0.39%

+0.19%

+0.5%

+0.66%

1.59%

+1.91%

+3.17%

+2.96% +0.23%

+1.48%

+1.00%

+0.38%

+0.55%

+0.93%

+1.72%

+2.12%

+3.87%

+3.65%

+0.39%

Top-1 Accuracy, %

Ìàêñ. áàçîâàÿ ÍÑ
FtFNN ñðåä.
FtFNN ìàêñ.

Ðèñóíîê 1.7 � Çíà÷åíèÿ Top-1

Accuracy, ïîëó÷åííûå MobileNetV3 è

FtFNN

Ðèñóíîê 1.8 � Ñõåìà àðõèòåêòóðû

FCN

1.4.5 Ðåçóëüòàòû äëÿ FtFNN c íåïðåäîáó÷åííûì êîäèðîâùèêîì

Ïðè îáðàáîòêå íåáîëüøèõ íàáîðîâ äàííûõ ÷àñòî âîçíèêàåò íåîáõîäè�

ìîñòü îáó÷àòü íåéðîííóþ ñåòü ñ íóëÿ, åñëè öåëåâûå äàííûå è äàííûå äëÿ

ïðåäîáó÷åíèÿ ñèëüíî îòëè÷àþòñÿ äðóã îò äðóãà. Ïîýòîìó áûëè ðàññìîòðå�

íû êîíôèãóðàöèè FtFNN ñ íåïðåäîáó÷åííûìè êîäèðîâùèêàìè. Èññëåäîâàëèñü

ñåòè ñ íåáîëüøèì êîëè÷åñòâîì ïàðàìåòðîâ � FCN, ResNet20 (áîëüøèå ñåòè ïîä�

âåðæåíû ïåðåîáó÷åíèþ), à òàêæå íàáîðû äàííûõ ñ íåáîëüøèì êîëè÷åñòâîì

êëàññîâ (äëÿ êîòîðûõ ñåòè áåç ïðåäîáó÷åíèÿ áîëåå ýôôåêòèâíû).
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FCN

FCN � ýòî íåéðîñåòåâàÿ àðõèòåêòóðà, âñå ñëîè êîòîðîé ÿâëÿþòñÿ ñâåðòî÷�

íûìè (ñì. ðèñóíîê 1.8), à â êà÷åñòâå âûõîäíîãî êëàññèôèêàòîðà èñïîëüçóåòñÿ

êîìïîçèöèÿ ïóëèíãà â ñðåäíåì è ïîëíîñâÿçíîãî ñëîÿ. Â òàáëèöå 9 äëÿ äåâÿòè

îáó÷àþùèõ íàáîðîâ (ñì. ðàçäåë 1.4.1) ïðèâåäåíû îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôè�

êàöèè, ïîëó÷åííûå FCN è ïîñòðîåííîé íà îñíîâå åå êîäèðîâùèêà FtFNN.

Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûå äâóìÿ àðõèòåêòóðàìè, ñðàâíè�

âàþòñÿ íà ðèñóíêå 1.9. Äëÿ âñåõ èññëåäóåìûõ íàáîðîâ FtFNN äåìîíñòðèðóåò

áîëåå âûñîêèå ïîêàçàòåëè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè â ñðàâíåíèè ñ áàçîâîé FCN.

Äëÿ ëó÷øèõ ïîêàçàòåëåé Top-1, Top-3 è Top-5 Accuracy ïðèðîñò ñîñòàâëÿ�

åò 1.64-2.44%, 0.25-1.01% è 0.27-0.41%. Áàçîâàÿ FCN âû÷èñëèòåëüíî ïðîùå

FtFNN: 41.12 GFLOPS ïðîòèâ 41.13, ÷òî òàêæå ñîãëàñóåòñÿ ñ àíàëèòè÷åñêèìè

îöåíêàìè (äëÿ âñåõ íàáîðîâ âåðõíÿÿ ãðàíèöà scale îòðèöàòåëüíà).

Òàáëèöà 9 � Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy (â %) è ÷èñëî ïàðàìåòðîâ (ìëí.) äëÿ

FtFNN ñ êîäèðîâùèêîì FCN.

Набор Top-1

макс.

Top-1

макс.

(FtFNN)

Top-1

сред.

Top-1

сред.

(FtFNN)

Top-3

макс.

Top-3

макс.

(FtFNN)

Top-5

макс.

Top-5

макс.

(FtFNN)

Парам. Парам.

(FtFNN)

TFL50 81.69 83.32 80.85±
0.65

82.53±
0.79

96.34 97.27 � � 1.444 1.443

TFL40 78.47 80.15 78.02±
0.45

79.84±
0.32

96.05 96.82 � � 1.444 1.443

TFL30 75.51 77.54 75.41±
0.10

77.40±
0.14

95.40 95.65 � � 1.444 1.443

CF30 80.86 83.52 80.81±
0.05

82.66±
0.28

95.05 96.06 98.58 98.99 1.445 1.463

CF25 79.58 82.02 79.28±
0.30

81.63 ±
0.39

94.58 95.54 98.45 98.72 1.445 1.463

CF20 78.19 80.59 77.47±
0.71

79.98 ±
0.43

94.02 94.93 98.22 98.49 1.445 1.463
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75 76 77 78 79 80 81 82 83 84

TFL50

TFL40

TFL30

CF30

CF25

CF20

+0.84%

+1.37%

+1.89%

+1.89%

+2.05%

+1.79%

+1.63%

+1.68%

+2.03%

+2.19%

+2.44%

+2.40%

Top-1 Accuracy, %

Ìàêñ. áàçîâàÿ ÍÑ
FtFNN ñðåä.
FtFNN ìàêñ.

Ðèñóíîê 1.9 � Çíà÷åíèÿ Top-1

Accuracy, ïîëó÷åííûå FCN è FtFNN

68 70 72 74 76 78 80 82 84 86

TFL50

TFL40

TFL30

CF30

CF25

CF20

+1.42%

+0.68%

+3.04%

+0.39%

−1.16%

+0.42%

+1.80%

+1.00%

+3.43%

+0.5%

+0.3%

+0.58%

Top-1 Accuracy, %

Ìàêñ. áàçîâàÿ ÍÑ
FtFNN ñðåä.
FtFNN ìàêñ.

Ðèñóíîê 1.10 � Çíà÷åíèÿ Top-1

Accuracy, ïîëó÷åííûå ResNet20 è

FtFNN

ResNet20

Â òàáëèöå 10 äëÿ äåâÿòè îáó÷àþùèõ íàáîðîâ (ñì. ðàçäåë 1.4.1) ïðèâåäåíû

îöåíêè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ïîëó÷åííûå ResNet20 è ïîñòðîåííîé íà îñíîâå

åå êîäèðîâùèêà FtFNN. Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûå äâóìÿ

àðõèòåêòóðàìè, ñðàâíèâàþòñÿ íà ðèñóíêå 1.10. Äëÿ âñåõ èññëåäóåìûõ íàáîðîâ

FtFNN äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêèå ïîêàçàòåëè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè â

ñðàâíåíèè ñ ResNet20. Äëÿ ëó÷øèõ ïîêàçàòåëåé Top-1, Top-3 è Top-5 Accuracy

ïðèðîñò ñîñòàâëÿåò 0.3-3.43%, 0.07-1.42% è 0.08-0.11%. Áàçîâàÿ ResNet20 áî�

ëåå âû÷èñëèòåëüíî ïðîñòà è ñîäåðæèò ìåíüøå ïàðàìåòðîâ, ÷åì FtFNN: 4.03

GFLOPS ïðîòèâ 4.04 (äëÿ âñåõ íàáîðîâ àíàëèòè÷åñêàÿ îöåíêà ïàðàìåòðà scale

îòðèöàòåëüíà), è 274 òûñÿ÷ ïàðàìåòðîâ ïðîòèâ 1.4-2.0 ìèëëèîíîâ.

Êðóïíûå ñåòè îáû÷íî èçáûòî÷íû ïî êîëè÷åñòâó ïàðàìåòðîâ, è óìåíüøå�

íèå èõ ÷èñëà ìîæåò ïîâûñèòü òî÷íîñòü ïðîãíîçîâ. Îäíàêî äëÿ íåáîëüøîé ñåòè

ýòî ìîæåò, íàîáîðîò, ïðèâåñòè ê çíà÷èòåëüíîìó óõóäøåíèþ ðåçóëüòàòîâ. Ïî�

ýòîìó â ñëó÷àå ResNet20 êîíôèãóðàöèè FtFNN, ìåíüøèå ïî ÷èñëó ïàðàìåòðîâ

èñõîäíîé ñåòè, íå ïîâûøàþò êà÷åñòâî è òî÷íîñòü ïðåäñêàçàíèé.
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Òàáëèöà 10 � Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy (â %) è ÷èñëî ïàðàìåòðîâ (ìëí.) äëÿ

FtFNN ñ êîäèðîâùèêîì ResNet20 network.

Набор Top-1

макс.

Top-1

макс.

(FtFNN)

Top-1

сред.

Top-1

сред.

(FtFNN)

Top-3

макс.

Top-3

макс.

(FtFNN)

Top-5

макс.

Top-5

макс.

(FtFNN)

Парам. Парам.

(FtFNN)

TFL50 76.45 78.25 76.30±
0.15

77.87±
0.38

95.70 95.91 � � 0.274 0.425

TFL40 74.38 75.38 73.88±
0.50

75.06±
0.31

94.44 95.86 � � 0.274 0.273

TFL30 68.23 71.66 67.28±
0.96

71.27±
0.39

93.88 94.88 � � 0.274 0.273

CF30 84.07 84.57 84.03±
0.04

84.46±
0.08

95.94 96.14 98.95 99.04 0.274 0.276

CF25 83.03 83.33 82.97±
0.05

81.87 ±
1.82

95.70 95.77 98.80 98.88 0.274 0.278

CF20 81.22 81.80 81.21±
0.01

81.64±
0.14

94.83 94.93 98.56 98.67 0.274 0.276

Ðèñóíîê 1.11 � Ñðåäíèå ïðèðîñòû òî÷íîñòè ïî ìåòðèêå Accuracy äëÿ FtFNN ñ

ïðåäîáó÷åííûìè (a) è íåïðåäîáó÷åííûìè (á) êîäèðîâùèêàìè

1.5 Îöåíèâàíèå òî÷íîñòè FtFNN ïðè ðàçíîì êîëè÷åñòâå

îáó÷àþùèõ ýëåìåíòîâ â íàáîðå

Ïðèðîñòû ñðåäíèõ çíà÷åíèé Top-1 Accuracy ïî ñðàâíåíèþ ñ ïîêàçàòåëÿìè

áàçîâûõ ñåòåé ñãðóïïèðîâàíû â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ êîëè÷åñòâà êëàññîâ â íàáî�
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Òàáëèöà 11 � Çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy (â %), ïîëó÷åííûå ïðè ïåðåêðåñòíîé

ïðîâåðêå íà äàííûõ UCM

НС Top-1 сред. Top-1 сред.

(FtFNN)

Top-3 макс. Top-3 макс.

(FtFNN)

Top-5 макс. Top-5 макс.

(FtFNN)

UCM 25

E�cientNet 96.01± 0.45 97.155± 0.37 99.47 99.76 99.87 99.9

Xception 94.63± 0.38 95.85± 0.25 99.04 99.33 99.74 99.82

MobileNetV1 93.50± 0.33 95.32± 0.38 98.66 99.3 99.68 99.75

MobileNetV2 93.06± 0.57 94.67± 0.52 99.14 99.14 99.76 99.66

MobileNetV3 94.43± 0.70 95.5± 0.23 99.42 99.49 99.85 99.86

UCM 20

E�cientNet 94.40± 0.35 95.94± 0.59 99.28 99.54 99.76 99.88

Xception 92.29± 1.10 93.76± 0.92 98.62 98.86 99.52 99.76

MobileNetV1 91.72± 0.66 93.16± 0.95 97.8 97.99 99.34 99.52

MobileNetV2 89.56± 0.67 91.46± 0.39 97.71 97.47 98.9 99.0

MobileNetV3 91.48± 0.87 92.94± 0.63 99.09 99.58 99.62 99.88

UCM 15

E�cientNet 92.65± 0.84 95.46± 1.06 99.14 99.61 99.66 99.80

Xception 90.59± 1.13 93.35± 0.89 97.95 98.66 99.0 99.09

MobileNetV1 90.61± 2.07 92.90± 1.28 97.8 97.99 99.34 99.52

MobileNetV2 80.98± 4.93 89.61± 2.52 95.99 98.8 98.23 99.47

MobileNetV3 88.22± 1.34 90.61± 1.17 98.14 98.38 99.28 99.38

UCM 10

E�cientNet 87.72± 1.12 90.44± 1.16 97.4 94.42 98.71 98.87

Xception 85.39± 1.5 88.4± 1.65 96.84 96.85 98.57 98.65

MobileNetV1 84.61± 2.87 88.39± 1.51 96.23 97.42 98.28 98.9

MobileNetV2 63.1± 4.48 77.53± 7.06 86.61 93.23 92.52 95.80

MobileNetV3 80.95± 2.99 84.40± 1.33 96.52 96.76 98.14 98.57

ðå (ñâåðõó âíèç) è â ïîðÿäêå âîçðàñòàíèÿ êîëè÷åñòâà ïàðàìåòðîâ êîäèðîâùèêà

(ñëåâà íàïðàâî) íà ðèñóíêå 1.11. Â ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòàõ ìîæíî âûäåëèòü

ñëåäóþùèå çàêîíîìåðíîñòè: âî-ïåðâûõ, ïðèðîñò òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè òåì

âûøå, ÷åì ìåíüøå ýëåìåíòîâ â îáó÷àþùåì íàáîðå äåííûõ. Çàêîíîìåðíîñòü
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Ðèñóíîê 1.12 � Ïðèðîñòû ñðåäíèõ çíà÷åíèé Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûå FtFNN

ïðè ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêå íà íàáîðàõ UCM

ìîæíî ÿâíî ïðîñëåäèòü íà íàáîðàõ UCM è TFL, äëÿ êîòîðûõ îáó÷àþùèå è

òåñòîâûå ìíîæåñòâà ôîðìèðóþòñÿ èç ïåðâûõ n% ïîëíîãî äàòàñåòà.

×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü îáùíîñòü ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ, äëÿ íàáî�

ðà UCM äîïîëíèòåëüíî áûëà âûïîëíåíà ïåðåêðåñòíàÿ ïðîâåðêà íà ðàçáèåíèè

ïî 4, 5, 6 è 10 ôîëäîâ äàííûõ (äîëÿ îáó÷àþùèõ äàííûõ ñîñòàâëÿëà 25%, 20%,

15% è 10% îò âñåãî íàáîðà ñîîòâåòñòâåííî). Ðåçóëüòàòû ïðåäñòàâëåíû â òàá�

ëèöå 11.

Äëÿ âñåõ ðàññìîòðåííûõ êîäèðîâùèêîâ FtFNN äåìîíñòðèðóåò áîëåå âû�

ñîêèå ïîêàçàòåëè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè íà âñåõ íàáîðàõ UCM. Ïðèðîñò

òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ïî ìåòðèêå Top-1 Accuracy ïðè îáðàáîòêå FtFNN

ëåæèò â ïðåäåëàõ îò 1.07 äî 14.4%. Ïðè ýòîì ïðèðîñòû ìàêñèìàëüíûõ çíà�

÷åíèé, Top-3 è Top-5 Accuracy ðàâíÿþòñÿ 0.0-6.62% è 0.03-3.28%. Ðåçóëüòàòû

ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè äåìîíñòðèðóþò îáùåçíà÷èìîñòü ðàíåå ïîëó÷åííûõ ðå�

çóëüòàòîâ. FtFNN äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè ïðè

îáðàáîòêå íåáîëüøèõ íàáîðîâ äàííûõ è èõ ÷àñòåé ïî ñðàâíåíèþ ñ áàçîâûìè

àðõèòåêòóðàìè. Êðîìå òîãî, îíè ïîäòâåðæäàþò çàâèñèìîñòü ïðèðîñòà òî÷íî�

ñòè îò êîëè÷åñòâà ýëåìåíòîâ â îáó÷àþùåì íàáîðå äàííûõ � ãðàôèê èçìåíåíèÿ

ñðåäíèõ çíà÷åíèé Top-1 Accuracy ïðåäñòàâëåí íà ðèñóíêå 1.12.
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Ðèñóíîê 1.13 � Ïðèðîñòû ñðåäíèõ çíà÷åíèé Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûå

FtFNN, äëÿ áëèçêèõ ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ íàáîðîâ (OFL, UCM 25, TFL)

Îäíàêî, ïîìèìî ÷èñëà ýëåìåíòîâ, âàæíûì ñâîéñòâîì îáó÷àþùåãî íàáîðà,

îáóñëàâëèâàþùèì ïðèðîñò òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ÿâëÿåòñÿ îäíîðîäíîñòü.

Íà ðèñóíêå 1.13 ïðåäñòàâëåí ãðàôèê çíà÷åíèé ñðåäíèõ ïðèðîñòîâ Top-1

Accuracy â çàâèñèìîñòè îò ñðåäíåé òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè áàçîâîãî êîäèðîâ�

ùèêà äëÿ áëèçêèõ ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ íàáîðîâ OFL, UCM 25 è TFL 30. Åñëè

íàáîð õàðàêòåðèçóåòñÿ âûðàæåííûìè âíóòðèêëàññîâûìè ðàçëè÷èÿìè, ÷òî ïðî�

ÿâëÿåòñÿ â áîëåå íèçêîé òî÷íîñòè ðåçóëüòàòîâ áàçîâîãî êîäèðîâùèêà, òî FtFNN

ïîçâîëÿåò áîëåå ñóùåñòâåííî ïîâûñèòü òî÷íîñòü îáðàáîòêè íàáîðà. Cðåäíèé

ïðèðîñò Top-1 Accuracy äîñòèãàåò 3.34% äëÿ áîëåå íåîäíîðîäíîãî íàáîðà OFL,

à äëÿ îäíîðîäíîãî UCM 25 � 1.44%.

Êîëè÷åñòâî êëàññîâ â íàáîðå ÿâëÿåòñÿ ôàêòîðîì, ñïîñîáñòâóþùèì ïîâû�

øåíèþ íåîäíîðîäíîñòè äàííûõ. Ïîýòîìó ïî ðèñóíêó 1.11 ìîæíî çàìåòèòü áîëåå

âûñîêèå ïðèðîñòû òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ó íàáîðîâ OFL è UCM, ñîäåðæà�

ùèõ ïî 102 è 21 êëàññîâ, â ñðàâíåíèè ñ îñòàëüíûìè äàòàñåòàìè. Íî âëèÿíèå

ýòîãî ôàêòîðà îñòàåòñÿ êîñâåííûì � íàïðèìåð, ó íàáîðîâ OIP è TFL 30, ñî�

äåðæàùèõ 37 è 5 êëàññîâ ñîîòâåòñòâåííî, ïðèðîñòû Top-1 Accuracy áëèçêè ïî

çíà÷åíèÿì.
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1.6 Âûâîäû

Â ãëàâå ïðåäñòàâëåí íîâûé ìåòîä èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîñåòåâûõ êëàñ�

ñèôèêàòîðîâ ìîäåëüþ ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èìïóëüñíûì

øóìàìè äëÿ ðåàëèçàöèè ñëèÿíèÿ ãëîáàëüíûõ ìíîãîìàñøòàáíûõ ïðèçíàêîâ

èçîáðàæåíèé. Äëÿ íîâîé ôàêòîðíîé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè áûëè äîêàçàíû

èäåíòèôèöèðóåìîñòü, à òàêæå íåñìåùåííîñòü è ñîñòîÿòåëüíîñòü îöåíîê ïàðà�

ìåòðîâ, ïîëó÷åííûõ â õîäå ìèíèìèçàöèè êðîññ-ýíòðîïèè. Ýòî òåîðåòè÷åñêè

îáîñíîâûâàåò ìåíüøóþ ïîäâåðæåííîñòü èñêàæåíèÿì íåðîñåòåâîé àðõèòåêòóðû,

èíôîðìèðîâàííîé ìîäåëüþ òàêîãî àíàëèçàòîðà, â îñîáåííîñòè ïðè íåäîñòàòêå

îáó÷àþùèõ äàííûõ. Òàêæå àíàëèòè÷åñêè îáîñíîâàí âûáîð ñòðàòåãèè ðåàëèçà�

öèè èíôîðìèðîâàíèÿ íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñåòè.

Íîâàÿ èíôîðìèðîâàííàÿ àðõèòåêòóðà äëÿ êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé

FtFNN ñîñòîèò èç êîäèðîâùèêà ïðèçíàêîâ, ôîðìèðóþùåãî ìóëüòèìàñøòàáíûå

ãëîáàëüíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñíèìêà, è èíôîðìèðîâàííîãî ôàêòîðàìè êëàññèôè�

êàòîðà. FtFNN äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè ìàëûõ

íàáîðîâ èçîáðàæåíèé â ñðàâíåíèè ñî âñåìè ðàññìîòðåííûìè áàçîâûìè ñâåðòî÷�

íûìè àðõèòåêòóðàìè. Ìàêñèìàëüíûå ïðèðîñòû Top-1, Top-3 è Top-5 Accuracy

ñîñòàâëÿþò 16.9%, 10.23% è 5.67%. Ñðåäíèé ïðèðîñò Top-1 Accuracy, ïîëó÷åí�

íûé ïðè ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêå, äîñòèãàåò 14.4%.

Ìîäåëèðîâàíèå øóìà ïîâûøàåò òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè: â 45 èç 72

ñëó÷àåâ ïðèðîñò òî÷íîñòè íàä áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè áûë ïîëó÷åí ñ èñïîëü�

çîâàíèåì íîâîé ôóíêöèè àêòèâàöèè StGeLU , ìîäåëèðóþùåé àääèòèâíûé øóì,

à â 65 èç 72 � ïðè ìîäåëèðîâàíèè èìïóëüñíîãî øóìà ñ ïîìîùüþ ñëîÿ äðîïàóòà.

Äëÿ FtFNN áûëî äîêàçàíî, ÷òî èíôîðìèðîâàííûé êëàññèôèêàòîð ìî�

æåò áûòü áîëåå âû÷èñëèòåëüíî ïðîñòûì, ÷åì áàçîâûå. Ýòî ïîäòâåðæäàåòñÿ è

ýêñïåðèìåíòàëüíî: êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ ñåòè óâåëè÷èâàåòñÿ ïî ñðàâíåíèþ

ñ áàçîâûì êëàññèôèêàòîðîì òîëüêî â 10 èç 72 òåñòîâ, â îñòàëüíûõ ñëó÷àÿõ

îíî óìåíüøàåòñÿ � âïëîòü äî 496 òûñÿ÷. Ìàêñèìàëüíîå ñîêðàùåíèå êîëè÷åñòâà

îïåðàöèé äîñòèãàåò 1.343 ìèëëèîíà FLOPS.

Äëÿ FtFNN áûëî ïîêàçàíî, ÷òî ïðèðîñò òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ñâÿçàí

ñ ÷èñëîì ýëåìåíòîâ â îáó÷àþùåì íàáîðå � îí òåì âûøå, ÷åì ìåíüøå ÷èñëî ýëå�

ìåíòîâ. Âàæíûì ñâîéñòâîì, îïðåäåëÿþùèì ýôôåêòèâíîñòü ïðèìåíåíèÿ FtFNN

äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè, ÿâëÿåòñÿ îäíîðîäíîñòü äàííûõ, â òîì
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÷èñëå îïðåäåëÿþùàÿñÿ êîëè÷åñòâîì êëàññîâ â îáó÷àþùåì íàáîðå. FtFNN äå�

ìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêèå ïðèðîñòû òî÷íîñòè íà áîëåå íåîäíîðîäíûõ äàííûõ

(ñì. ðèñóíîê 1.11)

Ñîãëàñíî òåñòó Ôðèäìàíà [179], ïðè óðîâíå çíà÷èìîñòè 0.01 ðàçíèöà â

çíà÷åíèÿõ Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûõ áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè è FtFNN, ÿâ�

ëÿåòñÿ ñòàòèñòè÷åñêè çíà÷èìîé: â ñëó÷àå àðõèòåêòóð E�cientNet, XCeption è

Mobilenets p-value íå ïðåâîñõîäèò 0.001, à äëÿ FCN è ResNet p-value ñîñòàâëÿåò

äî 0.0025. Ýòîò ðåçóëüòàò óêàçûâàåò íà óñòîé÷èâóþ òåíäåíöèþ ê ïîâûøåíèþ

òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ìàëûõ íàáîðîâ ñ ïîìîùüþ èíôîðìèðîâàííîé àðõè�

òåêòóðû FtFNN.
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Ãëàâà 2. Èíôîðìèðîâàíèå íåéðîííûõ ñåòåé êîìïîçèöèåé ìîäåëåé

êîíå÷íîé ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé è ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà äëÿ

ñåãìåíòàöèè íåîäíîðîäíûõ äàòàñåòîâ

Ãëàâà ïîñâÿùåíà ìåòîäó èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé êîìïîçèöèåé

âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è ñåãìåíòàöèè ñèëüíî íåîäíîðîäíûõ

è îãðàíè÷åííûõ ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé. Íåîäíîðîäíîñòü,

ïðîÿâëÿþùàÿñÿ êàê âûñîêèé óðîâåíü âíóòðèêëàññîâûõ ðàçëè÷èé, ÷àñòî âîçíè�

êàåò èç-çà âëèÿíèÿ ñëó÷àéíûõ è ñèñòåìàòè÷åñêèõ ïîìåõ, îáóñëîâëåííûõ êàê

ñâîéñòâàìè îáîðóäîâàíèÿ, íàïðèìåð, ðàçðåøåíèåì ñúåìêè, òàê è âíåøíèìè

ôàêòîðàìè, òàêèìè êàê ïîãîäíûå óñëîâèÿ èëè îñâåùåííîñòü ñöåíû.

Îãðàíè÷åííîñòü íàáîðà ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ èëè åãî õàðàêòåðèñòèê, êàê

ïðàâèëî, óñèëèâàåò íåîäíîðîäíîñòü. Ïîýòîìó çàäà÷à ñåãìåíòàöèè ÿâëÿåòñÿ

áîëåå ñëîæíîé, â ñðàâíåíèè ñ êëàññèôèêàöèåé, ïîñêîëüêó íà êàæäûé êëàññè�

ôèöèðóåìûé ýëåìåíò (ïèêñåëü) ïðèõîäèòñÿ ñóùåñòâåííî ìåíüøå äàííûõ (åãî

ñîáñòâåííàÿ ÿðêîñòü è ÿðêîñòè ïèêñåëåé-ñîñåäåé), ÷åì ïðè êëàññèôèêàöèè ñíèì�

êà öåëèêîì. ßðêî ýòî ïðîÿâëÿåòñÿ â ðàìêàõ îáó÷åíèÿ ïî íåñêîëüêèì ïðèìåðàì

(àíãë. few-shot learning) � ðàáîò, ïîñâÿùåííûõ ðåøåíèþ çàäà÷è ñåãìåíòàöèè

ñóùåñòâåííî ìåíüøå, ÷åì êëàññèôèêàöèè [180�182].

Äëÿ ñåãìåíòàöèè íåîäíîðîäíûõ íàáîðîâ òðåáóåòñÿ áîëüøå äîïîëíèòåëü�

íûõ äàííûõ, ÷åì ïðè ðåøåíèè çàäà÷è êëàññèôèêàöèè. Ðåøåíèåì ìîæåò ñòàòü

îáúåäèíåíèå äîïîëíèòåëüíîé èíôîðìàöèè èç íåñêîëüêèõ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäå�

ëåé, îïèñûâàþùèõ ëîêàëüíûå (íà óðîâíå ïèêñåëÿ) ïðèçíàêè èçîáðàæåíèÿ, èõ

ÿðêîñòíûå è ïðîñòðàíñòâåííûå ñâîéñòâà. ßðêîñòíûå ñâîéñòâà ïèêñåëåé ìîãóò

áûòü îïèñàíû [183] êîíå÷íîé ñìåñüþ âåðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé. Ïðîñòðàí�

ñòâåííûå æå âçàèìîñâÿçè ìåæäó íèìè ìîãóò áûòü ïðîìîäåëèðîâàíû ñ ïîìîùüþ

ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà [184]. Â ãëàâå èññëåäóþòñÿ àíàëèòè÷åñêèå ñâîéñòâà

âûáðàííûõ ìîäåëåé ïðè îáðàáîòêå íåîäíîðîäíûõ äàííûõ. Òàêæå àíàëèòè÷å�

ñêè îïðåäåëÿåòñÿ è îáîñíîâûâàåòñÿ âûáîð ñïîñîáà èíôîðìèðîâàíèÿ êàæäîé èç

âûáðàííûõ ìîäåëåé íåéðîñåòåâîãî ñåãìåíòàòîðà.
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2.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Ïóñòü äàí íåîäíîðîäíûé íàáîð èçîáðàæåíèé X = {X l
ij}l=1,N , i =

1, HS, j = 1,WS, ãäå HS è WS � âûñîòà è øèðèíà â ïèêñåëÿõ îáðàáàòûâà�

åìîãî èçîáðàæåíèÿ. Îáîçíà÷èì Θ(X l) ïðèçíàêè ïèêñåëåé èçîáðàæåíèÿ X l,

ïîëó÷àåìûå èç âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè, îïèñûâàþùåé èõ ÿðêîñòíûå ñâîéñòâà,

Θ : Rθ → R
K , à Q(X l) � ïîëó÷àåìûå ìîäåëèðîâàíèåì ïðîñòðàíñòâåííûõ âçàè�

ìîñâÿçåé ìåæäó ïèêñåëÿìè, Q(X l), Q : Rq → R
K .

Òðåáóåòñÿ ðàçðàáîòàòü ÍÑ ìîäåëü F = Q ◦ f ◦ Θ, ãäå f(·) � áàçîâûé

ñåãìåíòàòîð, à ñèìâîë ¾◦¿ îçíà÷àåò êîìïîçèöèþ îòîáðàæåíèé, ïîâûøàþùóþ

èíôîðìàòèâíîñòü íàáîðà X çà ñ÷åò èíôîðìèðîâàíèÿ ÍÑ f(·) ïðèçíàêàìèΘ(X l)

è Q(X l) äëÿ ïîâûøåíèÿ âåðîÿòíîñòè ïðàâèëüíîé ñåãìåíòàöèè X l, òî åñòü ïðè�

ñâîåíèÿ êàæäîìó åãî ïèêñåëþ X l
ij ìåòêè Y l

ij = argmax
k=1,...,K

P(X l
ij | k):

P(Q ◦ f ◦Θ(X l
ij) = Y l

ij) ⩾ P(f(X l) = Y l
ij).

Ñõåìà ÍÑ ìîäåëè, ðàññìàòðèâàåìîé â ðåøàåìîé çàäà÷å, ïðåäñòàâëåíà íà ðè�

ñóíêå 2.1.

Ðèñóíîê 2.1 � Êîíöåïò ÍÑ ìîäåëè, èíôîðìèðîâàííîé êîìïîçèöèåé âåðîÿòíîñò�

íûõ ìîäåëåé äëÿ ñåãìåíòàöèè íåîäíîðîäíûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé
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2.2 Èíôîðìèðîâàíèå ìîäåëüþ êîíå÷íîé ñìåñè âåðîÿòíîñòíûõ

ðàñïðåäåëåíèé

ßðêîñòü ïèêñåëÿ èçîáðàæåíèÿ ñ÷èòàåòñÿ ñëó÷àéíîé âåëè÷èíîé, ïîñêîëüêó

åå çíà÷åíèå îïðåäåëÿåòñÿ îòðàæàþùèìè ñâîéñòâàìè ïîâåðõíîñòè è ñëó÷àéíûì

óðîâíåì ñïåêë-øóìà (øóìà çåðíèñòîé ñòðóêòóðû, âûçâàííîãî èíòåðôåðåíöèåé

êîãåðåíòíûõ âîëí, îòðàæåííûõ îò ïîâåðõíîñòè). Òàêîå ïðåäñòàâëåíèå âåðíî êàê

äëÿ îáû÷íûõ èçîáðàæåíèé, òàê è äëÿ ñïåöèàëèçèðîâàííûõ, íàïðèìåð, ñïóòíè�

êîâûõ ñíèìêîâ [185]. Òàêèì îáðàçîì, èçîáðàæåíèå ïðåäñòàâëÿåò ñîâîêóïíîñòü

âûáîðîê èç K ðàçëè÷íûõ ñëó÷àéíûõ âåëè÷èí, îïðåäåëåííûõ íà âåðîÿòíîñòíîì

ïðîñòðàíñòâå (Ω,F ,P), ãäå Ω = {0,1, . . . , Nbr} (Nbr � ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå

ÿðêîñòè ïèêñåëÿ îáðàáàòûâàåìîãî èçîáðàæåíèÿ, êîòîðîå ïðè íåéðîñåòåâîé îá�

ðàáîòêå, êàê ïðàâèëî, ðàâíÿåòñÿ 255), à F è P � ñîîòâåòñòâóþùèì îáðàçîì

çàäàííûå ñèãìà-àëãåáðà ñîáûòèé è âåðîÿòíîñòíàÿ ìåðà. Êîëè÷åñòâî ñëó÷àéíûõ

âåëè÷èí K ñîîòâåòñòâóåò ÷èñëó ïðåäñòàâëåííûõ íà ñíèìêå òèïîâ ïîâåðõíî�

ñòåé. Òàêàÿ ñòðóêòóðà äàííûõ íàçûâàåòñÿ êîíå÷íîé ñìåñüþ âåðîÿòíîñòíûõ

ðàñïðåäåëåíèé. Äëÿ óïðîùåíèÿ âû÷èñëåíèé íåðåäêî èñïîëüçóþò àïïðîêñèìà�

öèþ íîðìàëüíûìè ñìåñÿìè, ðàñïðåäåëåíèå êîìïîíåíò êîòîðûõ îïèñûâàåòñÿ

ïàðàìåòðàìè ñäâèãà è ìàñøòàáà (ak,σk), ïðè÷åì äëÿ âñåõ k âåëè÷èíû ak ∈ R,

σk > 0 [137]. Ïëîòíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ K-êîìïîíåíòíîé ñìåñè íîðìàëüíûõ

çàêîíîâ îïèñûâàåòñÿ ôîðìóëîé:

h(x) =
K∑

k=1

pk ϕ

(
x− ak

σk

)

, (2.1)

ãäå ϕ(x) = 1√
2π
e−

x2

2 � ïëîòíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ ñòàíäàðòíîãî íîðìàëüíîãî çà�

êîíà, à pk ∈ [0,1] � âåñîâîé êîýôôèöèåíò k-é êîìïîíåíòû ñìåñè, è
∑K

k=1 pk = 1.

Ìîäåëèðîâàíèå èçîáðàæåíèÿ êîíå÷íîé íîðìàëüíîé ñìåñüþ îçíà÷àåò âû�

÷èñëåíèå äëÿ êàæäîãî ïèêñåëÿ X̂l, l = i · WX + j, âåðîÿòíîñòè ïðèíàäëåæàòü

êàæäîé êîìïîíåíòå ñìåñè. Âû÷èñëåíèå ýòèõ âåðîÿòíîñòåé òðåáóåò çíàíèÿ

ïàðàìåòðîâ êîìïîíåíò ñìåñè. Êëàññè÷åñêèì ìåòîäîì èõ îöåíêè ÿâëÿåòñÿ

èòåðàöèîííûé àëãîðèòì âû÷èñëåíèÿ îöåíîê ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ �

Expectation-Maximization (EM) [186], è åãî ðàçíîîáðàçíûå ìîäèôèêàöèè [187;

188].
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Èçîáðàæåíèå ìîæåò îáðàáàòûâàòüñÿ EM àëãîðèòìîì êàê öåëèêîì, òàê è

ïî îòäåëüíûì ôðàãìåíòàì, ÷òî áîëåå âû÷èñëèòåëüíî ýôôåêòèâíî è ïîçâîëÿåò

ñîõðàíÿòü ìåëêèå äåòàëè [122]. Íàèáîëåå ïðåäïî÷òèòåëüíûì ïî ïðîèçâîäèòåëü�

íîñòè äëÿ ðåàëèçàöèè ýòàïà ïðåäîáðàáîòêè äàííûõ ñïîñîáîì ñîãëàñîâàíèÿ

ðàñïðåäåëåíèé êîìïîíåíò ÿâëÿåòñÿ èõ ôèêñèðîâàíèå âî âñåõ ôðàãìåíòàõ � èç�

ìåíÿþòñÿ òîëüêî èõ âåñîâûå êîýôôèöèåíòû pk (ñì. ôîðìóëó (2.1)). Äëÿ ýòîãî

íà îñíîâå ýìïèðè÷åñêîãî àíàëèçà èçîáðàæåíèÿ äëÿ êàæäîé êîìïîíåíòû ñìå�

ñè äîëæíû âûáèðàþòñÿ ýòàëîííûå îáëàñòè äëÿ îöåíêè ïî íèì çíà÷åíèé ak è

σk [189]. Ïàðû òî÷åê (ak,σk) îáðàçóþò ñåòêó â ïðîñòðàíñòâå ïàðàìåòðîâ.

Â ñëó÷àå, êîãäà íåèçâåñòíûìè ÿâëÿþòñÿ òîëüêî âåñîâûå êîýôôèöèåíòû

êîìïîíåíò ñìåñè, äëÿ èõ îöåíêè èñïîëüçóþò ñåòî÷íûé ÅÌ àëãîðèòì [190; 191].

Â ýòîì àëãîðèòìå ïàðàìåòðû âû÷èñëÿþòñÿ â õîäå ìàêñèìèçàöèè ôóíêöèè âèäà:

lnL(X, pk, ak,σk) =
K∑

k=1

n∑

i=1

gik ln pk+

+
K∑

k=1

n∑

i=1

gik

(

lnϕ

(

X̂i − ak

σk

)

− ln gik

)

, (2.2)

ãäå X = (X̂1 . . . X̂n) � çíà÷åíèÿ âûáîðêè, Θ � âåêòîð èçâåñòíûõ çíà÷åíèé ïà�

ðàìåòðîâ êîìïîíåíò ñìåñè, à gik � àïîñòåðèîðíàÿ âåðîÿòíîñòü ñîîòâåòñòâèÿ

ýëåìåíòà âûáîðêè X̂l k-é êîìïîíåíòå ñìåñè. Íà r-é èòåðàöèè àëãîðèòìà

çíà÷åíèÿ p
(r)
k ìîãóò áûòü âû÷èñëåíû ïî ôîðìóëàì, ïîëó÷åííûì ìåòîäîì íåîïðå�

äåëåííûõ ìíîæèòåëåé Ëàãðàíæà:

p
(r)
k = n−1

n∑

i=1

g
(r)
ik , g

(r)
ik =

p
(r−1)
k ϕ

(
X̂l−ak
σk

)

K∑

l=1

p
(r−1)
l ϕ

(
X̂l−al
σl

) , (2.3)

Ñîãëàñíî [190] îöåíêè, ïîëó÷åííûå ñåòî÷íûì ÅÌ àëãîðèòìîì, ñõîäÿòñÿ ê

ãëîáàëüíîìó ìàêñèìóìó ôóíêöèè (2.2). Òîãäà äëÿ êàæäîãî l-ãî ïèêñåëÿ èçîá�

ðàæåíèÿ âåðîÿòíîñòè ïðèíàäëåæàòü êàæäîé èç êîìïîíåíò ñìåñè p∗(Xl) èìåþò

âèä: (

p1ϕ

(

X̂l − a1

σ1

)

, . . . , pK ϕ

(

X̂l − aK

σK

))

. (2.4)

Àíàëèòè÷åñêè ìîæíî ïîêàçàòü, ÷òî åñëè èñïîëüçîâàòü ïðèçíàêè (2.4) â

êà÷åñòâå äîïîëíèòåëüíûõ âõîäíûõ äàííûõ ñåòè, òî òàêîå èíôîðìèðîâàíèå âå�

ðîÿòíîñòÿìè p∗(X̂l) ñïîñîáíî ïîâûñèòü òî÷íîñòü ïðåäñêàçàíèé íåéðîííîé ñåòè



63

íà ñèëüíî íåîäíîðîäíîì íàáîðå äàííûõ. Ââåäåì ïîíÿòèå øàãà h èíòåðïîëÿöèîí�

íîé ñåòêè, ñîñòàâëåííîé èç ýëåìåíòîâ îáó÷àþùåãî íàáîðà. Ïîä ýòèì çíà÷åíèåì

áóäåì ïîíèìàòü ñðåäíåå àðèôìåòè÷åñêîå ðàññòîÿíèé ìåæäó ýëåìåíòàìè îáó÷à�

þùåãî íàáîðà, ðàññ÷èòàííîå, íàïðèìåð, ñ èñïîëüçîâàíèåì åâêëèäîâîé ìåòðèêè.

Åñëè â íàáîðå ìàëî ýëåìåíòîâ èëè åñëè îíè ñèëüíî îòëè÷àþòñÿ äðóã îò äðó�

ãà, ñðåäíåå ðàññòîÿíèå áóäåò âûøå, ÷åì äëÿ áîëüøîãî è îäíîðîäíîãî íàáîðà

äàííûõ.Åñëè äàííûå íîðìàëèçîâàíû, òî ïðè h ⩾ 1 íàáîð ìîæíî ñ÷èòàòü

íåîäíîðîäíûì, òàê êàê ýëåìåíòû ðàçäåëåíû ðàññòîÿíèåì, ïðåâûøàþùèì èõ

ñðåäíåêâàäðàòè÷íîå îòêëîíåíèå. Ýòîò ñëó÷àé ñîîòâåòñòâóåò óìåðåííî áîëüøèì

h, êîãäà ýòîò ïàðàìåòð íå óñòðåìëåí ê áåñêîíå÷íîñòè.

Òåîðåìà 5. Пусть f(x) – полносвязная однослойная нейронная сеть, исполь­

зующая для восстановления дважды дифференцируемой функции F (x), а h

– среднее расстояние меду нормализованными элементами обучающего набо­

ра. Тогда обогащение входных данных с помощью конечной смеси нормальных

распределений, а именно представление их в виде вектора p∗(x), уменьшает

погрешность восстановления F (x): E(
∫
(F (x) − f(p∗(x)))2dx) ⩽ M · h4, где

M – константа. Эта погрешность в случае неоднородных наборов данных,

соответствующем h ⩾ 1, имеет меньший порядок в сравнении с ошибкой

неинформированной полносвязной сети.

Доказательство. Âîññòàíîâëåíèå ôóíêöèè F (x) ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê

çàäà÷ó èíòåðïîëÿöèè. Îäíîñëîéíàÿ f(x) ðåàëèçóåò ëèíåéíóþ èíòåðïîëÿöèþ

F (x). Åå îøèáêà èíòåðïîëèðîâàíèÿ |F (x) − f(x)| íà îòðåçêå [0,h] íå ïðåâîñõî�
äèò âûðàæåíèÿM1 ·h2, ãäåM1 � êîíñòàíòà. Åñëè ïåðåä îáðàáîòêîé ÍÑ âõîäíûå

äàííûå îáîãàùàþòñÿ ñ ïîìîùüþ êîíå÷íîé ñìåñè íîðìàëüíûõ çàêîíîâ, òî íà

âõîä f(·) ïîäàåòñÿ íå ýëåìåíò x, à âûðàæåíèå (2.4). Ñðàâíèì îøèáêè ñìåñåâîé

è ëèíåéíîé èíòåðïîëÿöèé ïðè íå ñëèøêîì áîëüøèõ h, òàêèõ ÷òî h ⩾ 1, íî íå

ñòðåìèòñÿ ê áåñêîíå÷íîñòè. Èçâåñòíî [192], ÷òî äëÿ ñìåñè èíòåãðàëüíàÿ ñðåä�

íÿÿ êâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà E(
∫
(F (x) − f(x))2dx) ïðè âîññòàíîâëåíèè äâàæäû

äèôôåðåíöèðóåìîé F (x) íà îòðåçêå [0,h] çàäàåòñÿ ïîëèíîìîì, ìàêñèìàëüíàÿ

ñòåïåíü êîòîðîãî íå ïðåâîñõîäèò 4: E(
∫
(F (x)−f(x))2dx) ⩽ M ·h4, ãäå M � êîí�

ñòàíòà. Èíòåãðàëüíàÿ ñðåäíÿÿ êâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà ëèíåéíîé èíòåðïîëÿöèè

ìîæåò áûòü ïîëó÷åíà èç |F (x)−f(x)| âîçâåäåíèåì â êâàäðàò è èíòåãðèðîâàíèåì
ïî [0,h] � òîãäà îíà íå ïðåâîñõîäèòM2 ·h5, ãäåM2 � êîíñòàíòà. Åñëè îáó÷àþùèé

íàáîð íåîäíîðîäåí, ýòî îçíà÷àåò, ÷òî h ⩾ 1. Â òàêîì ñëó÷àå, ïîðÿäîê h5 âûøå,
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÷åì ïîðÿäîê h4. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî â ñëó÷àå íåîäíîðîäíûõ íàáîðîâ îáîãàùåíèå

âõîäíûõ äàííûõ ñ ïîìîùüþ ñìåñåé ìîæåò ïîâûñèòü òî÷íîñòü âîññòàíîâëåíèÿ

öåëåâîé ôóíêöèè.

Òåîðåìà 5 ðàññìàòðèâàåò ïîâåäåíèå îøèáîê èíòåðïîëÿöèè ïðè óìåðåííî

áîëüøèõ èíòåðâàëàõ ðàçáèåíèÿ h ⩾ 1, à íå èõ àñèìïòîòè÷åñêîå ïîâåäåíèå ïðè

h → 0 èëè h → inf, ïî ïðè÷èíå òîãî ÷òî ýòîò ñëó÷àé ñîîòâåòñòâóåò ïðàêòè÷åñêîé

çàäà÷å îáðàáîòêè íåîäíîðîäíîãî íàáîðà äàííûõ. Òåîðåìà 5 ïîêàçûâàåò, ÷òî

èñïîëüçîâàíèå âåðîÿòíîñòåé êîìïîíåíòîâ ñìåñè äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ öåëåâîãî

ðàñïðåäåëåíèÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì íåéðîííîé ñåòè ñïîñîáíî ïðèâåñòè ê óìåíüøå�

íèþ îøèáêè èíòåðïîëÿöèè ïî ñðàâíåíèþ ñ îáû÷íîé ïîëíîñâÿçíîé ñåòüþ. Ýòî

îáîñíîâûâàåò ïðèìåíåíèå ìîäåëè ñìåñè äëÿ èíôîðìèðîâàíèÿ ÍÑ â ýòîé çàäà÷å.

Êðîìå òîãî, òåîðåìà 5 óñòàíàâëèâàåò, ÷òî èíôîðìèðîâàíèå ÍÑ ìîäåëüþ êîíå÷�

íîé ñìåñè äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè îáðàáîòêè íåîäíîðîäíûõ äàííûõ äîëæíî

áûòü ðåàëèçîâàíî íà óðîâíå âõîäíûõ ïðèçíàêîâ.

2.3 Èíôîðìèðîâàíèå ñ ïîìîùüþ ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà â

ôîðìå êâàäðîäåðåâà

Ïóñòü çàäàí ãðàô ζ(E , V ), ãäå E � ìíîæåñòâî ðåáåð, V � ìíîæåñòâî âåð�

øèí. Ïóñòü òàêæå îïðåäåëåíî âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî (Ω,F ,P), ãäå Ω �

êîíå÷íîå ìíîæåñòâî âñåõ âîçìîæíûõ êîíôèãóðàöèé ω, à êîíôèãóðàöèåé íà�

çûâàåòñÿ íåêîòîðîå ïðèñâîåíèå âñåì âåðøèíàì ãðàôà ζ ìåòîê y èç êîíå÷íîãî

ìíîæåñòâà Y , à F è P � ñèãìà-àëãåáðà ñîáûòèé è âåðîÿòíîñòíàÿ ìåðà. Ñî�

îòâåòñòâåííî, ñëó÷àéíûì ïîëåì Ìàðêîâà χ, îïðåäåëåííîì íà ζ, íàçûâàåòñÿ

âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü, óäîâëåòâîðÿþùàÿ ñëåäóþùèì ñâîéñòâàì [138]:

� äëÿ ëþáîãî ω ∈ Ω: P(χ = ω) > 0;

� äëÿ êàæäîãî v,r ∈ E è ω ∈ Ω: P(χv = ωv|χr = ωr, r 6= v) = P(χv =

ωv|χr = ωr, r ∈ ζv), ãäå ζv ìíîæåñòâî ñâÿçàííûõ ðåáðàìè ñ v óçëîâ

ãðàôà ζ.

Äâóìåðíàÿ ïèêñåëüíàÿ ðåøåòêà ÿâëÿåòñÿ òðàäèöèîííîé ãðàôîâîé ñòðóê�

òóðîé, èñïîëüçóåìîé ïðè îïèñàíèè èçîáðàæåíèÿ. Â íåé ðåáðàìè ñîåäèíåíû íå



65

áîëåå âîñüìè ñîñåäíèõ ýëåìåíòîâ � ïî ãîðèçîíòàëÿì, âåðòèêàëÿì è äâóì äèà�

ãîíàëÿì. Ïî òàêîé ãðàôîâîé ñòðóêòóðå ìîæåò áûòü ïîñòðîåíî ñëó÷àéíîå ïîëå

Ìàðêîâà. Îäíàêî îíà íå ó÷èòûâàåò èåðàðõè÷åñêèå ñâÿçè ìåæäó ïèêñåëÿìè â

ðàçíûõ ïðîñòðàíñòâåííûõ ðàçðåøåíèÿõ, êîòîðûå îñîáåííî âàæíû äëÿ ñíèæå�

íèÿ âëèÿíèÿ øóìà íà ðåçóëüòàò îáðàáîòêè ñíèìêà. Ñðåäè ãðàôîâûõ ìîäåëåé,

ó÷èòûâàþùèõ ìíîãîìàñøòàáíûå âçàèìîñâÿçè, îñîáîå ìåñòî çàíèìàåò êâàäðî�

äåðåâî.

Êâàäðîäåðåâî � ýòî ãðàôîâàÿ ñòðóêòóðà ïðîñòðàíñòâåííûõ äàííûõ èç h

ðàñïîëîæåííûõ äðóã íàä äðóãîì ñëîåâ. Êâàäðîäåðåâî ìîæíî ïðåäñòàâèòü â âè�

äå ïèðàìèäû èçîáðàæåíèé ðàçíîãî ïðîñòðàíñòâåííîãî ðàçðåøåíèÿ S0 . . . Sh−1,

ãäå S0 � íèæíèé ñëîé äåðåâà (¾ëèñòüÿ¿). Ýòà ñòðóêòóðà ðåàëèçóåò êîíöåïöèþ

ïðîñòðàíñòâåííîãî áèíàðíîãî ïîèñêà: êàæäûé óçåë s ∈ Sl ñîîòâåòñòâóåò îïðå�

äåëåííîìó ïèêñåëþ â ïèðàìèäå èçîáðàæåíèé è ñâÿçàí ñ îäíèì ðîäèòåëüñêèì

óçëîì s− â ïðåäûäóùåì (âåðõíåì) ñëîå è ñ ÷åòûðüìÿ äî÷åðíèìè óçëàìè s+ â

ñëåäóþùåì ñëîå (çà èñêëþ÷åíèåì ñëîÿ ëèñòüåâ). Âçàèìîñâÿçè ìåæäó óçëàìè, çà�

äàííûå óêàçàííûì ñïîñîáîì, îáëàäàþò ìàðêîâñêèì ñâîéñòâîì: ñâÿçàíû òîëüêî

áëèæàéøèå ñîñåäè, â òîì ÷èñëå â ñîñåäíèõ ñëîÿõ, íî íåò ñâÿçåé ¾÷åðåç ñëîè¿.

Êâàäðîäåðåâî íàçûâàåòñÿ ïðîñòðàíñòâåííî-èåðàðõè÷åñêèì, åñëè äëÿ êàæäîãî

óçëà äîïîëíèòåëüíî îïðåäåëåíî ìíîæåñòâî {s∗ ∈ Sl,s ∈ Sl, s
�s}, ñîñòîÿùåå èç

ñîñåäíèõ óçëîâ s â ñëîå Sl [193].

Òàêèì îáðàçîì, êâàäðîäåðåâî ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ãðàô QG = {E , V }, ñî�
ñòîÿùèé èç |V | =∑h−1

i=0
HX

2i ·
WX

2i óçëîâ è |E| =∑h−1
i=0 (

HX

2i −2)·(WX

2i −2)·9+12(HX

2i +
WX

2i − 4) + 4 · 4 ðåáåð. Âíóòðè îäíîãî ñëîÿ óçåë ñâÿçàí ðåáðàìè íå áîëåå ÷åì ñ

âîñüìüþ ñîñåäíèìè ýëåìåíòàìè � ñ ïÿòüþ, åñëè óçåë ðàñïîëîæåí íà ãðàíèöàõ

èçîáðàæåíèÿ, è ñ òðåìÿ � åñëè â óãëàõ (ñì. ðèñóíîê 2.2). Îäíîâðåìåííî êàæäûé

óçåë èç ñëîÿ Si òàêæå ñâÿçûâàåòñÿ ñ îäíèì óçëîì èç ñëîÿ Si+1 è íå áîëåå ÷åì ñ

÷åòûðüìÿ óçëàìè èç ñëîÿ Si−1 (ñì. ðèñóíîê 2.3). Åñëè ýòî ìíîæåñòâî ñîäåðæèò

òîëüêî îäèí ýëåìåíò s∗, òî óçëû â ñëîå Sl ðàñïîëîæåíû â âèäå öåïè Ìàðêîâà.

Ïðèìåð ïîñòðîåíèÿ êâàäðîäåðåâà ñ ÷èñëîì ñëîåâ h = 3 ïðèâåäåí íà ðè�

ñóíêå 2.4. Èñõîäíîå èçîáðàæåíèå ðàçìåðà Nh × Nh ïîìåùàåòñÿ â ñëîé S0, à

ñëîè 1,h− 1 ôîðìèðóþòñÿ èç S0 ñ ïîìîùüþ óñðåäíÿþùåãî ïóëèíãà ñ ÿäðîì

2h−i×2h−i, i = 1,h− 1. Âìåñòî çíà÷åíèé ÿðêîñòè èñõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ â óçëû

êâàäðîäåðåâà ìîãóò áûòü ïîìåùåíû çíà÷åíèÿ âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ ïèêñåëåé.

Ýòè âåðîÿòíîñòè ìîãóò áûòü óòî÷íåíû ñ ó÷åòîì ñèñòåìû ñâÿçåé â ïèðàìè�
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Ðèñóíîê 2.2 � Ñèñòåìà ñâÿçåé óçëîâ,

ðàñïîëîæåííûõ â îäíîì ñëîå êâàäðî�

äåðåâà (ãðàô-ðåøåòêà)

Ðèñóíîê 2.3 � Ñèñòåìà ñâÿçåé óçëîâ,

ðàñïîëîæåííûõ â ðàçíûõ ñëîÿõ

êâàäðîäåðåâà, h = 2

äàëüíîé ñòðóêòóðå êâàäðîäåðåâà ñ ïîìîùüþ ñïåöèàëüíîé ïðîöåäóðû íà îñíîâå

áàéåñîâñêîãî âûâîäà [193].

Ðèñóíîê 2.4 � Ïðèìåð ôîðìèðîâàíèÿ êâàäðîäåðåâà âûñîòû h = 3

Ïóñòü ys � íîâàÿ ìåòêà êëàññà ïèêñåëÿ s, à Xs � çíà÷åíèå ÿðêîñòè. Äëÿ

êàæäîãî ïèêñåëÿ s âåðîÿòíîñòè P (ys | X), X = {Xs}s∈S ôîðìèðóþòñÿ èç âåðî�

ÿòíîñòåé P (Xs | ys), îöåíèâàåìûõ, íàïðèìåð, ñ ïîìîùüþ íåéðîñåòè. Âåêòîðû

êîíòåêñòà Cs = {s−} ∪ {r ∈ Sl, r � s}, s ∈ {S0 . . . Sh−1} è ïðèçíàêîâ âñåõ
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ïîòîìêîâ ïèêñåëÿ s, Ds = Xs, s ∈ S0 èñïîëüçóþòñÿ äëÿ îïèñàíèÿ âçàèìîîòíî�

øåíèé ìåæäó s, s−, s+, s∗.

Âíà÷àëå äëÿ êàæäîãî ñëîÿ âåðîÿòíîñòè ñîäåðæàòü ïèêñåëè êëàññà ys îïðå�

äåëÿþòñÿ ôîðìóëîé:

Pys =
∑

ys−∈Ω
Pys · P (ys | ys−). (2.5)

Çàòåì íà èõ îñíîâå âû÷èñëÿþòñÿ óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè ñëåäóþùåãî âèäà:

� P (ys | Ds) � âåðîÿòíîñòü ïèêñåëþ s ñîîòâåòñòâîâàòü êëàññó ys â çàâèñè�

ìîñòè îò êëàññîâîé ïðèíàäëåæíîñòè åãî äî÷åðíèõ óçëîâ:






∏

t∈s+

∑

yt∈Ω

P (yt|Ds)·P (yt|Xs)
P (yt)

, s ∈ S \ S0,

P (ys | Xs), s ∈ S0,

(2.6)

ãäå âåëè÷èíà P (ys | Xs) ïðîïîðöèîíàëüíà P (Xs | ys) · P (ys).

� P (ys | ys−, ys∗,Ds) � âåðîÿòíîñòü ïèêñåëþ s ñîîòâåòñòâîâàòü êëàññó ys

â çàâèñèìîñòè îò êëàññîâîé ïðèíàäëåæíîñòè åãî äî÷åðíèõ óçëîâ, ðîäè�

òåëüñêîãî óçëà è óçëîâ-ñîñåäåé (SH−1 = S \ Sh−1):






P (ys|Ds)·P (ys|ys∗)·P (ys∗)
P (ys)2

, s ∈ Sh−1,
P (ys|Ds)·

∏

r∈{s−,s∗} P (ys|r)·P (r)

P (ys)2
, s ∈ SH−1,

(2.7)

Íàêîíåö, èñïîëüçóÿ ïðåäñòàâëåííûå âûøå ôîðìóëû (2.5)�(2.7), âåðîÿòíî�

ñòè P (ys | X) ìîãóò áûòü âû÷èñëåíû ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåãî âûðàæåíèÿ:






∑

ys− ,ys∗∈Ω
P (ys | ys−, ys∗,Ds) · P (ys∗ | X), s ∈ S0,

∑

ys− ,ys∗∈Ω
P (ys | ys−, ys∗,Ds) · P (ys∗ | X) · P (ys− | X).

(2.8)

Ìàêñèìàëüíûé ýëåìåíò âåêòîðà âåðîÿòíîñòè P (ys | X) îïðåäåëÿåò ìåòêó
êëàññà ys. Îáðàáîòêà ñ ïîìîùüþ êâàäðîäåðåâà óìåíüøàåò óðîâåíü øóìà çà

ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ èåðàðõè÷åñêèõ ñâÿçåé ìåæäó èçîáðàæåíèÿìè â åãî ñëîÿõ

äëÿ óäàëåíèÿ àíîìàëüíûõ çàøóìëåííûõ ïèêñåëåé è ïîääåðæàíèÿ ëîêàëüíîé

îäíîðîäíîñòè èçîáðàæåíèÿ.

Ðàññìîòðèì ñâîéñòâà ïîëÿ Ìàðêîâà â âèäå êâàäðîäåðåâà. Âî-ïåðâûõ,

ìîæíî ïîêàçàòü, ÷òî îáðàáîòêà èçîáðàæåíèé ñ èñïîëüçîâàíèåì êâàäðîäåðåâà,

îïèñûâàåìàÿ ôîðìóëàìè (2.5)�(2.8), áëèçêà ê ìåòîäàì íåéðîñåòåâîé îáðàáîòêè.
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Òåîðåìà 6. Вычисление вероятностей классов вершин квадродерева с по­

мощью байесовского алгоритма, определяемого формулами (2.5)–(2.8), для

элементов изображения X эквивалентно применению к ним предобученной

графово-сверточной нейронной сети с фиксированными весами.

Доказательство. Äëÿ äîêàçàòåëüñòâà óòâåðæäåíèÿ íåîáõîäèìî ïîêàçàòü, ÷òî

õîòÿ áû îäíà èç ôîðìóë (2.5)�(2.8) âêëþ÷àåò â ñåáÿ îïåðàöèþ ëèíåéíîé ãðàôî�

âîé ñâåðòêè íà âåêòîðå âñåõ óçëîâ êâàäðîäåðåâà x:

y = A · x ·B, (2.9)

ãäå A � ìàòðèöà ñìåæíîñòè êâàäðîäåðåâà èëè åãî ïîäãðàôà, à B � ìàòðèöà

âåñîâ. Â òàêîì ñëó÷àå ýòè ôîðìóëû ìîæíî ñ÷èòàòü ðåàëèçàöèåé ãðàôîâîé ñåòè.

Ðàññìîòðèì ôîðìóëóå (2.7), ïîòîìó ÷òî åå ðåçóëüòàò íàïðÿìóþ èñ�

ïîëüçóåòñÿ ïðè ôîðìèðîâàíèè âûõîäíîé ìåòêè êëàññà äëÿ óçëà äåðåâà â

ôîðìóëå (2.8). Ïóñòü â ôîðìóëå (2.7) çíà÷åíèÿ ìåòîê ys,ys−,ys∗ ôèêñèðîâàíû.

Òîãäà P (ys | ys−) è P (ys | ys∗) � ýòî äâóìåðíûå íîðìèðîâàííûå ìàòðèöû,

âûðàæàþùèå ïðîñòðàíñòâåííûå çàâèñèìîñòè ìåæäó ýëåìåíòàìè êâàäðîäåðåâà

s,s−, s∗. Ýëåìåíòû ýòèõ ìàòðèö ðàâíû íóëþ çà èñêëþ÷åíèåì çíà÷åíèé, ñòîÿùèõ

íà ïåðåñå÷åíèè i è j ñòðîêè è ñòîëáöà, ãäå i �èíäåêñ s â âåêòîðå g, à j � s− èëè

s∗. Òîãäà P (ys | ys−) è P (ys | ys∗) � ýòî ìàòðèöû ñìåæíîñòè, îïèñûâàþùèå

ñâÿçè ñ ïðåäøåñòâåííèêàìè êàê âíóòðè îäíîãî ñëîÿ êâàäðîäåðåâà, òàê è â ïðåä�

øåñòâóþùèõ ñëîÿõ. Àíàëîãè÷íûå âûâîäû ìîæíî ñäåëàòü äëÿ âñåõ êîìáèíàöèé

çíà÷åíèé ìåòîê ys, ys−, ys∗, è çíà÷èò ôîðìóëà (2.7) ñîäåðæèò îïåðàöèþ ãðàôî�

âîé ñâåðêè. Ïðè ýòîì çíà÷åíèÿ P (ys | ys−), P (y−s ), P (ys)
−2, P (ys | ys∗), P (ys∗)

çàäàþòñÿ èç àïðèîðíûõ ñîîáðàæåíèé è íå èçìåíÿþòñÿ â ïðîöåññå îáõîäà äåðå�

âà. Çíà÷èò, êâàäðîäåðåâî ìîæíî ïðåäñòàâèòü êàê ãðàôîâî-ñâåðòî÷íóþ ñåòü ñ

ïðåäîáó÷åííûìè ôèêñèðîâàííûìè âåñàìè.

Ñîãëàñíî òåîðåìå 6 èíôîðìèðîâàíèå êâàäðîäåðåâîì ñëåäóåò ðåàëèçîâàòü

íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñåòè.

Êîìïîçèöèÿ íåéðîííûõ ñåòåé è êâàäðîäåðåâüåâ ðàíåå ïðèìåíÿëàñü äëÿ

îáðàáîòêè îïòè÷åñêèõ èçîáðàæåíèé [194] è ðàäèîëîêàöèîííûõ ñíèìêîâ, ïîëó�

÷åííûõ COSMO-SkyMed [195]. Îäíàêî â ýòèõ ñòàòüÿõ íàáîðû áûëè äîñòàòî÷íî

áîëüøèìè äëÿ îáó÷åíèÿ U-Net [196] è äðóãèõ êðóïíûõ íåéðîñåòåâûõ àðõèòåê�

òóð, à ñëó÷àé îãðàíè÷åííûõ íàáîðîâ äàííûõ íå ðàññìàòðèâàëñÿ è èíôîðìèðî�

âàíèå íà óðîâíå âõîäíûõ ïðèçíàêîâ íå òðåáîâàëîñü.
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Â ìîäåëè êâàäðîäåðåâà äëÿ âû÷èñëåíèÿ âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ ýëåìåíòîâ

ïîëÿ âûïîëíÿåòñÿ êàê ïðÿìîé ïðîõîä ïî ñëîÿì äåðåâà � îò S0 ê Sh−1, òàê è

îáðàòíûé, ãðàô QG ÿâëÿåòñÿ íåîðèåíòèðîâàííûì.

Òåîðåìà 7. Поле Маркова, построенное по графу QG, обладает свойством

эргодичности.

Доказательство. Ñîãëàñíî îïðåäåëåíèþ ìîäåëè ãðàô QG ÿâëÿåòñÿ íåîðèåíòè�

ðîâàííûì. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî åñëè â Ìàðêîâñêîì ïîëå, ïîñòðîåííîì ïî ãðàôó

QG, âåðîÿòíîñòü ïåðåõîäà èç óçëà i â óçåë j pi,j 6= 0, òî òàêæå âîçìîæíî ñîâåð�

øèòü ïåðåõîä èç j â i è pj,i 6= 0 (ïðè ýòîì òàêæå áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî pi,i 6= 0).

Òàêèì îáðàçîì, ïîëå Ìàðêîâà, ïîñòðîåííîå íà QG íå ñîäåðæèò ïîãëîùàþùèõ

ñîñòîÿíèé.

Ðàññìîòðèì òåïåðü ñëó÷àé, êîãäà óçëû i è j íå ñâÿçàíû ðåáðàìè íàïðÿ�

ìóþ. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî i è j ïðèíàäëåæàò îäíîìó è òîìó æå ñëîþ äåðåâà Sk.

Ïîñêîëüêó êîëè÷åñòâî óçëîâ |V | ãðàôà QG êîíå÷íî, òî êîíå÷íî è ÷èñëî ýëåìåí�

òîâ â Sk. Òîãäà ∃t, òàêîå ÷òî ñîñòîÿíèå j èç ñîñòîÿíèÿ i âñåãäà ìîæíî äîñòè÷ü

çà t øàãîâ, ïåðåìåùàÿñü ïî ãðàôó òîëüêî â ãîðèçîíòàëüíîì è âåðòèêàëüíîì

íàïðàâëåíèÿõ.

Ïðåäïîëîæèì òåïåðü, ÷òî i è j ïðèíàäëåæàò ðàçëè÷íûì ñëîÿì äåðåâà:

i ∈ Sk, j ∈ Sl è ïóñòü äëÿ îïðåäåëåííîñòè k < l (äëÿ ñëó÷àÿ k > l äîêàçàòåëü�

ñòâî àíàëîãè÷íî). Îáîçíà÷èì i∗ ∈ Sk óçåë, êîòîðîãî ìîæíî äîñòè÷ü èç óçëà j

ïåðåìåñòèâøèñü èç Sl â Sk ïî èåðàðõè÷åñêèì ñâÿçÿì ìåæäó ñëîÿìè çà k− l øà�

ãîâ. Ñîãëàñíî äîêàçàòåëüñòâó äëÿ óçëîâ, ïðèíàäëåæàùèõ îäíîìó ñëîþ äåðåâà,

∃t, òàêîå ÷òî i∗ ìîæíî äîñòè÷ü èç i c íåíóëåâîé âåðîÿòíîñòüþ çà t øàãîâ. Òàêèì

îáðàçîì, èç ñîñòîÿíèÿ i ìîæíî ñ íåíóëåâîé âåðîÿòíîñòüþ äîñòè÷ü ñîñòîÿíèÿ j

çà êîíå÷íîå k − l + t ÷èñëî øàãîâ.

Òîãäà ïî äîñòàòî÷íîìó óñëîâèþ ýðãîäè÷íîñòè [197] Ìàðêîâñêîå ïîëå, ïî�

ñòðîåííîå ïî ãðàôó QG, îáëàäàåò ñâîéñòâîì ýðãîäè÷íîñòè.

Ñâîéñòâî ýðãîäè÷íîñòè äåëàåò ïåðñïåêòèâíûì ïðèìåíåíèå ìîäåëè êâàä�

ðîäåðåâà äëÿ îïèñàíèÿ ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ ñíèìêîâ â çàäà÷àõ îáíàðóæåíèÿ

ðàçíîìàñøòàáíûõ ýëåìåíòîâ. Îíî îçíà÷àåò ñóùåñòâîâàíèå ñòàöèîíàðíîãî ðàñ�

ïðåäåëåíèÿ, êîòîðîå ïîçâîëÿåò ïåðåíåñòè çàêîíîìåðíîñòè, âûäåëåííûå äëÿ

êðóïíûõ îáúåêòîâ â ñëîÿõ áîëåå íèçêîãî ðàçðåøåíèÿ S1, . . . , Sh−1 íà ìàëûå
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îáúåêòû â ñëîÿõ áîëåå âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ è íàîáîðîò, ÷òî ñïîñîáíî ïîâû�

ñèòü òî÷íîñòü èõ âûäåëåíèÿ, îñîáåííî êîãäà äàííûå íåîäíîðîäíû èëè ñèëüíî

íå ñáàëàíñèðîâàíû.

2.4 Àðõèòåêòóðà PrINN

Ñîãëàñíî òåîðåìå 5, èíôîðìèðîâàíèå ïðèçíàêàìè êîíå÷íîé ñìåñè âå�

ðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé äîëæíî áûòü ðåàëèçîâàíî íà óðîâíå âõîäíûõ

ïðèçíàêîâ â çàäà÷å îáðàáîòêè íåîäíîðîäíîãî íàáîðà. Èíôîðìèðîâàíèå æå ìî�

äåëüþ êâàäðîäåðåâà, ñîãëàñíî òåîðåìå 6, äîëæíî áûòü ðåàëèçîâàíî îòäåëüíûì

àðõèòåêòóðíûì áëîêîì.

Ïðåäëîæåíà àðõèòåêòóðà äëÿ ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé Probability

Informed Neural Network (PrINN) (ñì. ðèñóíîê 2.5), êîòîðàÿ ðåàëèçóåò ýòó

êîíöåïöèþ èíôîðìèðîâàííàÿ êîìïîçèöèåé äâóõ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé, îïè�

ñàííûõ â ðàçäåëàõ 2.2 è 2.3. Ïðè èíôîðìèðîâàíèè ñìåñüþ íà óðîâíå ïðèçíàêîâ

(ëåâûé áëîê íà ðèñóíêå 2.5) íà âõîä íåéðîííîé ñåòè ïîìèìî ÿðêîñòåé ïèêñåëåé

òàêæå ïåðåäàþòñÿ èõ âåðîÿòíîñòè ñîîòâåòñòâîâàòü êàæäîé èç K êîìïîíåíò

ñìåñè íîðìàëüíûõ çàêîíîâ. Èíôîðìèðîâàíèå êâàäðîäåðåâîì (ïðàâûé áëîê íà

ðèñóíêå 2.5) ðåàëèçîâàíî êàê ïîñò-îáðàáîòêà (àíñàìáëèðîâàíèå) ñåãìåíòèðî�

âàííûõ íåéðîííîé ñåòüþ f(·) ñíèìêîâ.
Â PrINN cåãìåíòàöèÿ èçîáðàæåíèé íåéðîííîé ñåòüþ ïðîâîäèòñÿ ïî ïåðå�

êðûâàþùèìñÿ ôðàãìåíòàì (ïàò÷àì) èçîáðàæåíèÿ, òî åñòü, çàäà÷à ñåãìåíòàöèè

ñâîäèòñÿ ê çàäà÷å êëàññèôèêàöèè ôðàãìåíòîâ. Òðàäèöèîííî äëÿ ñåãìåíòàöèè

èñïîëüçóþò íåéðîñåòåâûå àðõèòåêòóðû, îáðàáàòûâàþùèå èçîáðàæåíèå ïîïèê�

ñåëüíî � ïðèìåðîì ÿâëÿåòñÿ íåéðîííàÿ ñåòü U-Net. Îäíàêî ïðè ðàáîòå ñ

íåáîëüøèìè íàáîðàìè äàííûõ îáðàáîòêà ïî ôðàãìåíòàì èìååò ðÿä ïðåèìó�

ùåñòâ. Âî-ïåðâûõ, îáó÷àþùèé íàáîð äàííûõ äëÿ ñåãìåíòàöèè ïî ôðàãìåíòàì

ìîæåò áûòü ìåíüøå, ÷åì äëÿ ïîïèêñåëüíîé, ïîñêîëüêó â íåì äîëæíû áûòü òîëü�

êî îäíîðîäíûå ôðàãìåíòû, íå ñîäåðæàùèå ñèëüíî âàðèàòèâíûõ ãðàíèö êëàññîâ.

Âî-âòîðûõ, èñïîëüçîâàíèå ïðî÷íûõ ïðîñòðàíñòâåííûõ âçàèìîñâÿçåé ïðè îáðà�

áîòêå ôðàãìåíòîâ ñíèæàåò âëèÿíèå øóìà íà ðåçóëüòàò ñåãìåíòàöèè. Íàêîíåö,

åñëè èçîáðàæåíèÿ â öåëåâîì íàáîðå äàííûõ íå ðàçìå÷åíû, ÷òî õàðàêòåðíî äëÿ

ðåàëüíûõ ñöåíàðèåâ, äëÿ îáó÷åíèÿ ïî ôðàãìåíòàì íàíåñòè ìåòêè êëàññîâ îêà�
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Ðèñóíîê 2.5 � Àðõèòåêòóðà PrINN

çûâàåòñÿ ñóùåñòâåííî áûñòðåå è ïðîùå, ÷åì äëÿ ïîïèêñåëüíîé ñåãìåíòàöèè.

Â ïåðâîì ñëó÷àå íóæíî ëèøü âûðåçàòü íåñêîëüêî ïðÿìîóãîëüíûõ ýëåìåíòîâ

èç îäíîðîäíûõ îáëàñòåé èçîáðàæåíèÿ è ðàçäåëèòü èõ íà ôðàãìåíòû, à âî âòî�

ðîì � âûïîëíèòü òðóäîåìêóþ è äëèòåëüíóþ çàäà÷ó ïî âûäåëåíèþ êîíòóðîâ

îäíîðîäíûõ îáëàñòåé.

Áûëî ðàññìîòðåíî íåñêîëüêî àðõèòåêòóð äëÿ ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ

ïî ôðàãìåíòàì:

� ñâåðòî÷íàÿ ñåòü (ñì. ðèñóíîê 2.6 (a)) ñ ¾ïîëíûì¿ ïîêàíàëüíûì âíèìà�

íèåì íà îñíîâå ñêàëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ (ñì. ðèñóíîê 2.6 (ã)) [198] è

îäíîé îáðàòíîé ñâÿçüþ;

� ñâåðòî÷íàÿ ñåòü ñ ¾óñå÷åííûì¿ ïîêàíàëüíûì âíèìàíèåì (ñì. ðèñó�

íîê 2.6 (ä)) è îäíîé îáðàòíîé ñâÿçüþ;

� ñâåðòî÷íàÿ ñåòü (ñì. ðèñóíîê 2.6 (á)) ñ ¾ïîëíûì¿ ïîêàíàëüíûì âíèìà�

íèåì (ñì. ðèñóíîê 2.6 (ã)) è íåñêîëüêèìè îáðàòíûìè ñâÿçÿìè;

� Vision Transformer (ViT) [28] (ñì. ðèñóíîê 2.6 (â)).

Ñõåìû íåéðîñåòåâûõ àðõèòåêòóð è áëîêîâ âíèìàíèÿ ïðåäñòàâëåíû íà

ðèñóíêå 2.6 (çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ ïðèâåäåíû â ðàçäåëå 2.5). Íà ðè�

ñóíêå 2.6 (a) ïðåäñòàâëåíà áàçîâàÿ ñâ¼ðòî÷íàÿ ñåòü ñ ìåõàíèçìîì âíèìàíèÿ

(¾Ìàëàÿ ñåòü¿), ñîñòîÿùàÿ èç äâóõ ñâ¼ðòî÷íûõ áëîêîâ, äâóõ ïîëíîñâÿçíûõ

ñëî¼â ðàçìåðîì dSize è áëîêà âíèìàíèÿ. Êàæäûé ñâ¼ðòî÷íûé áëîê ñîäåðæèò

äâà ñâ¼ðòî÷íûõ ñëîÿ ñ îäèíàêîâûì êîëè÷åñòâîì êàíàëîâ, ðàâíûì Cnv1 èëè
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Ðèñóíîê 2.6 � Íåéðîñåòåâûå êëàññèôèêàòîðû ôðàãìåíòîâ èçîáðàæåíèÿ: (a)

¾Ìàëàÿ¿ ñâåðòî÷íûàÿ ñåòü ñ äâóìÿ âçàèìîçàìåíÿåìûìè áëîêàìè âíèìàíèÿ

(¾ïîëíûì¿ è ¾óñå÷åííûì¿); (á) ¾Áîëüøàÿ¿ ñâåðòî÷íàÿ ñåòü ñ âíèìàíèåì íà îñ�

íîâå ñêàëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ; (â) Òðàíñôîðìåð; (ã) áëîê âíèìàíèÿ íà îñíîâå

ñêàëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ (¾ïîëíûé¿); (ä) áëîê âíèìàíèÿ íà îñíîâå êîíêàòåíà�

öèè (¾óñå÷åííûé¿)

Cnv2, ñëîè ìàêñ-ïóëèíãà è äðîïàóòà ñ âåðîÿòíîñòüþ èñêëþ÷åíèÿ dProb. Íà

ðèñóíêå 2.6 (á) ¾Ìàëàÿ ñåòü¿ ñòàíîâèòñÿ ãëóáæå çà ñ÷¼ò äîáàâëåíèÿ Nconv

ñâåðòî÷íûõ áëîêîâ, è ÷èñëî êàíàëîâ â êàæäîì ðàâíÿåòñÿ eConvi, i = 1,Nconv

(¾Ïîëíàÿ ñåòü¿). ViT èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ñðàâíåíèÿ PrINN ñ ïîïóëÿðíûìè ñî�

âðåìåííûìè íåéðîñåòåâûìè àðõèòåêòóðàìè, êîòîðûå ìîæíî ïðèìåíÿòü äëÿ

ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé ïî ôðàãìåíòàì. Îí ñîñòîèò èç nBlocks áëîêîâ êî�

äèðîâùèêà-òðàíñôîðìåðà.

¾Ïîëíûé¿ áëîê âíèìàíèÿ [198] èñïîëüçóåò îïåðàöèþ ñêàëÿðíîãî ïðîèç�

âåäåíèÿ äëÿ îïðåäåëåíèÿ óðîâíÿ çíà÷èìîñòè êàæäîãî êàíàëà èçîáðàæåíèÿ,

à ¾óñå÷åííûé¿ áëîê � êîíêàòåíàöèþ. Áëîêè âíèìàíèÿ âñòðàèâàþòñÿ â ñâåð�

òî÷íóþ ñåòü ïåðåä ïîñëåäíèì ïîëíîñâÿçíûì ñëîåì, ôîðìèðóþùåì âûõîäíóþ

ìåòêó êëàññà ôðàãìåíòà, è ïðèíèìàþò íà âõîä äàííûå èç ïðåäûäóùèõ ñâåð�

òî÷íûõ ñëîåâ. Îáúåêòû áëèæàéøåãî ê áëîêó ñâåðòî÷íîãî ñëîÿ íàçûâàþòñÿ

ãëîáàëüíûìè ïðèçíàêàìè ðàçìåðíîñòè 1 × Nconv. Ïðèçíàêè èç äðóãèõ ñëî¼â

ñ÷èòàþòñÿ ëîêàëüíûìè. Ñ ïîìîùüþ ïîëíîñâÿçíîãî ñëîÿ ãëîáàëüíûå ïðèçíàêè

ïðåîáðàçóþòñÿ ê ðàçìåðíîñòè 1 × H, à ëîêàëüíûå � ê ðàçìåðíîñòè D × H.

Çàòåì â ¾ïîëíîì¿ áëîêå âíèìàíèÿ âû÷èñëÿåòñÿ ñêàëÿðíîå ïðîèçâåäåíèå êàæ�
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äîãî èç D ëîêàëüíûõ âåêòîðîâ è âåêòîðà ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ, ïîñëå ÷åãî

ê ðåçóëüòàòó ïðèìåíÿåòñÿ ôóíêöèÿ softmax(·). Êàæäûé ýëåìåíò ïîëó÷åííîãî
âåêòîðà âåñîâ ðàçìåðíîñòè 1×D óìíîæàåòñÿ íà îäèí èçD ëîêàëüíûõ âåêòîðîâ.

Çàòåì ýòè ïðîèçâåäåíèÿ îáúåäèíÿþòñÿ â ôèíàëüíîì ïîëíîñâÿçíîì ñëîå. Áëîê

¾óñå÷åííîãî¿ âíèìàíèÿ ïðîïóñêàåò îöåíêó âåñîâ ïðèçíàêîâ: â íåì ëîêàëüíûå è

ãëîáàëüíûå ïðèçíàêè îáúåäèíÿþòñÿ â îáùèé âûõîäíîé âåêòîð.

Ïðåäñòàâëåííûå íà ðèñóíêå 2.6 ñâåðòî÷íûå è òðàíñôîðìåðíûå àðõèòåêòó�

ðû ïðèíèìàþò íà âõîä ¾ðàñøèðåííîå¿ ìíîãîêàíàëüíîå èçîáðàæåíèå, êàíàëû

êîòîðîãî ñîñòîÿò èç ÿðêîñòåé ïèêñåëåé Xl è èõ âåðîÿòíîñòåé ïðèíàäëåæàòü

ê K êîìïîíåíòàì ñìåñè: (Xl, Xl · p∗1(Xl), . . . , Xl · p∗K(Xl)). ×òîáû ýôôåêòèâíî

èñïîëüçîâàòü ïðèçíàêè ñìåøàííîé ìîäåëè, íåîáõîäèìî îáåñïå÷èòü ñîïîñòàâè�

ìîñòü èíòåíñèâíîñòè ÿðêîñòè ïèêñåëåé è âåðîÿòíîñòåé. Äëÿ ýòîãî âåðîÿòíîñòè

óìíîæàþòñÿ íà ÿðêîñòü ïèêñåëåé èçîáðàæåíèÿ, à çàòåì ýòè çíà÷åíèÿ íîðìàëè�

çóþòñÿ ïóò¼ì äåëåíèÿ íà 255. Åñëè íîðìàëèçîâàòü òîëüêî ÿðêîñòü, åå ñðåäíåå

áóäåò ìåíüøå ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ ýëåìåíòîâ âåêòîðà âåðîÿòíîñòåé. Ñðåäíÿÿ ÿð�

êîñòü èçîáðàæåíèÿ ñîñòàâëÿåò îáû÷íî 128, à êîëè÷åñòâî ïèêñåëåé ñ ÿðêîñòüþ

255, êîòîðûå ïîñëå íîðìàëèçàöèè ðàâíÿþòñÿ 1, îáû÷íî íåâåëèêî. Âåðîÿòíîñòè

æå, ïîëó÷åííûå ñ ïîìîùüþ EM àëãîðèòìà, íåðåäêî áëèçêè ê 1, îñîáåííî äëÿ

îäíîðîäíûõ ó÷àñòêîâ. Èç-çà ýòîãî äèñáàëàíñà íåéðîííàÿ ñåòü óäåëÿåò áîëüøå

âíèìàíèÿ êàíàëàì ðàñøèðåííîãî èçîáðàæåíèÿ, ñîäåðæàùèì çíà÷åíèÿ âåðîÿò�

íîñòè, è èãíîðèðóåò êàíàëû ñî çíà÷åíèÿìè ÿðêîñòè, ÷òî ìîæåò ïðèâåñòè ê

ïîòåðå èíôîðìàöèè.

2.5 Ðåçóëüòàòû îáðàáîòêè ðàäèîëîêàöèîííûõ èçîáðàæåíèé

2.5.1 Èññëåäóåìûå äàííûå

Àðõèòåêòóðà PrINN áûëà ïðîòåñòèðîâàíà íà ñåìè ðàäèîëîêàöèîííûõ

èçîáðàæåíèÿõ, ïîëó÷åííûõ ðàçëè÷íûìè ïî õàðàêòåðèñòèêàì ðàäèîëîêàòîðàìè:

� Sentinel-1 [199]: ñïóòíèêîâûé ðàäèîëîêàòîð, ðàññìîòðåíî òðè èçîáðàæå�

íèÿ ðàçðåøåíèåì 20 ì;
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� Capella [200]: ñïóòíèêîâûé ðàäèîëîêàòîð, ðàññìîòðåíî îäíî èçîáðàæå�

íèå ðàçðåøåíèåì 0.5 ì;

� ESAR [201]: àâèàöèîííûé ðàäèîëîêàòîð, ðàññìîòðåíî äâà èçîáðàæåíèÿ

ðàçðåøåíèåì 2 ì;

� äàòàñåò HRSID [202]: ðàññìîòðåíî îäíî èçîáðàæåíèå ðàçðåøåíèåì 7 ì.

Íà ðèñóíêå 2.7 ïðåäñòàâëåíû âñå èññëåäóåìûå ðàäèîëîêàöèîííûå ñíèìêè

ñ öâåòíûìè êîíòóðàìè îäíîðîäíûõ îáëàñòåé ðàçëè÷íûõ ïîâåðõíîñòåé, ÷èñëî�

âûå ìåòêè íà êîòîðûõ îçíà÷àþò íîìåðà êëàññîâ (ñì. ðàçäåëû 2.5.3�2.5.6).

Èññëåäóåìûå ñíèìêè ðàçëè÷àþòñÿ êàê õàðàêòåðèñòèêàìè ðàäèîëîêàòî�

ðîâ, òàê è òèïàìè ïîäñòèëàþùèõ ïîâåðõíîñòåé. Èçîáðàæåíèÿ, ïîëó÷åííûå ñ

ïîìîùüþ ðàäèîëîêàòîðîâ ESAR è Capella, îáëàäàþò áîëåå âûñîêèì óðîâíåì

çàøóìëåííîñòè ïî ñðàâíåíèþ ñî ñíèìêàìè äàííûìè Sentinel-1 è HRSID. Íà ðè�

ñóíêå 2.8 ïðåäñòàâëåíû ãðàôèêè ïëîòíîñòåé ðàñïðåäåëåíèé êëàññîâ äëÿ âñåõ

ðàññìîòðåííûõ èçîáðàæåíèé, îöåíåííûå ïî ýòàëîííûì ïëîùàäêàì. Âûñîêàÿ

ñòåïåíü ïåðåêðûòèÿ îáëàñòåé ïîä ýòèìè êðèâûìè ãîâîðèò î âûñîêîì óðîâíå

âíóòðèêëàññîâîé äèñïåðñèè è, ñîîòâåòñòâåííî, ñèëüíîé íåîäíîðîäíîñòè èññëå�

äóåìûõ íàáîðîâ.

Ïðè òåñòèðîâàíèè PrINN êàæäîå èçîáðàæåíèå íà ðèñóíêàõ 2.7 (à)�(æ)

ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê îòäåëüíûé íàáîð äàííûõ. Èõ ïðåäâàðèòåëüíàÿ îáðàáîòêà

ñîñòîèò èç íåñêîëüêèõ ýòàïîâ. Çàòåì âûïîëíÿåòñÿ ðó÷íàÿ ðàçìåòêà èçîáðàæå�

íèé, ïîñêîëüêó òåñòîâûå èçîáðàæåíèÿ ÿâëÿëèñü ëèáî íåðàçìå÷åííûìè, ëèáî

÷àñòè÷íî ðàçìå÷åííûìè: íàïðèìåð, íà ñíèìêàõ HRSID áûëè íàíåñåíû òîëüêî

êîíòóðà êîðàáëåé. Íà êàæäîì èçîáðàæåíèè öâåòíûìè ïðÿìîóãîëüíèêàìè (öâåò

ñîîòâåòñòâóåò ìåòêå êëàññà) âûäåëÿëèñü îáëàñòè, ñîîòâåòñòâóþùèå òîëüêî îäíî�

ìó âûáðàííîìó òèïó ïîâåðõíîñòè. Ïðèìåð âûäåëåíèÿ îáó÷àþùèõ îáëàñòåé äëÿ

ðèñóíêà 2.7 (â) ïðèâåäåí íà ðèñóíêå 2.9. Âûäåëåííûå ïðÿìîóãîëüíèêè ðàçáèâà�

þòñÿ íà ôðàãìåíòû ðàçìåðîì 11× 11 ïèêñåëåé: èñïîëüçîâàíèå áîëåå êðóïíûõ

ôðàãìåíòîâ ìîæåò ïðîòèâîðå÷èòü ïðåäïîëîæåíèþ îá îäíîðîäíîñòè, ñîãëàñíî

êîòîðîìó âñå åãî ïèêñåëè îòíîñÿòñÿ ê îäíîìó òèïó ïîâåðõíîñòè.

Òàêæå íà êàæäîì èçîáðàæåíèè áûëè âûäåëåíû òåñòîâûå îäíîðîäíûå îá�

ëàñòè, îãðàíè÷åííûå êîíòóðàìè áåç çàëèâêè (ñì. ðèñóíêè 2.7 è 2.9). Ïèêñåëè

ýòèõ îáëàñòåé, çà èñêëþ÷åíèåì ïðèíàäëåæàâøèõ îáó÷àþùåé âûáîðêå, èñïîëü�

çîâàëèñü äëÿ îöåíêè òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè.

Â òàáëèöå 12 óêàçàíî êîëè÷åñòâî îáó÷àþùèõ ôðàãìåíòîâ äëÿ êàæäîãî

èçîáðàæåíèÿ äî è ïîñëå àóãìåíòàöèè íà îñíîâå ñëó÷àéíûõ ñäâèãîâ (îò 0 äî
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Ðèñóíîê 2.7 � Èññëåäóåìûå ðàäèîëîêàöèîííûå èçîáðàæåíèÿ: Sentinel-1 (a, á è

â), ESAR (ã è ä), Capella (å) è HRSID (æ)

ïîëîâèíû äëèíû ôðàãìåíòà) è ïîâîðîòîâ (îò 0 äî 180◦). Â ñðåäíåì îáó÷àþùàÿ

âûáîðêà äëÿ îäíîãî èçîáðàæåíèÿ ñîäåðæèò îêîëî 5500-6500 ýëåìåíòîâ. Äîëÿ

ïèêñåëåé, èçâëå÷åííûõ äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ îáó÷àþùåãî íàáîðà, ïðåäñòàâëåíà â

ñòðîêå ¾Äîëÿ îáó÷àþùèõ äàííûõ¿ òàáëèöû 12. Âî âñåõ ñëó÷àÿõ òåñòîâûé íàáîð

íàìíîãî áîëüøå è ðàçíîîáðàçíåå îáó÷àþùåãî, ÷òî ïîçâîëÿåò èñïîëüçîâàòü åãî

äëÿ îöåíêè îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè ìîäåëè è âåðîÿòíîñòè ïåðåîáó÷åíèÿ

Ïàðàìåòðû ñìåñè, çà èñêëþ÷åíèåì âåñîâûõ êîýôôèöèåíòîâ, îïðåäåëÿëèñü

ïî àííîòèðîâàííûì ôðàãìåíòàì [122]. Êâàäðîäåðåâî ñîñòîÿëî èç ÷åòûðåõ ñëîåâ,

à ðàçìåðíîñòü åãî íèæíåãî ñëîÿ ñîñòàâëÿëà 16 × 16 ïèêñåëåé. Ýòîãî áûëî äî�

ñòàòî÷íî äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ ïðîñòðàíñòâåííûõ ñâÿçåé ìåæäó ïèêñåëÿìè ïðè

îáðàáîòêå ïî ôðàãìåíòàì.

Ïî ðàçìå÷åííûì îáëàñòÿì âû÷èñëÿëèñü çíà÷åíèÿ ìåòðèê Precision (Prec),

Recall (Rec) è F1-ìåðû (F1) äëÿ êàæäîãî êëàññà:
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Ðèñóíîê 2.8 � Ðàñïðåäåëåíèÿ êëàññîâ ðàññìîòðåííûõ èçîáðàæåíèé: Sentinel-1

(a, á è â), ESAR (ã è ä), Capella (å) è HRSID (æ)

Ðèñóíîê 2.9 � Âûäåëåíèå îáó÷àþùèõ ôðàãìåíòîâ èç ñíèìêà 2.7 (â). Îáëàñòè

ñíèìêà, èñïîëüçóåìûå äëÿ îáó÷åíèÿ ñåòåé, îòìå÷åíû öâåòíûìè ïðÿìîóãîëüíè�

êàìè (ñèíèìè, êðàñíûìè, è ôèîëåòîâûìè), à îáëàñòè, îãðàíè÷åííûå öâåòíûìè

êîíòóðàìè áåç çàëèâêè, èñïîëüçóþòñÿ äëÿ îöåíêè òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè âî âðå�

ìÿ òåñòèðîâàíèÿ
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Òàáëèöà 12 � Îïèñàíèå îáó÷àþùèõ íàáîðîâ âûäåëåííûõ èç ñíèìêîâ, ïðåäñòàâ�

ëåííûõ íà ðèñóíêàõ 2.7 (a)-(æ).

Количество

патчей

Sentinel-1

(Рис. 2.7a)

Sentinel-1

(Рис. 2.7б)

Sentinel-1

(Рис. 2.7в)

ESAR

(Рис. 2.7г)

ESAR

(Рис. 2.7д)

Capella

(Рис. 2.7е)

HRSID

(Рис. 2.7ж)

Исходные

данные

957 183 1102 3673 1338 919 343

Данные

после ауг­

ментации

5742 1098 6612 22040 8032 5514 2058

Доля

обучающих

данных

0.97% 1.01% 1.7% 7.4% 4.0% 8.01% 2.9%

Precision =
TP

TP + FP
, Recall =

TP

TP + FN
,

F1 =
2 ·Recall · Precision

Recall + Precision
, (2.10)

ãäå TP (èñòèííî ïîëîæèòåëüíûå) � ýòî âñå ïèêñåëè öåëåâîãî êëàññà, êîòî�

ðûå áûëè ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàíû, FP (ëîæíî ïîëîæèòåëüíûå) � ýòî

ïèêñåëè, êîòîðûå áûëè íåïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàíû êàê ïèêñåëè öåëåâîãî

êëàññà, à FN (ëîæíî îòðèöàòåëüíûå) � ýòî ïèêñåëè öåëåâîãî êëàññà, êîòîðûå

áûëè êëàññèôèöèðîâàíû êàê ïèêñåëè äðóãîãî êëàññà. Ñòàíäàðòíàÿ ìåòðèêà

Accuracy, îïðåäåëÿåìàÿ ôîðìóëîé (2.11), èñïîëüçóåòñÿ äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà

ïîëíîé ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ è âûáîðà îïòèìàëüíîé êîíôèãóðàöèè íåé�

ðîííîé ñåòè:

Accuracy =
True predictions

All predictions
. (2.11)

2.5.2 Ãèïåðïàðàìåòðû

Â êà÷åñòâå áàçîâûõ ñåãìåíòàòîðîâ ñ êîòîðûìè ñðàâíèâàëàñü PrINN, ðàñ�

ñìàòðèâàëèñü ÷åòûðå òèïà ñâåðòî÷íûõ è òðàíñôîðìåðíûõ àðõèòåêòóð. Äàëåå
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â ðàáîòå ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû äëÿ ëó÷øèõ ïî âåëè÷èíå Accuracy êîíôèãóðà�

öèé ýòèõ àðõèòåêòóð:

� Product Attention Small (PAS) � ñâåðòî÷íàÿ ñåòü èç 6 ñëîåâ è áëîêîì

âíèìàíèÿ íà îñíîâå ñêàëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ (4 ñâåðòî÷íûõ è 2 ïîëíî�

ñâÿçíûõ ñëîÿ, ñì. ðèñóíîê 2.6 (à);

� Concatenated Attention Small (CAS) � ñâåðòî÷íàÿ ñåòü èç 6 ñëîåâ è áëî�

êîì âíèìàíèÿ íà îñíîâå êîíêàòåíàöèè (ñì. ðèñóíîê 2.6 (à);

Òàáëèöà 13 � Îïèñàíèå ãèïåðïàðàìåòðîâ ñåòåé

Параметр Описание Архитектура Диапазон Лучшие

значения

dSize Размерность двух

выходных

полносвязных

слоев

PAS, CAS, PAF 15− 169 15 (PAS, CAS), 60

(PAF)

Cnv1 Число каналов

первого

сверточного слоя в

«Малой сети»

PAS, CAS, PAF 5− 85 5 (PAS, CAS), 45

(PAF)

Cnv2 Число каналов

второго

сверточного слоя в

«Малой сети»

PAS, CAS, PAF 5− 85 15 (PAS, CAS), 65

(PAF)

dProb Вероятность

исключения

элементов в

сверточных слоях

PAS, CAS, PAF 0.15− 0.3 0.25 (PAS, CAS,

PAF)

Nconv Число сверточных

блоков в

кодировщике

PAF 1− 3 1

eConvi, i = 1 . . . N Число каналов в

сверточных слоях

кодировщика в

«Полной сети»

PAF 5− 85 25

nBlocks Количество блоков

кодировщика в

трансформере

ViT 1− 8 8
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� Product Attention Full (PAF) � ñâåðòî÷íàÿ ñåòü èç 10 ñëîåâ è áëîêîì

âíèìàíèÿ íà îñíîâå ñêàëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ (8 ñâåðòî÷íûõ è 2 ïîëíî�

ñâÿçíûõ ñëîÿ, ñì. ðèñóíîê 2.6 (á);

� Visual Transformer (ViT) �òðàíñôîðìåðíàÿ àðõèòåêòóðà, ñîñòîÿùàÿ èç

8 áëîêîâ òðàíñôîðìåðíîãî êîäèðîâùèêà (ñì. ðèñóíîê 2.6 (â).

Çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ, ñîîòâåòñòâóþùèå êîíôèãóðàöèÿì PAS, CAS,

PAF è ViT, èõ íàçâàíèÿ è äèàïàçîíû èçìåíåíèÿ ïðåäñòàâëåíû â òàáëèöå 13.

Äëÿ èõ íàñòðîéêè èñïîëüçîâàëñÿ àëãîðèòì ñëó÷àéíîãî ïîèñêà [203].

Ðèñóíîê 2.10 � Ìàñêè êëàññîâ (a) èçîáðàæåíèÿ Sentinel-1 (ðèñóíîê 2.7a) è åãî

ñåãìåíòàöèÿ ñ ïîìîùüþ ñåòè PAF (á) è àðõèòåêòóðîé PrINN íà îñíîâå ñåòè

PAF (â). Öâåò ïèêñåëåé ñîîòâåòñòâóåò íîìåðó êëàññà: çåëåíûé (1), îðàíæåâûé

(2) è ñèíèé (3)

Òàáëèöà 14 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèê Recall, Precision,

Accuracy ×100%) äëÿ ñíèìêà Sentinel-1 (ðèñóíîê 2.7 (a)).

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Accuracy

Rec Prec Rec Prec Rec Prec

PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN

PAS 91.93 89.70 98.04 96.29 90.11 83.97 77.27 74.59 78.92 81.17 90.42 22.35 91.37 88.15

CAS 89.50 86.51 99.04 98.44 88.30 81.7 79.36 68.71 88.98 90.68 53.78 16.93 89.19 85.28

PAF 89.15 90.24 98.55 96.92 89.32 85.57 79.64 77.45 81.10 83.76 81.84 35.24 89.14 88.98

ViT 88.95 87.32 98.34 98.23 92.48 80.60 77.12 72.63 81.39 96.82 87.921 15.45 89.82 85.62
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Òàáëèöà 15 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1×100%) äëÿ ñíèì�

êà Sentinel-1 (ðèñóíîê 2.7 (a)).

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 94.89 90.84 84.28 51.33 86.14 77.33

CAS 94.03 92.09 67.05 28.53 83.59 74.64

PAF 93.61 93.35 81.46 20.81 84.20 75.90

ViT 93.41 92.45 84.53 26.65 84.11 76.41

2.5.3 Èçîáðàæåíèÿ Sentinel-1

Íà ðèñóíêå 2.7 (a) âûäåëåííû òðè êëàññà: íåîáðàáàòûâàåìûå òåððèòîðèè

(êëàññ 1), îáðàáàòûâàåìûå çåìëè (êëàññ 2) è ðåêà (êëàññ 3). Íà ýòîì ñíèì�

êå êëàññ 3 ñîîòâåòñòâóåì êàòåãîðèè íåáîëüøèõ îáúåêòîâ. Â òàáëèöàõ 14 è 15

ïðåäñòàâëåíû ìàêñèìàëüíûå çíà÷åíèÿ Precision, Recall, F1-ìåðû è Accuracy äëÿ

ïåðâîãî ñíèìêà Sentinel-1, îáðàáîòàííîãî ëèáî íåéðîííîé ñåòüþ áåç èíôîðìèðî�

âàíèÿ (ñòîëáåö ¾vanilla Neural Network¿ èëè ¾vNN¿) èëè PrINN íà îñíîâå ýòîé

àðõèòåêòóðû. Ëó÷øèå ðåçóëüòàòû âûäåëåíû æèðíûì øðèôòîì.

Òàáëèöà 16 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèê Recall, Precision,

Accuracy ×100%) äëÿ ñíèìêà Sentinel-1 (ðèñóíîê 2.7 (á)).

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Accuracy

Rec Prec Rec Prec Rec Prec

PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN

PAS 94.4 94.0 100 86.0 93.4 82.9 94.0 84.0 94.8 84.0 92.0 90.0 94.2 86.2

CAS 99.7 99.3 99.0 98.0 93.3 93.7 97.0 94.0 97.0 92.0 94.0 95.0 97.5 94.6

PAF 99.6 98.5 98.0 98.0 94.8 95.9 97.0 75.0 96.4 69.0 96.0 95.0 97.2 86.5

ViT 99.5 – 99.0 – 89.0 – 98.0 – 98.9 – 79.0 – 95.3 –
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Äëÿ âñåõ àðõèòåêòóð çíà÷åíèå Recall êëàññà 3 ñíèæàåòñÿ, â òî âðåìÿ êàê

Precision óâåëè÷èâàåòñÿ áîëåå ÷åì íà 30�50%. Ïðè îáðàáîòêå èçîáðàæåíèÿ ïî

ôðàãìåíòàì ãðàíèöû îáúåêòîâ ìîãóò ñèñòåìàòè÷åñêè èñêàæàòüñÿ. Äëÿ íåáîëü�

øèõ îáúåêòîâ èñêàæåíèå íåáîëüøîãî êîëè÷åñòâà ïèêñåëåé ìîæåò ïðèâåñòè ê

çíà÷èòåëüíûì èçìåíåíèÿì ìåòðèê, íàïðèìåð ê ñíèæåíèþ Recall äëÿ êëàññà

3. Îäíàêî çà ñ÷åò óìåíüøåíèÿ ëîæíî ïîëîæèòåëüíûõ ðåçóëüòàòîâ (÷àñòîòû

îøèáîê ïåðâîãî ðîäà, îøèáî÷íûõ îòêëîíåíèé íóëåâîé ãèïîòåçû) òî÷íîñòü âû�

äåëåíèÿ êëàññà 3 ïîâûøàåòñÿ. Äëÿ êëàññîâ 1 è 2, ñîîòâåòñòâóþùèõ êðóïíûì

îáúåêòàì, ïðè îáðàáîòêå PrINN óâåëè÷èâàþòñÿ êàê Recall, òàê è Precision.

Òàêèì îáðàçîì, èñïîëüçîâàíèå êîìïîçèöèè âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé ïîâûøàåò

êà÷åñòâî îáðàáîòêè èçîáðàæåíèÿ. PrINN äåìîíñòðèðóåò íàèëó÷øèå ïî òî÷íî�

ñòè çíà÷åíèÿ äëÿ âñåõ àðõèòåêòóð � ëó÷øèé ðåçóëüòàò ïîëó÷åí ñ ïîìîùüþ

PrINN íà îñíîâå PAS � íà ðèñóíêå 2.10 ñðàâíèâàþòñÿ ñîîòâåòñòâóþùèå ðå�

çóëüòàòû ñåãìåíòàöèè.

Íà ðèñóíêå 2.7 (á) âûäåëåíî òðè òèïà ïîâåðõíîñòåé: âîäà (êëàññ 1), ò¼ì�

íûå ïîëÿ (êëàññ 2), ñâåòëûå ïîëÿ (êëàññ 3). Õîòÿ è ïåðâûé è âòîðîé ñíèìêè

Sentinel-1 èçîáðàæàþò ñõîæèå òèïû ïîâåðõíîñòåé è îáúåêòîâ, èõ îòðàæàþùèå

ñâîéñòâà çíà÷èòåëüíî îòëè÷àþòñÿ. Âíóòðèêëàññîâûå ðàçëè÷èÿ äëÿ ïèêñåëåé

âòîðîãî èçîáðàæåíèÿ ìåíåå âûðàæåíû, ÷åì äëÿ ïåðâîãî (ñì. ðèñóíîê 2.8). Ìàê�

ñèìàëüíàÿ êëàññîâàÿ äèñïåðñèÿ äëÿ ïåðâîãî èçîáðàæåíèÿ ñîñòàâëÿåò 60, äëÿ

âòîðîãî � 20.

Â òàáëèöàõ 16 è 17 ïðåäñòàâëåíû çíà÷åíèÿ Recall, Precision, Accuracy

è F1-ìåðû äëÿ âòîðîãî èçîáðàæåíèÿ Sentinel-1. Íàáîð äàííûõ ñëèøêîì ìàë

äëÿ îáó÷åíèÿ àðõèòåêòóðû ViT áåç èíôîðìèðîâàíèÿ: ñåòü ñèñòåìàòè÷åñêè íå

Òàáëèöà 17 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1×100%) äëÿ ñíèì�

êà Sentinel-1 (ðèñóíîê 2.7 (á)).

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 97.11 89.82 93.69 83.44 93.37 86.89

CAS 99.35 98.64 95.11 93.84 95.47 93.47

PAF 98.79 98.24 95.88 84.17 96.19 79.93

ViT 99.25 – 93.28 – 87.83 –
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Òàáëèöà 18 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèê Recall, Precision,

Accuracy ×100%) äëÿ ñíèìêà Sentinel-1 (ðèñóíîê 2.7 (â)).

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Accuracy

Rec Prec Rec Prec Rec Prec

PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN

PAS 59.97 62.34 78.62 52.62 98.76 95.89 90.71 89.23 27.32 11.24 87.55 53.40 90.15 86.31

CAS 81.29 82.88 72.42 43.65 97.84 92.24 92.94 92.90 39.87 37.38 89.20 65.52 91.61 86.67

PAF 69.92 69.56 62.44 54.35 96.38 94.85 93.01 91.84 46.41 33.91 77.30 62.42 90.39 87.90

ViT 89.36 87.47 41.73 36.72 91.53 87.65 93.14 93.16 34.83 39.93 53.92 42.45 86.55 83.53

Ðèñóíîê 2.11 � Ìàñêè êëàññîâ (a) èçîáðàæåíèÿ Sentinel-1 (ðèñóíîê 2.7 (â) è åãî

ñåãìåíòàöèÿ ñ ïîìîùüþ ñåòè PAF (á) è àðõèòåêòóðîé PrINN íà îñíîâå PAF (â).

Öâåò ïèêñåëåé ñîîòâåòñòâóåò íîìåðó êëàññà: ñèíèé (1), êðàñíûé (2) è ôèîëåòî�

âûé (3)

ðàçëè÷àåò êëàññû ðàññìîòðåííûõ ïîâåðõíîñòåé. Ïîýòîìó â ñîîòâåòñòâóþùèõ

ïîçèöèÿõ òàáëèö ñòîÿò ïðî÷åðêè. Íàèëó÷øèå çíà÷åíèÿ Accuracy áûëè ïîëó÷å�

íû ñ èñïîëüçîâàíèåì PrINN íà îñíîâå CAS.
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Òàáëèöà 19 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1×100%) äëÿ ñíèì�

êà Sentinel-1 (ðèñóíîê 2.7 (â)).

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 68.04 57.06 94.56 92.44 41.64 18.57

CAS 76.59 57.18 95.33 92.57 55.11 47.60

PAF 65.97 61.02 94.66 93.32 57.99 43.95

ViT 56.89 51.72 92.33 90.32 42.32 41.15

Íà ðèñóíêå 2.7 (â) èçîáðàæåíû ðóñëà ðåê (êëàññ 1), ñèëüíî íåîäíîðîäíûé

ãîðíûé ðåëüåô (êëàññ 2) è íåñêîëüêî íàñåë¼ííûõ ïóíêòîâ (êëàññ 3). Ãîðíûé

ðåëüåô çàíèìàåò áîëüøóþ ÷àñòü èçîáðàæåíèÿ. ×òîáû îöåíèòü òî÷íîñòü åãî

îáðàáîòêè, áûëî âûäåëåíî íåñêîëüêî îáëàñòåé (ñì. ðèñóíîê 2.7 (â), êðàñíûå êîí�

òóðû), ñîîòâåòñòâóþùèõ ðàçíûì òèïàì ðåëüåôà: ãîðíûì õðåáòàì, âåðøèíàì

èëè ïëàòî. Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè ïðåäñòàâëåíû íà ðèñóíêå 2.11 è â òàáëè�

öàõ 18 è 19. Íàèëó÷øèå çíà÷åíèÿ òî÷íîñòè áûëè ïîëó÷åíû ïðè èñïîëüçîâàíèè

PrINN íà îñíîâå CAS.

Çíà÷åíèå ìåòðèêè Recall äëÿ êëàññîâ 2 è 3 ïîâûøàåòñÿ ïðè îáðàáîò�

êå ñ ïîìîùüþ PrINN. Äëÿ êëàññà 1, ïðåäñòàâëåííîãî íåáîëüøèìè îáúåêòàì,

â íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ Recall ñíèæàåòñÿ, íî ïðè ýòîì çíà÷åíèå åãî Precision

óâåëè÷èâàåòñÿ íà 8.08-28.77% (ñðåäíåå � 18.87%, ìåäèàíà � 26.0%). Ýòî ñâè�

äåòåëüñòâóåò îá óëó÷øåíèè êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè ïèêñåëåé è ñíèæåíèè

âåðîÿòíîñòè îøèáêè ïåðâîãî ðîäà äëÿ êëàññà 1.

Äëÿ èçîáðàæåíèÿ ñ ðèñóíêà 2.7 (â) äîïîëíèòåëüíî áûëà âûïîëíåíà ïåðå�

êðåñòíàÿ ïðîâåðêà ðåçóëüòàòîâ. Áûëà èñïîëüçîâàíà ñïåöèàëüíàÿ ñòðàòåãèÿ äëÿ

ðàçäåëåíèÿ îáó÷àþùåãî íàáîðà íà ÷àñòè. Íàáîð âûðåçàííûõ ôðàãìåíòîâ áûë

ðàçäåëåí íà 3 ïîäãðóïïû â ñîîòâåòñòâèè ñ íîìåðîì êëàññà. Çàòåì êàæäàÿ áûëà

ðàçäåëåíà íà 5 ÷àñòåé îäèíàêîâîãî ðàçìåðà: äëÿ ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè îäíà

èç íèõ óäàëÿëàñü èç ïîäãðóïïû. Ïîñëå ýòîãî êàæäîå ïîäìíîæåñòâî êëàññîâ

èìåëî òîëüêî 80% îò ñâîåãî ïåðâîíà÷àëüíîãî îáúåìà. PrINN è ñåòè áåç èíôîð�

ìèðîâàíèÿ îáó÷àëèñü íà ïÿòè òàêèõ ñîêðàùåííûõ íàáîðàõ. Ñðåäíåå çíà÷åíèå

F1-ìåðû è Accuracy, ïîëó÷åííûå â õîäå ñåãìåíòàöèè âñåõ ñîêðàùåííûõ íàáîðîâ

äëÿ ðèñóíêà 2.7 (â) ïðåäñòàâëåíû â òàáëèöå 20. Ìàêñèìàëüíûå è ìèíèìàëüíûå
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Òàáëèöà 20 � Ðåçóëüòàòû ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè (5 äèàïàçîíîâ) (ñðåäíèå çíà÷å�

íèÿ è äèàïàçîíû èçìåíåíèÿ ìåòðèê F1, Accuracy×100%) äëÿ ñíèìêà Sentinel-1

(ðèñóíîê 2.7 (â))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Accuracy

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 72.03

(68.80-

74.51)

53.81

(47.22-

60.66)

94.03

(93.56-

94.49)

91.20

(90.0-

93.06)

28.14

(18.65-

43.27)

34.71

(21.53-

41.25)

89.72

(88.80-

90.60)

84.99

(83.29-

87.99)

CAS 59.55

(50.75-

63.33)

55.56

(46.54-

71.4)

93.20

(91.32-

94.28)

91.27

(89.46-

93.44)

50.81

(45.67-

54.59)

50.92

(50.86-

51.05)

88.05

(84.87-

89.93)

85.29

(82.54-

88.87)

PAF 58.97

(49.74-

65.03)

52.10

(46.25-

57.00)

93.11

(91.49-

93.80)

92.05

(91.62-

92.31)

52.23

(48.99-

53.85)

53.87

(52.17-

55.56)

87.86

(85.39-

88.97)

86.41

(85.55-

86.89)

ViT 56.58

(49.33-

67.54)

53.44

(43.87-

68.37)

92.45

(91.37-

93.61)

90.59

(89.80-

91.63)

44.31

(42.36-

48.20)

43.96

(42.92-

45.69)

86.74

(84.91-

88.88)

84.17

(82.82-

85.66)

çíà÷åíèÿ ïîêàçàòåëåé óêàçàíû â êâàäðàòíûõ ñêîáêàõ, à íàèëó÷øèå ðåçóëüòàòû

âûäåëåíû æèðíûì øðèôòîì.

PrINN äåìîíñòðèðóåò íàèëó÷øèå ïîêàçàòåëè Accuracy âî âñåõ ñëó÷àÿõ.

Óâåëè÷åíèå ñðåäíèõ çíà÷åíèé ñîñòàâèëî 4.73%. Äëÿ áîëüøèíñòâà êëàññîâ çíà÷å�

íèÿ F1-ìåðû, ïîëó÷åííûå PrINN, òàêæå âûøå, ÷åì ó ñåòåé áåç èíôîðìèðîâàíèÿ:

ïðèðîñò ñðåäíèõ çíà÷åíèé äîñòèãàåò 18.22%. Áîëåå òîãî, ðåçóëüòàòû, ïîëó�

÷åííûå ïðè îáó÷åíèè íà ñîêðàùåííîì íàáîðå äàííûõ, áëèçêè ê ðåçóëüòàòàì,

ïîëó÷åííûì íà ïîëíîì: ðàçíèöà ìàêñèìàëüíûõ çíà÷åíèé Accuracy íå ïðåâîñ�

õîäèò 2.33%.

Ïîêàçàòåëè òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè äëÿ êëàññà 3 (ïîñåëåíèÿ) íåìíîãî ñíè�

æàþòñÿ ïðè îáðàáîòêå ñ ïîìîùüþ PrINN ïî ñðàâíåíèþ ñ ðåçóëüòàòàìè îáû÷íûõ

ñåòåé èç-çà ñïåöèôèêè îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé ïî ôðàãìåíòàì (ñì. òàêæå ðàç�

äåë 2.5.3). Ýòî ìîæíî óâèäåòü íà ïðèìåðå ñåòè CAS â òàáëèöå 20. Îäíàêî îáùèå

ïîêàçàòåëè óëó÷øàþòñÿ, ÷òî âûðàæàåòñÿ â çíà÷èòåëüíîì ïðèðîñòå F1-ìåðû äëÿ

îñòàëüíûõ êëàññîâ è îáùåìó óâåëè÷åíèþ Accuracy ïî ñðàâíåíèþ ñ ñåòÿìè áåç

èíôîðìèðîâàíèÿ.
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Òàêèì îáðàçîì, ïðè èíôîðìèðîâàíèè êîìïîçèöèåé âåðîÿòíîñòíûõ ìîäå�

ëåé ïîêàçàòåëè òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé Sentinel-1 óëó÷øàþòñÿ ïî

ñðàâíåíèþ ñ ðåçóëüòàòàìè îáû÷íûõ àðõèòåêòóð. Ïðèðîñò òî÷íîñòè ÿâëÿåòñÿ

ñòàáèëüíûì è çàìåòíûì íà ðàçíûõ êîíôèãóðàöèÿõ îáó÷àþùåãî íàáîðà.

Ðèñóíîê 2.12 � Ìàñêè êëàññîâ (a) èçîáðàæåíèÿ ESAR (ðèñóíîê 2.7 (ä) è åãî

ñåãìåíòàöèÿ ñ ïîìîùüþ ñåòè PAS (á) è àðõèòåêòóðîé PrINN íà îñíîâå ñåòè

PAS (â). Öâåò ïèêñåëåé ñîîòâåòñòâóåò íîìåðó êëàññà: ñèíèé (1), êðàñíûé (2) è

ôèîëåòîâûé (3)

Òàáëèöà 21 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèê Recall, Precision,

Accuracy ×100%) äëÿ ñíèìêà ESAR (ðèñóíîê 2.7 (ã))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Accuracy

Rec Prec Rec Prec Rec Prec

PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN

PAS 79.5 70.0 63.0 56.0 98.8 92.0 82.0 77.0 35.1 27.3 79.0 63.0 73.9 66.3

CAS 82.9 72.0 72.0 69.0 99.9 98.0 86.0 80.0 54.0 48.2 85.0 76.0 80.9 75.9

PAF 80.4 75.0 74.0 68.0 98.9 95.8 89.0 86.0 62.7 54.6 84.0 77.0 82.9 77.7

ViT 65.0 58.0 85.0 76.0 97.6 93.8 91.0 86.0 79.4 66.9 76.0 69.0 84.0 76.7
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Òàáëèöà 22 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1×100%) äëÿ ñíèì�

êà ESAR (ðèñóíîê 2.7 (ã)).

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 70.29 62.22 89.62 83.83 48.60 38.09

CAS 77.06 70.46 92.43 88.08 66.04 58.98

PAF 77.07 71.33 93.68 90.63 71.80 63.89

ViT 73.66 65.79 94.18 89.73 77.66 67.93

Òàáëèöà 23 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèê Recall, Precision,

Accuracy ×100%) äëÿ ñíèìêà ESAR (ðèñóíîê 2.7 (ä))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Accuracy

Rec Prec Rec Prec Rec Prec

PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN PrINNvNN

PAS 88.32 79.35 96.11 78.87 95.92 95.86 98.24 97.39 83.71 25.87 61.74 24.96 91.21 80.16

CAS 85.59 91.21 96.47 82.32 78.78 94.53 99.22 98.70 89.12 37.73 41.97 47.56 82.93 86.01

PAF 87.28 72.44 95.85 94.97 95.75 94.82 97.69 97.68 82.99 83.59 60.58 44.11 90.60 84.05

ViT 83.87 – 92.90 – 96.51 – 99.31 – 83.75 – 58.71 – 89.62 –

2.5.4 Èçîáðàæåíèÿ ESAR

Îáà èçîáðàæåíèÿ, ïîëó÷åííûå ðàäèîëîêàòîðîì ESAR (ñì. ðèñóíêè 2.7

(ã) è (ä)), ñîäåðæàò ïîõîæèå îáúåêòû: ëåñà è âîçäåëàííûå ïîëÿ ðÿäîì ñ íè�

ìè. Íà ðèñóíêå 2.7 (ã) èçîáðàæåíû ó÷àñòêè çåìëè áåç ðàñòèòåëüíîñòè (êëàññ

1), ëåñ (êëàññ 2) è âîçäåëàííûå ïîëÿ (êëàññ 3). Çíà÷åíèÿ Recall, Precision è

F1-ìåðû, ïîëó÷åííûå ïðè îáðàáîòêå ïåðâîãî ñíèìêà ESAR, ïðåäñòàâëåíû â òàá�

ëèöàõ 21 è 22. Ìàêñèìàëüíûå çíà÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî êëàññà âûäåëåíû æèðíûì

øðèôòîì: ëó÷øèå çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Accuracy áûëè ïîëó÷åíû ñ èñïîëüçîâàíè�

åì PrINN íà îñíîâå ViT.
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Òàáëèöà 24 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1×100%) äëÿ ñíèì�

êà ESAR (ðèñóíîê 2.7 (ä))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 92.05 79.11 97.07 96.61 71.07 25.40

CAS 90.70 86.54 87.83 96.57 57.06 42.07

PAF 91.36 82.18 96.71 96.22 70.03 57.74

ViT 88.15 – 97.89 – 69.03 –

Íà ðèñóíêå 2.7 (ä) ïðåäñòàâëåíû 3 òèïà ïîâåðõíîñòåé: âîäà (êëàññ 1),

ëåñ (êëàññ 2) è âîçäåëàííûå ïîëÿ (êëàññ 3). Ýòî ðàäèîëîêàöèîííîå èçîáðàæå�

íèå ÿâëÿåòñÿ çàøóìëåííûì, è îáúåêòû íà íåì õàðàêòåðèçóþòñÿ âûðàæåííîé

âíóòðèêëàññîâîé èçìåí÷èâîñòüþ. Ïðè ýòîì îáó÷àþùèé íàáîð äàííûõ ñèëüíî

îãðàíè÷åí, ÷òî ïðèâîäèò ê ñèñòåìàòè÷åñêèì îøèáêàì ñåãìåíòàöèè ñåòÿìè CAS

è ViT áåç èíôîðìèðîâàíèÿ. Çíà÷åíèÿ Recall è Precision, ïîëó÷åííûå ñ ïîìî�

ùüþ ýòèõ äâóõ ñåòåé, íå èñïîëüçîâàëèñü äëÿ îöåíêè ñðåäíèõ è ìåäèàííûõ

ïîêàçàòåëåé òî÷íîñòè. Íà ðèñóíêå 2.12 ïðîäåìîíñòðèðîâàíû ðåçóëüòàòû ñåã�

ìåíòàöèè ñåòüþ PAS áåç èíôîðìèðîâàíèÿ è PrINN íà îñíîâå PAS. Çíà÷åíèÿ

Recall, Precision è F1-ìåðû äëÿ êàæäîé àðõèòåêòóðû, ïîëó÷åííûå äëÿ èçîáðà�

æåíèÿ ñ ðèñóíêà 2.7ä), ïðåäñòàâëåíû â òàáëèöàõ 23 è 24. Ëó÷øèå çíà÷åíèÿ

Accuracy ïîëó÷åíû ñ ïîìîùüþ PrINN íà îñíîâå PAS.

PrINN ïîâûøàåò òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé ESAR � äëÿ äâóõ

èçîáðàæåíèé ïðèðîñò F1-ìåðû äîñòèãàåò 45.65%, à Accuracy � 11.05% â ñðàâíå�

íèè ñ ðåçóëüòàòàìè, ïîëó÷åííûìè àðõèòåêòóðàìè áåç èíôîðìèðîâàíèÿ.

2.5.5 Èçîáðàæåíèÿ Capella

Íà ñíèìêå, ïîëó÷åííîì ñ ïîìîùüþ ðàäèîëîêàòîðà Capella (ñì. ðèñóíîê 2.7

(å)), ïðåäñòàâëåí ãîðîäñêîé ëàíäøàôò, âêëþ÷àþùèé 4 òèïà ïîâåðõíîñòåé: àñ�

ôàëüò (êëàññ 1), âîäà (êëàññ 2), çäàíèÿ (êëàññ 3) è çåë¼íûå íàñàæäåíèÿ (êëàññ

4). Ðàäèîëîêàòîð Capella èìååò î÷åíü âûñîêîå ðàçðåøåíèå � 0.5 ì íà ïèêñåëü.
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Òàáëèöà 25 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèê Recall, Accuracy

×100%) äëÿ ñíèìêà Capella (ðèñóíîê 2.7 (å))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Êëàññ 4 Accuracy

Rec Rec Rec Rec

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 70.61 – 52.45 – 88.73 – 45.58 – 68.27 –

CAS 73.58 42.43 61.16 86.58 87.47 68.12 38.18 37.61 69.73 58.11

PAF 62.41 52.56 63.96 77.18 87.55 58.64 34.04 28.63 65.65 55.74

ViT 64.52 37.64 65.97 79.08 83.17 74.94 34.47 63.82 65.67 60.55

Òàáëèöà 26 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèê Precision, ×100%) äëÿ

ñíèìêà Capella (ðèñóíîê 2.7 (å))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Êëàññ 4

Prec Prec Prec Prec

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 71.06 – 89.27 – 59.94 – 67.08 –

CAS 76.36 60.47 79.87 46.08 58.91 74.53 77.45 56.89

PAF 73.02 64.83 69.84 52.34 57.38 58.59 71.99 35.26

ViT 70.99 70.17 62.35 49.13 60.52 63.87 80.94 66.57

Ýòî îäíîâðåìåííî ïîâûøàåò êàê äåòàëüíîñòü, òàê è çàøóìëåííîñòü èçîáðàæå�

íèÿ, îñîáåííî êîãäà ðåëüåô ïîäñòèëàþùåé ïîâåðõíîñòè íåîäíîðîäåí è èìååò

ìíîãî ïåðåïàäîâ âûñîò. Â ðåçóëüòàòå ìåæêëàññîâûå ðàçëè÷èÿ â ÿðêîñòè ïèê�

ñåëåé íå ñòîëü çíà÷èòåëüíû, î ÷¼ì ñâèäåòåëüñòâóåò ñõîäñòâî èõ âåðîÿòíîñòíûõ

ðàñïðåäåëåíèé. Ñðåäíåå çíà÷åíèå äëÿ êëàññà 1 ñîñòàâëÿåò 67.39, à äèñïåðñèÿ �

7.74. Ñðåäíåå çíà÷åíèå äëÿ êëàññà 2 ñîñòàâëÿåò 71.81, à äèñïåðñèÿ � 6.7. Ñðåä�

íåå çíà÷åíèå äëÿ êëàññà 3 ñîñòàâëÿåò 64.9, à äèñïåðñèÿ � 9.44. Èç-çà âûñîêîãî

óðîâíÿ øóìà ñíèìîê Capella ñëîæíî ýôôåêòèâíî ñåãìåíòèðîâàòü: â ñðàâíåíèè

ñ äðóãèìè èçîáðàæåíèÿìè ïîëó÷åííûå äëÿ íåãî çíà÷åíèÿ ìåòðèê ñóùåñòâåííî

íèæå. Èç-çà ñõîäñòâà êëàññîâ ñåòü PAS áåç èíôîðìèðîâàíèÿ ñèñòåìàòè÷åñêè íå
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Òàáëèöà 27 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1×100%) äëÿ ñíèì�

êà Capella (ðèñóíîê 2.7 (å))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Êëàññ 4

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 70.83 – 66.07 – 71.54 – 50.61 –

CAS 74.94 49.86 69.27 60.14 70.40 71.18 51.14 45.28

PAF 67.29 57.81 66.77 62.38 69.32 58.61 46.22 31.60

ViT 58.93 62.21 67.58 62.96 75.03 68.09 74.47 45.70

ðàçëè÷àåò è òåðÿåò íåêîòîðûå êëàññû íà ñíèìêå: ïîêàçàòåëè Recall, Precision è

F1-ìåðû äëÿ ýòîé àðõèòåêòóðû íå ïðèâåäåíû â òàáëèöàõ 25, 26 è 27. Ìàêñèìàëü�

íîå çíà÷åíèå Accuracy ïîëó÷åíî PrINN íà îñíîâå CAS. Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè

ïðåäñòàâëåíû íà ðèñóíêå 2.13.

Ðèñóíîê 2.13 � Ìàñêè êëàññîâ (a) èçîáðàæåíèÿ Capella (ðèñóíîê 2.7 (å)) è åãî

ñåãìåíòàöèÿ ñ ïîìîùüþ PrINN íà îñíîâå ñåòè CAS (á). Öâåò ïèêñåëåé ñîîòâåò�

ñòâóåò íîìåðó êëàññà: ñèíèé (1), êðàñíûé (2), ôèîëåòîâûé (3) è çåëåíûé (4)

Íåñìîòðÿ íà çíà÷èòåëüíîå êîëè÷åñòâî îøèáîê, âîçíèêàþùèõ ïðè ñåã�

ìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ Capella, ïðè èñïîëüçîâàíèè PrINN ïîêàçàòåëè Recall,

Precision è F1-ìåðû óâåëè÷èâàþòñÿ ïî ñðàâíåíèþ ñ ïîêàçàòåëÿìè, ïîëó÷åííû�

ìè ïðè èñïîëüçîâàíèè ñåòåé áåç èíôîðìèðîâàíèÿ. Ñðåäíåå çíà÷åíèå F1-ìåðû

óâåëè÷èâàåòñÿ íà 12.19%, à Accuracy � íà 11.62%.



90

Òàáëèöà 28 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèê Recall è Accuracy

×100%) äëÿ ñíèìêà HRSID (ðèñóíîê 2.7 (æ))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Êëàññ 4 Êëàññ 5 Accuracy

Rec Rec Rec Rec Rec

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 93.4 69.3 63.1 40.5 72.0 52.3 94.8 75.6 70.0 14.4 90.2 70.1

CAS 95.9 83.3 68.9 44.2 61.1 66.5 95.9 93.9 93.3 23.6 90.5 86.5

PAF 93.2 80.9 61.9 49.7 70.3 50.12 94.5 91.4 81.8 38.7 89.9 82.7

ViT 94.2 – 68.1 – 61.8 – 93.4 – 93.1 – 88.6 –

Òàáëèöà 29 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèêè Precision ×100%) äëÿ

ñíèìêà HRSID (ðèñóíîê 2.7 (æ))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Êëàññ 4 Êëàññ 5

Prec Prec Prec Prec Prec

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 78.7 39.6 57.5 29.0 81.6 50.2 98.9 97.9 10.3 3.50

CAS 79.9 68.9 56.8 68.8 82.3 63.6 99.2 97.7 8.92 9.43

PAF 77.6 59.9 57.4 43.16 79.5 68.3 99.1 96.7 10.1 9.85

ViT 79.5 – 50.3 – 76.7 – 99.6 – 05.09 –

2.5.6 Èçîáðàæåíèÿ HRSID

Íà ñíèìêå èç íàáîðà HRSID (ñì. ðèñóíîê 2.7 (æ)) èçîáðàæåíû îáðàáîòàí�

íûå ïîëÿ (êëàññ 1), íàñåëåííûå ïóíêòû (êëàññ 2), íåîáðàáîòàííûå ïîëÿ (êëàññ

3), âîäíàÿ ïîâåðõíîñòü (êëàññ 4) è êîðàáëè (êëàññ 5). Çíà÷åíèÿ Recall, Precision

è Accuracy äëÿ êàæäîé àðõèòåêòóðû ïðåäñòàâëåíû â òàáëèöàõ 28 è 29, à çíà÷å�

íèÿ F1-ìåðû � â òàáëèöå 30 (îáó÷àþùèé íàáîð ñëèøêîì ìàë äëÿ àðõèòåêòóðû

ViT áåç èíôîðìèðîâàíèÿ, ïîýòîìó â ñîîòâåòñòâóþùèõ ïîçèöèÿõ òàáëèö ñòî�

ÿò ïðî÷åðêè). Íà ðèñóíêå 2.14 ïîêàçàíà ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ
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Òàáëèöà 30 � Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè (çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1×100%) äëÿ ñíèì�

êà HRSID (ðèñóíîê 2.7 (æ))

НС Êëàññ 1 Êëàññ 2 Êëàññ 3 Êëàññ 4 Êëàññ 5

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 85.45 50.41 60.15 33.83 76.53 51.24 96.83 85.29 17.93 5.62

CAS 87.15 75.45 62.24 53.79 70.11 65.03 97.55 95.77 16.28 13.47

PAF 84.66 68.86 59.57 46.19 74.59 57.81 96.71 93.95 17.98 15.70

ViT 86.23 – 57.88 – 68.44 – 96.37 – 9.65 –

Ðèñóíîê 2.14 � Ìàñêè êëàññîâ (a) èçîáðàæåíèÿ HRSID (ðèñóíîê 2.7 (æ)) è åãî

ñåãìåíòàöèÿ ñ ïîìîùüþ PrINN íà îñíîâå ñåòè CAS (á). Öâåò ïèêñåëåé ñîîòâåò�

ñòâóåò íîìåðó êëàññà: ñèíèé (1), êðàñíûé (2), ôèîëåòîâûé (3), çåëåíûé (4) è

æåëòûé (5)

HRSID � ëó÷øåå çíà÷åíèå Accuracy ïîëó÷åíî PrINN íà îñíîâå CAS. Òî÷íîñòü

ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèÿ èç íàáîðà HRSID ïîâûøàåòñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè

PrINN. Óâåëè÷åíèå F1-ìåðû äëÿ êàæäîãî êëàññà äîñòèãàåò 35%, à Accuracy

äëÿ ïîëíîãî èçîáðàæåíèÿ � äî 20.3% â ñðàâíåíèè ñ ðåçóëüòàòàìè ñåòåé áåç

èíôîðìèðîâàíèÿ.
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Òàáëèöà 31 � Ïðèðîñòû ìåòðèê òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè (äèàïàçîíû èçìåíåíèÿ

è ñðåäíèå/ìåäèàííûå çíà÷åíèÿ) äëÿ PrINN, FNM + vNN and vNN + QTree

Снимок PrINN FNM + vNN vNN + QTree

F1 Acc F1 Acc F1 Acc

Sentinel-1

(рис. 2.7 (а))

19.24/ 8.55

(0.26-60.65)

3.82/ 3.93

(0.16-4.2)

18.14/ 7.79

(0.5-56.59)

2.88/ 2.94

(1.54-4.15)

1.93/ 1.35

(0.19-6.01)

2.52/ 2.5

(1.08-4.01)

Sentinel-1

(рис. 2.7 (б))

6.27/ 7.29

(0.54-16.26)

7.2/ 8.0

(2.9-10.7)

5.60/ 6.45

(0.0-15.25)

5.56/ 6.9

(0.5-9.30)

3.25/ 2.76

(0.6-6.68)

3.3/ 3.0

(1.6-5.4)

Sentinel-1

(рис. 2.7 (в))

13.00/ 9.24

(1.34-47.26)

4.7/ 4.93

(2.49-7.56)

13.78/ 6.97

(0.97-47.03)

2.3/ 2.28

(1.91-2.75)

4.94/ 6.17

(1.78-10.06)

2.88/ 3.39

(1.4-3.65)

ESAR

(рис. 2.7 (г))

6.75/ 7.23

(3.05-10.51)

6.27/ 6.25

(5.0-7.6)

2.41/ 1.92

(0.46-7.68)

2.03/2.0

(0.7-3.4)

5.89/ 6.07

(1.73-10.79)

5.4/ 5.8

(3.6-7.2)

ESAR

(рис. 2.7 (д))

12.19/ 9.57

(0.45-45.65)

8.79/ 11.04

(6.55-11.05)

9.73/ 4.04

(0.0-34.00)

4.48/ 7.9

(1.07-8.01)

2.38/ 2.32

(0.73-4.41)

2.07/ 1.89

(1.53-2.53)

Capella

(рис. 2.7 (е))

12.19/ 9.12

(4.39-28.76)

8.88/ 9.91

(2.1-11.62)

10.11/ 9.11

(0.28-22.90)

7.05/ 7.99

(7.9-11.1)

4.48/ 4.92

(0.20-8.66)

4.7/ 5.36

(0.94-7.81)

HRSID

(рис. 2.7 (ж))

12.74/ 13.38

(1.77-35.04)

10.48/ 7.14

(3.99-20.3)

9.58/ 10.06

(0.37-30.46)

8.02/ 4.52

(0.7-10.58)

5.22/ 6.71

(0.51-16.25)

5.22/ 4.26

(0.87-8.52)

2.5.7 Ñðàâíåíèå ñ àëüòåðíàòèâíûìè ïîäõîäàìè ê

èíôîðìèðîâàíèþ ìîäåëÿìè ñìåñè è êâàäðîäåðåâà

Â ðàçäåëå ïðåäñòàâëåíî ñðàâíåíèå PrINN ñ àëüòåðíàòèâíûìè àðõèòåêòóðà�

ìè, èíôîðìèðîâàííûìè êîíå÷íîé íîðìàëüíîé ñìåñüþ (FNM) è êâàäðîäåðåâîì

(QTree). Âî âñåõ ïðåäøåñòâîâàâøèõ ðàçäåëàõ PrINN ñðàâíèâàëàñü ñ áàçîâû�

ìè ñåãìåíòàòîðàìè, êîòîðûå ïðèìåíÿëèñü ê èçîáðàæåíèÿì áåç êàêîé-ëèáî

ïîñëåäóþùåé èëè ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè. Â ñðàâíåíèè ñ íèìè PrINN

äåìîíñòðèðóåò óâåëè÷åíèå âñåõ ïîêàçàòåëåé òî÷íîñòè çà ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ

êîìïîçèöèè äâóõ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé. Îöåíêè âêëàäà êàæäîé ìîäåëè â îá�

ùèé ðåçóëüòàò ïðåäñòàâëåíû â òàáëèöå 31. Ñòîëáåö ¾FNM+vNN¿ ñîîòâåòñòâóåò

îáó÷åíèþ áàçîâîãî ñåãìåíòàòîðà íà ôðàãìåíòàõ, ïðåäîáðàáîòàííûõ ñìåñüþ, ò.å.

ñ ïðèìåíåíèåì PrINN áåç îáðàáîòêè êâàäðîäåðåâîì. Ñòîëáåö ¾vNN+QTree¿
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ñîîòâåòñòâóåò îáðàáîòêå ðåçóëüòàòîâ áàçîâûõ ñåãìåíòàòîðîâ ñ ïîìîùüþ êâàäðî�

äåðåâà. Êàæäàÿ ÿ÷åéêà ñîäåðæèò ñðåäíåå è ìåäèàííîå óëó÷øåíèå ðåçóëüòàòîâ

áàçîâûõ ñåãìåíòàòîðîâ (ëó÷øèå ïîêàçàòåëè âûäåëåíû æèðíûì øðèôòîì). Â

ñêîáêàõ óêàçàíû äèàïàçîíû ïðèðîñòà çíà÷åíèé ìåòðèê.

Ñîãëàñíî ïîëó÷åííûì ðåçóëüòàòàì, èñïîëüçîâàíèå êàæäîé âåðîÿòíîñòíîé

ìîäåëè ïî îòäåëüíîñòè äëÿ èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé óëó÷øàåò ñåãìåí�

òàöèþ èçîáðàæåíèé, ïðè÷åì ñåòè, èíôîðìèðîâàííûå ñìåñüþ, â áîëüøèíñòâå

ñëó÷àåâ äåìîíñòðèðóþò áîëåå âûñîêèå ïðèðîñòû òî÷íîñòè îòíîñèòåëüíî áàçî�

âûõ ñåãìåíòàòîðîâ, ÷åì ñåòè, èíôîðìèðîâàííûå ìîäåëüþ êâàäðîäåðåâà. Äëÿ

¾FNM+vNN¿ ïðèðîñò ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ Accuracy äîñòèãàåò 8.02%, à ñðåäíå�

ãî çíà÷åíèÿ F1-ìåðû � äî 18.14%, â òî âðåìÿ êàê äëÿ ¾vNN+QTree¿ ïðèðîñò

ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ Accuracy äîñòèãàåò 5.4%, à ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ F1-ìåðû � äî

5.89%. Îäíàêî èñïîëüçîâàíèå êîìïîçèöèè îáåèõ ìîäåëåé â PrINN äàåò áîëåå

âûñîêèå ïî òî÷íîñòè ðåçóëüòàòû ïî ñðàâíåíèþ êàê ñ ¾FNM+vNN¿, òàê è ñ

¾vNN+QTree¿: ïðèðîñò ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ Accuracy äîñòèãàåò 10.38%, à ñðåä�

íåãî çíà÷åíèÿ F1-ìåðû � äî 19.24%. Èñïîëüçóÿ êîìïîçèöèþ äâóõ âåðîÿòíîñòíûõ

ìîäåëåé, àðõèòåêòóðà PrINN èñïîëüçóåò áîëüøå äîïîëíèòåëüíîé èíôîðìàöèè

î ÿðêîñòíûõ è ïðîñòðàíñòâåííûõ ñâîéñòâàõ ïèêñåëåé íåæåëè ñåòè, èíôîðìèðî�

âàííûå òîëüêî îäíîé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ, ÷òî ïîëîæèòåëüíî ñêàçûâàåòñÿ

íà ðåçóëüòàòàõ ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé.

Ðèñóíîê 2.15 � Çíà÷åíèÿ Accuracy, ïîëó÷åííûå àðõèòåêòóðîé PrINN íà îñíîâå

àðõèòåêòóðû PAS (êðàñíûé), CAS (ôèîëåòîâûé), PAF (áèðþçîâûé) è ViT (ñè�

íèé)

Çíà÷åíèÿ Accuracy, ïîëó÷åííûå PrINN äëÿ êàæäîãî ðàäèîëîêàöèîííîãî

èçîáðàæåíèÿ, ïðåäñòàâëåíû íà ðèñóíêå 2.15. Â ÷åòûð¼õ èç ñåìè ñëó÷àåâ ìàê�
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ñèìàëüíûå çíà÷åíèÿ Accuracy áûëè ïîëó÷åíû ïðè èñïîëüçîâàíèè PrINN íà

îñíîâå CAS. Ïîâûøåíèå òî÷íîñòè çàâèñèò íåîäíîðîäíîñòè íàáîðà, îáú¼ìà îáó�

÷àþùåé âûáîðêè è áàëàíñà êëàññîâ. Áîëåå ñëîæíûå àðõèòåêòóðû, òàêèå êàê

ñåòè PAF è ViT, îáû÷íî ïëîõî îáó÷àþòñÿ íà íåáîëüøèõ íàáîðàõ. Îäíàêî ïðè

èñïîëüçîâàíèè ïîäõîäà PrINN ýòè àðõèòåêòóðû ìîãóò áûòü óñïåøíî ïðèìåíå�

íû ê îáðàáîòêå èçîáðàæåíèé. Ïðè ýòîì ÷åì ìåíüøå îáú¼ì íàáîðà äàííûõ, òåì

áîëåå áëèçêèå ðåçóëüòàòû äåìîíñòðèðóþò ñëîæíûå è ïðîñòûå àðõèòåêòóðû íåé�

ðîííûõ ñåòåé. Äëÿ 5 èç 7 èçîáðàæåíèé ðàçìåð îáó÷àþùåé âûáîðêè ñîñòàâëÿë

ìåíåå 6000 ôðàãìåíòîâ, à ðàçíèöà â çíà÷åíèÿõ Accuracy ìåæäó ñëîæíûìè è

ïðîñòûìè àðõèòåêòóðàìè ñîñòàâëÿëà âñåãî 1.94%. Ïî ìåðå óâåëè÷åíèÿ ðàçìå�

ðà îáó÷àþùåé âûáîðêè áîëåå ñëîæíûå àðõèòåêòóðû ïðåâîñõîäÿò ïî òî÷íîñòè

áîëåå ïðîñòûå (ñì. ðåçóëüòàòû äëÿ ñíèìêîâ ESAR).

2.6 Âûâîäû

Â ãëàâå ïðåäñòàâëåí ìåòîä èíôîðìèðîâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé êîìïîçè�

öèåé ìîäåëåé êîíå÷íîé ñìåñè âåðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé è ïîëÿ Ìàðêîâà

â ôîðìå êâàäðîäåðåâà äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè íåîäíîðîäíûõ

íàáîðîâ èçîáðàæåíèé. Äîêàçàíà òåîðåìà 5 î ïîâûøåíèè òî÷íîñòè ïðè èíôîð�

ìèðîâàíèè ÍÑ ñìåøàííîé ìîäåëüþ. Äîêàçûâàåòñÿ òåîðåìà 6 î ñâÿçè ìåæäó

áàéåñîâñêèì àëãîðèòìîì âû÷èñëåíèÿ âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ óçëîâ â ñòðóêòóðå

êâàäðîäåðåâà è îáðàáîòêè èõ ãðàôîâî-ñâåðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòüþ. Òåîðåìû 5

Òàáëèöà 32 � Îöåíêè ïðîèçâîäèòåëüíîñòè PrINN è àðõèòåêòóð áåç èíôîðìè�

ðîâàíèÿ

НС Ïàðàìåòðû (×103) FLOPS (×106) Äëèòåëüíîñòü ýïîõè (ñ)

PrINN vNN PrINN vNN PrINN vNN

PAS 10.667 10.622 0.35274 0.33753 13.23 11.24

CAS 11.174 11.129 0.35119 0.33598 12.45 10.10

PAF 11.174 11.129 0.35119 0.33598 11.14 11.77

ViT 14 189 14 188 63.16 63.13 29.25 29.23
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è 6 îïðåäåëÿþò ñïîñîá ðåàëèçàöèè èíôîðìèðîâàíèÿ: íà óðîâíå âõîäíûõ ïðè�

çíàêîâ äëÿ ñìåøàííîé ìîäåëè, è íà óðîâíå àðõèòåêòóðû � äëÿ êâàäðîäåðåâà.

Êðîìå òîãî, äîêàçûâàåòñÿ ñâîéñòâî ýðãîäè÷íîñòè ïîëÿ Ìàðêîâà â âèäå êâàä�

ðîäåðåâà (òåîðåìà 7).

Ðàçðàáîòàííàÿ àðõèòåêòóðà PrINN áûëà ïðîòåñòèðîâàíà äëÿ ñåãìåíòà�

öèè ñåìè ðàäèîëîêàöèîííûõ èçîáðàæåíèé, ïîëó÷åííûõ ñ ïîìîùüþ ðàçëè÷íûõ

ðàäèîëîêàòîðîâ. Â ñðàâíåíèè ñ ðàññìîòðåííûìè ñâåðòî÷íûìè è òðàíñôîðìåð�

íûìè àðõèòåêòóðàìè PrINN ïîâûøàåò òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè âñåõ ñíèìêîâ äî

20.31% ïî ìåòðèêå Accuracy è äî 19.24% ïî ìåòðèêå F1.

PrINN ñåãìåíòèðóåò èçîáðàæåíèÿ ñ áîëåå âûñîêîé òî÷íîñòüþ, ÷åì àð�

õèòåêòóðû, èíôîðìèðîâàííûå êàæäîé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ (ñìåñüþ èëè

êâàäðîäåðåâîì) ïî îòäåëüíîñòè. Èíôîðìèðîâàíèå êîìïîçèöèåé ìîäåëåé ïîç�

âîëÿåò îäíîâðåìåííî ó÷èòûâàòü ðàçëè÷íûå âåðîÿòíîñòíûå ñâîéñòâà ïèêñåëåé,

÷òî ïîâûøàåò ìàêñèìàëüíûå è ñðåäíèå çíà÷åíèÿ Recall, Precision, F1-ìåðû è

Accuracy, ñì. ðàçäåë 2.5, ÷òî ñâèäåòåëüñòâóåò îá ýôôåêòèâíîñòè ïðåäñòàâëåííî�

ãî â ãëàâå ïîäõîäà èíôîðìèðîâàíèÿ êîìïîçèöèåé âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé.

PrINN è äðóãèå ðàññìîòðåííûå àðõèòåêòóðû îáó÷àëèñü íà AMD Ryzen 5

5600H. Êàæäàÿ ýïîõà îáó÷åíèÿ çàíèìàëà íå áîëåå 4 ñåêóíä. Äëÿ ñåãìåíòàöèè

ñ ïîìîùüþ ñåòåé áåç èíôîðìèðîâàíèÿ áûëî äîñòàòî÷íî îäíîãî ãðàôè÷åñêîãî

ïðîöåññîðà NVIDIA V100. Êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ (â òûñÿ÷àõ), ÷èñëî FLOPS (â

ìèëëèîíàõ) è âðåìÿ âûïîëíåíèÿ îäíîé ýïîõè îáó÷åíèÿ (â ñåêóíäàõ) ïðåäñòàâ�

ëåíû â òàáëèöå 32. Ïîñêîëüêó ðàçìåðíîñòü âõîäíûõ äàííûõ PrINN áîëüøå,

åãî ïðîèçâîäèòåëüíîñòü íåìíîãî íèæå, ÷åì ó îáû÷íîãî ñåãìåíòàòîðà. Îäíà�

êî âðåìÿ âûïîëíåíèÿ ýïîõè ïðè ýòîì âûðàñòàåò âñåãî ëèøü íà 2 ñåêóíäû.

Òàêèì îáðàçîì, âåðîÿòíîñòíî-èíôîðìèðîâàííûå íåéðîñåòåâûå àðõèòåêòóðû äå�

ìîíñòðèðóþò ñõîæóþ âû÷èñëèòåëüíóþ ýôôåêòèâíîñòü ñ íåèíôîðìèðîâàííûìè

àíàëîãàìè, íî ïðè ýòîì ñåãìåíòèðóþò èçîáðàæåíèÿ ñî çíà÷èòåëüíî áîëåå âû�

ñîêîé òî÷íîñòüþ.
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Ãëàâà 3. Ìíîãîìàñøòàáíîå íåéðîñåòåâîå êâàäðîäåðåâî äëÿ

ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé â óñëîâèÿõ ñèëüíîãî äèñáàëàíñà

ðàçäåëÿåìûõ êëàññîâ

Ãëàâà ïîñâÿùåíà ðàçðàáîòêå èíôîðìèðîâàííîé ÍÑ ìîäåëè äëÿ áîëåå òî÷�

íîé îáðàáîòêè ïðîñòðàíñòâåííûõ ñâÿçåé ìåæäó ýëåìåíòàìè èçîáðàæåíèé â

óñëîâèÿõ ñèëüíî íåñáàëàíñèðîâàííûõ äàííûõ. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà òàêîãî ðîäà

çàäà÷è áûëî ðåøåíî ðàññìîòðåòü ñåãìåíòàöèþ ñíèìêîâ âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ,

ñîäåðæàùèõ ðàçíîìàñøòàáíûå ìàëûå îáúåêòû.

Ãëàâà ðàçâèâàåò ïîäõîä èíôîðìèðîâàíèÿ ìîäåëüþ ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàð�

êîâà â âèäå êâàäðîäðåâà, ïðåäëîæåííûé â ãëàâå 2. Ñâîéñòâî ýðãîäè÷íîñòè,

äîêàçàííîå äëÿ Ìàðêîâñêîãî ïîëÿ â âèäå êâàäðîäåðåâà, ïîçâîëÿåò îáîáùàòü è

ïåðåíîñèòü çàêîíîìåðíîñòè, âûÿâëåííûå â ðàçíûõ ðàçðåøåíèÿõ ñíèìêà. Ñîãëàñ�

íî òåîðåìå 6, èíôîðìèðîâàíèå ìîäåëüþ êâàäðîäåðåâà ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàíî

íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñ ïîìîùüþ ãðàôîâî-ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ. Ìàòðèöà ïåðå�

õîäíûõ âåðîÿòíîñòåé ïîëÿ Ìàðêîâà â òàêîì ñëó÷àå ìîæåò ðàññìàòðèâàòüñÿ êàê

ìàòðèöà ñìåæíîñòè. Òàêàÿ ðåàëèçàöèÿ ÿâëÿåòñÿ íîâîé, ïîòîìó ÷òî ñóùåñòâó�

þùèå ïîäõîäû èñïîëüçîâàíèÿ êâàäðîäåðåâà â çàäà÷àõ îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé

îáû÷íî èñïîëüçóþò ìåíåå ÿâíûå ñâåðòî÷íûå ïðåäñòàâëåíèÿ ïðîñòðàíñòâåííûõ

ñâÿçåé [204] âìåñòî ïðÿìîãî ïðèìåíåíèÿ ãðàôîâûõ ñòðóêòóð. Êðîìå òîãî, îíè

èñïîëüçóþòñÿ òîëüêî äëÿ ñïåöèàëüíûõ çàäà÷ � îïòèìèçàöèè âû÷èñëåíèé â

ñâåðòêàõ [205], òîêåíèçàöèè èçîáðàæåíèÿ [206] èëè ðåàëèçàöèè ìíîãîìàñøòàá�

íîãî âíèìàíèÿ [207].

Â ãëàâå òàêæå èññëåäóþòñÿ àíàëèòè÷åñêèå ñâîéñòâà ïðåäëàãàåìîé ãðàôî�

âîé àðõèòåêòóðû, à èìåííî äèíàìèêà åå îáó÷åíèÿ. Ïîäðîáíî ðàññìàòðèâàþòñÿ

ðåçóëüòàòû ïðèìåíåíèÿ ïîäõîäà äëÿ ñåãìåíòàöèè íåñáàëàíñèðîâàííûõ íàáîðîâ

àýðîêîñìè÷åñêèõ ñíèìêîâ, ïîëó÷åííûõ ñ ïîìîùüþ ñïóòíèêîâ è ÁÏËÀ, â îñîáåí�

íîñòè äëÿ îáíàðóæåíèÿ íåñáàëàíñèðîâàííûõ êëàññîâ ìàëîðàçìåðíûõ îáúåêòîâ.
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3.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Ïóñòü X = {Xk}k=1,NX
� íàáîð ñåãìåíòèðóåìûõ íà K êëàññîâ èçîáðàæå�

íèé, íåñáàëàíñèðîâàííûé ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ â êëàññå:(N(i) � N(j), i = 1,n,

j = n,K, n < K, ãäå N(i) � ÷èñëî ýëåìåíòîâ â êëàññå i, à NX � îáùåå êîëè�

÷åñòâî ýëåìåíòîâ íàáîðà.

Ïóñòü Xk
cat = (F (Xk)inner,F (Xk),Xk), ãäå F (Xk) ∈ R

HX×WX×K � ðåçóëüòàò

ñåãìåíòàöèè ñíèìêà áàçîâîé íåéðîñåòüþ F (·), à F (Xk)inner � ïðèçíàêè Xk èç

âíóòðåííèõ ñëîåâ F (·), Nch = ch+K + 3, ch � ÷èñëî êàíàëîâ F (Xk)inner, à HX

è WX � âûñîòà è øèðèíà îáðàáàòûâàåìûõ èçîáðàæåíèé.

Äëÿ ïîâûøåíèÿ âåðîÿòíîñòè ïðàâèëüíîé ñåãìåíòàöèè ýëåìåíòîâ íåñáàëàí�

ñèðîâàííûõ êëàññîâ ñòàâèòñÿ çàäà÷à ðàçðàáîòàòü ÍÑ ìîäåëü G(·):

G : RHX×WX×Nch → R
HX×WX×K ,

êîòîðàÿ îáðàáàòûâàåò ëîêàëüíûå ïðîñòðàíñòâåííûå ñâÿçè ìåæäó âíóòðåííè�

ìè ïðèçíàêàìè F (·) Xk
cat ñ áîëåå âûñîêîé òî÷íîñòüþ çà ñ÷åò èíôîðìèðîâàíèÿ

âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ (Y k � ìåòêè êëàññîâ ïèêñåëåé Xk):

P
(
G
(
Xk

cat

)
= Y k

)
> P

(
F
(
Xk
)
= Y k

)
.

Ñõåìà ÍÑ ìîäåëè, ðàññìàòðèâàåìîé â ðåøàåìîé çàäà÷å, ïðåäñòàâëåíà íà ðè�

ñóíêå 3.1.

3.2 Àíàëèòè÷åñêèå èññëåäîâàíèÿ ïðîöåññà îáó÷åíèÿ ãðàôîâûõ

àðõèòåêòóð, èíôîðìèðîâàííûõ êâàäðîäåðåâîì

Ãðàôîâî-ñâåðòî÷íûå àðõèòåêòóðû øèðîêî ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ îáðàáîòêè

äàííûõ õèìè÷åñêèõ ðåàêöèé, ïðîãíîçèðîâàíèÿ áåëêîâ, ïðåäñêàçàíèÿ ñîöèàëü�

íûõ ðåàêöèé [208], à òàêæå îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé [209] � ñåãìåíòàöèè [210]

èëè îáíàðóæåíèÿ îáúåêòîâ [211]. Â ýòîì ñëó÷àå àðõèòåêòóðà îáû÷íî ñîñòîèò èç

êîäèðîâùèêà F (·), ôîðìèðóþùåãî âåêòîð ïðèçíàêîâ ñíèìêà, è ãðàôîâîãî áëîêà

G(·)
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Ðèñóíîê 3.1 � Êîíöåïò èíôîðìèðîâàííîé ÍÑ ìîäåëè äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè

ðàñïîçíàâàíèÿ íåñáàëàíñèðîâàííûõ êëàññîâ

.

Äëÿ èíôîðìèðîâàíèÿ ñåòè G(·) ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü ìîäåëü ñëó�

÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà â âèäå êâàäðîäåðåâà èç h ñëîåâ, îïèñàííîãî ðàíåå â

ðàçäåëå 2.3. Â òàêîì ñëó÷àå, ñîãëàñíî òåîðåìå 6, G(·) äîëæíà áûòü èíôîð�

ìèðîâàíà íà óðîâíå àðõèòåêòóðû è ïðåäñòàâëÿòü ñîáîé ãðàôîâî-ñâåðòî÷íóþ

íåéðîííóþ ñåòü.
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3.2.1 Îöåíêè ñêîðîñòè óáûâàíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü ëèíåéíûõ

èíôîðìèðîâàííûõ ãðàôîâûõ àðõèòåêòóð

Ïóñòü X ∈ R
HX×WX , X ∈ X � îáðàáàòûâàåìîå èçîáðàæåíèå. Îáîçíà÷èì

ìíîæåñòâî ïèêñåëåé X êàê Xi,j,i = 1,WX , j = 1, HX , à åãî âåêòîð ïèêñåëåé

x ∈ R
WX ·HX×1, ýëåìåíòû êîòîðîãî ôîðìèðóþòñÿ ñ ïîìîùüþ ïðàâèëà xi·HX+j =

Xi,j. Ïóñòü äëÿ îáðàáîòêè ãðàôîâîé àðõèòåêòóðîé èçîáðàæåíèå ðàçäåëÿåòñÿ íà

îäèíàêîâûå ïîäîáëàñòè, íàçûâàåìûå ñóïåðïèêñåëÿìè [212], ðàçìåðà M × M ,

M ∈ N, M < min(WX , HX). Òîãäà x(sp) ∈ R
WX ·HX

M2 ×M2

� âåêòîð ñóïåðïèêñåëåé

ðàçìåðà M , ñôîðìèðîâàííûé èç X.

Îáîçíà÷èì xQ âåêòîð, ñîäåðæàùèé âñå ýëåìåíòû êâàäðîäåðåâà èç h ñëîåâ.

Ïðåäïîëîæèì, ÷òî ñëîé S0 ôîðìèðóåòñÿ èç âåêòîðà ïðèçíàêîâ x, à äëÿ ïî�

ñòðîåíèÿ ñëîåâ S1, . . . , Sh−1 èñïîëüçóåòñÿ ïóëèíã ïî ñðåäíåìó çíà÷åíèþ, òî åñòü

x
(sp)
Q =

(

avg(x(sp)),x(sp)
)

∈ R
N×1, ãäå N � îáùåå êîëè÷åñòâî ñóïåðïèêñåëåé, è

avg(x(sp)) =
(

avgh(x
(sp)), . . . ,avg2(x

(sp))
)

, è avgp(x) = avg_pool(x, 2p × 2p), è

âåëè÷èíà p = 1,h− 1 � ðàçìåð îáëàñòè ïóëèíãà. Îáîçíà÷èì x
(sp)
Q âåêòîð ïðèçíà�

êîâ êâàäðîäåðåâà, ðàçäåëåííûé íà ñóïåðïèêñåëè ðàçìåðà M ×M .

Ðàññìîòðèì âíà÷àëå îäíîñëîéíóþ ëèíåéíóþ ãðàôîâóþ ñåòü GQ(·):

GQ(x
(sp)
Q ) = AQ · x(sp)

Q ·B, (3.1)

ãäå AQ ∈ R
N2

M2×N2

M2 � ìàòðèöà ñìåæíîñòè êâàäðîäåðåâà, ñîäåðæàùåãî h ñëîåâ,

à B ∈ M 2 × M 2 � ìàòðèöà ëèíåéíîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ. Ïîêàæåì, ÷òî äëÿ

GQ(·) ôóíêöèÿ ïîòåðü óáûâàåò áûñòðåå, ÷åì ó ñîïîñòàâèìîé ñåòè, âûïîëíÿþ�

ùåé ñâåðòêó ïî ãðàôó äâóìåðíîé ïèêñåëüíîé ðåøåòêè ðàçìåðà HX ·WX

M2 × HX ·WX

M2 .

Òåîðåìà 8. Пусть G(·) – однослойная линейная графовая сеть (см. фор­

мулу 3.1) с матрицей смежности A ∈ R
HX ·WX

M2 ×HX ·WX
M2 , соответствующей

двумерной пиксельной решетке. Тогда:

△t (Lt(G(x(sp)), Y )) <△t (Lt(GQ(x
(sp)
Q ), Y )), (3.2)

где Lt(·, y) – произвольная дифференцируемая функция потерь, Y – истинные

метки классов, t – номер эпохи обучения, а △t – изменение величины за одну

эпоху обучения (разностная производная).
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Доказательство. Â ñòàòüå [213] ïîêàçàíî, ÷òî äëÿ ãðàôîâîé ñåòè ñî ñêðûòûìè

ñâÿçÿìè Gskip(·) âèäà (wl � çíà÷åíèÿ âåñîâ, à H � ÷èñëî ïîñëåäîâàòåëüíûõ ñëîåâ

ãðàôîâîé ñâåðòêè):

Gskip(x) =
H∑

l=0

wl ·X(l), (3.3)

ãäå X(l) = A ·B(l) ·X(l−1), X(0) = x(sp), ñïðàâåäëèâî íåðàâåíñòâî

△t (Lt(G(x),y)) <△t (Lt(Gskip(x),y)), (3.4)

îïèñûâàþùåå èçìåíåíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü çà îäíó ýïîõó îáó÷åíèÿ. Äëÿ äîêà�

çàòåëüñòâà òîãî, ÷òî ôóíêöèÿ ïîòåðü GQ(·) óáûâàåò áûñòðåå, ÷åì ó ñåòè G(·),
äîñòàòî÷íî ïîêàçàòü, ÷òî GQ(·) ÿâëÿåòñÿ ñåòüþ ñî ñêðûòûìè ñâÿçÿìè ïî îòíî�

øåíèþ ê ñåòè G(·).
Äëÿ äîêàçàòåëüñòâà òåîðåìû âíà÷àëå ñäåëàåì ðÿä ïðåäâàðèòåëüíûõ çàìå�

÷àíèé. Âî-ïåðâûõ, ñâåðòêà èçîáðàæåíèÿ X ñ ÿäðîì w ∈ R
Hw×Hw ìîæåò áûòü

ïðåäñòàâëåíà êàê óìíîæåíèå íà ðàçðåæåííóþ ìàòðèöó Ò¼ïëèöà [214] W :

X ∗ w = W · x, (3.5)

ïðè÷åì íà H2
w íèñõîäÿùèõ äèàãîíàëÿõ êîòîðîé ðàñïîëîæåíû âåñà w. Òîãäà ïó�

ëèíã ïî ñðåäíåìó çíà÷åíèþ, êîòîðûé ïî îïðåäåëåíèþ ýêâèâàëåíòåí äâóìåðíîé

ñâåðòêå ñ ôèêñèðîâàííûì ÿäðîì, ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåí ñ ïîìîùüþ ëèíåéíî�

ãî ïðåîáðàçîâàíèÿ âåêòîðà x:

xQ = U · x, (3.6)

ãäå U = (U2h−1, . . . ,U2, I)
T � áëî÷íàÿ ìàòðèöà (áëîêè ðàñïîëîæåíû âäîëü äèà�

ãîíàëè, à îñòàëüíûå ýëåìåíòû çàïîëíåíû íóëÿìè), I � åäèíè÷íàÿ ìàòðèöà, à

Up � ìàòðèöà ïóëèíãà ïî ñðåäíåìó çíà÷åíèþ ñ ïîëåì p, p = 1,h− 1. Êàæäûé

ýëåìåíò âåêòîðà-ðåçóëüòàòà óìíîæåíèÿ íà ìàòðèöó Up ïîëó÷åí êàê ñðåäíåå ýëå�

ìåíòîâ ïîëÿ p×p èç èçîáðàæåíèÿ X . Åñëè X ïðåäñòàâëåíî êàê âåêòîð, òî ïîëå

p× p âûáèðàåòñÿ èç x ñ ïîìîùüþ óìíîæåíèÿ íà âåêòîð-ñòîëáåö, â êîòîðîì ðàñ�

ïîëîæåíî p ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé èç åäèíèö äëèíû p, ðàçäåëåííûõ Θ−1 íóëÿìè

(Θ = WXHX).

Âî-âòîðûõ, îáîçíà÷èì xflat âåêòîð x(sp) ïðèâåäåííûé ê ðàçìåðíîñòè Θ×1

ñ ñîõðàíåíèåì ñóïåðïèêñåëüíîé ñòðóêòóðû. Ðàçíèöà ìåæäó èçîáðàæåíèåì X è

âåêòîðàìè xflat, x è x(sp) ïðåäñòàâëåíà íà ðèñóíêå 3.2.

Ðèñóíîê 3.2 ïîêàçûâàåò, ÷òî êàæäûå ïîñëåäîâàòåëüíûåM 2 ýëåìåíòîâ xflat

ïðèíàäëåæàò îäíîìó è òîìó æå ñóïåðïèêñåëþ. Íåïîñðåäñòâåííûì óìíîæåíèåì
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Ðèñóíîê 3.2 � Ïðèìåð ôîðìèðîâàíèÿ âåêòîðîâ xflat, x è x(sp) èç èçîáðàæåíèÿ

X (N = 4, M = 2)

ìîæíî ïîêàçàòü, ÷òî xflat = D · x, ãäå D = (D1, . . . , DJ)
T , ãäå J = WXHX

M2 è

Di ∈ R
M2×Θ èìååò ñëåäóþùèé âèä:

Di =









0M×M ·i, IM×M , 0M×(Θ−M ·(i+1))

0M×(HX+M ·i), IM×M ,0M×(Θ−M ·(i+1)−HX)

. . .

0M×(HX+i)·M , IM×M ,0M×Θ−(HX+i+1)·M









, (3.7)

ãäå Di � áëî÷íî-äèàãîíàëüíàÿ ìàòðèöà, âêëþ÷àþùàÿ M åäèíè÷íûõ ìàòðèö

IM×M , ñäâèíóòûõ äðóã îòíîñèòåëüíî äðóãà íà HX · j + i · M (çäåñü j � íîìåð

åäèíè÷íîé ìàòðèöû â Di). j-ÿ åäèíè÷íàÿ ìàòðèöà âûäåëÿåò j-þ ñòðîê èç i-ãî

ñóïåðïèêñåëÿ, ñîõðàíÿÿ ïîðÿäîê ñëåäîâàíèÿ ýëåìåíòîâ, à ñäâèã äî ñëåäóþùåé

åäèíè÷íîé ìàòðèöû â Di ðàâíÿåòñÿ ñäâèãó äî j + 1 ñòðîêå ñóïåðïèêñåëÿ â âåê�

òîðå x. Ðåçóëüòàòîì óìíîæåíèÿ x íà ìàòðèöó Di ÿâëÿåòñÿ âåêòîð äëèíû M 2,

ñîñòîÿùèé èç ïèêñåëåé i-ãî ñóïåðïèêñåëü, ïåðåñòàâëåííûõ ìåæäó ñîáîé.

Â-òðåòüèõ, âåêòîð ñóïåðïèêñåëåé x(sp) ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåí êàê ëèíåé�

íîå ïðåîáðàçîâàíèå âåêòîðà xflat è, ñîîòâåòñòâåííî, x:

x(sp) =
J∑

i=1

M2
∑

j=1

(e
(1)
i )T · e(2)(i−1)·M2+j · xflat · e(3)j , (3.8)

ãäå e
(k)
i , k = 1,3 áàçèñíûå âåêòîðà, è e

(1)
i ∈ R

1×J , e
(2)
i ∈ R

1×Θ è e
(3)
i ∈ R

1×M2

.

Êðîìå òîãî, äëÿ âåêòîðà x(sp) è ìàòðèö A = {akl} ∈ R
J×J , B = {bkl} ∈ R

M2×M2
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íåïîñðåäñòâåííûì óìíîæåíèåì ìîæíî ïîêàçàòü ñïðàâåäëèâîñòü ñëåäóþùèõ âû�

ðàæåíèé:

A · x(sp) ·B =
J∑

i=1

M2
∑

j=1

(e
(1)
i )T · e(2)(i−1)·M2+j · AflatBflat ·D · x · e(3)j , (3.9)

ãäå Aflat = {Aflat
k }, Bflat = {Bflat

k }, Bflat
k ∈ R

N2

M2×N2

, A
flat
k ∈ R

N2

M2×N2

, k = 1,J ,

ïðè ýòîì:

A
flat
k =














ak1, 0..0︸︷︷︸

M2−1

,ak2, .., akJ ,0..0

0,ak1, 0..0︸︷︷︸

M2−1

,ak2, .., akJ ,0..0

. . .

0..0
︸︷︷︸

M2−1

,ak1, 0..0︸︷︷︸

M2−1

,ak2, ...akJ














, (3.10)

B
flat
k =









0..0
︸︷︷︸

k·M2

,b11..bM1,bM+1,1..bM2,1,..0

. . .

0..0
︸︷︷︸

k·M2

,b1M ..bMM ,bM+1,M ..bM2,M ,..0









. (3.11)

Ïåðåéäåì ê äîêàçàòåëüñòâó îñíîâíîãî óòâåðæäåíèÿ òåîðåìû. Ìàòðèöà

ñìåæíîñòè A äâóìåðíîé ðåøåòêè îïèñûâàåò ïðîñòðàíñòâåííûå âçàèìîñâÿçè

ìåæäó ýëåìåíòàìè â S0 ñëîå êâàäðîäåðåâà. Òîãäà ìàòðèöà ñìåæíîñòè êâàä�

ðîäåðåâà AQ ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà â âèäå ñóììû äâóõ ìàòðèö: AQ =

Aq+

(

0 0

0 A

)

. Àíàëîãè÷íî ôîðìóëå (3.6) âåêòîð ïðèçíàêîâ êâàäðîäåðåâà x
(sp)
Q =

U · x(sp), è òîãäà GQ(x
(sp)
Q ) èìååò âèä:

GQ(x
(sp)
Q ) = AQ · x(sp)

Q ·B = Aq · x(sp)
Q ·B +

(

0 0

0 A

)

· x(sp)
Q ·B. (3.12)

Â ýòîé ôîðìóëå
(

0 0

0 A

)

· x(sp)
Q =

(

0 0

0 A

)

·
(

0

x(sp)

)

=

(

0

IJ×J

)

· A · x(sp). (3.13)
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Êðîìå òîãî, Aq · x(sp)
Q ·B = Aq · U · x(sp) ·B = AqU · x(sp) ·B. Òîãäà:

GQ(x
(sp)
Q ) = (AqU · x(sp) +

(

0

IJ×J

)

· A · x(sp)) ·B = (3.14)

= AqU · x(sp) ·B +

(

0

IJ×J

)

·G(x(sp)).

Â ñîîòâåòñòâèè ñ ôîðìóëàìè (3.3) è (3.9) ïðè H = 1, âûðàæåíèå

AqU · x(sp) · B ìîæåò áûòü îáîçíà÷åíî êàê w0 · x(sp) çà ñ÷åò ïåðåíîñà ñëàãàå�

ìûõ â (3.9). Ïîýòîìó GQ(·) ÿâëÿåòñÿ ãðàôîâî-ñâåðòî÷íîé ñåòüþ ñî ñêðûòûìè

ñâÿçÿìè è ìàòðèöåé ñìåæíîñòè A.

Ïðåäñòàâëåííàÿ âûøå òåîðåìà äåìîíñòðèðóåò, ÷òî èñïîëüçîâàíèå êâàä�

ðîäåðåâüåâ äëÿ îïèñàíèÿ ïðîñòðàíñòâåííûõ âçàèìîñâÿçåé ìåæäó ïèêñåëÿìè

óëó÷øàåò ïðîöåññ îáó÷åíèÿ ãðàôîâûõ íåéðîííûõ ñåòåé â ñðàâíåíèè ñ àðõèòåê�

òóðàìè, â êîòîðûõ ïðîñòðàíñòâåííûå ñâÿçè îïèñûâàþòñÿ äâóìåðíîé ðåøåòêîé.

3.2.2 Îöåíêè ñêîðîñòè óáûâàíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü

èíôîðìèðîâàííûõ êâàäðîäåðåâîì ãðàôîâûõ àðõèòåêòóð ñ

îáðàáîòêîé ëîêàëüíûõ ñâÿçåé

Ðàññìîòðèì îáðàáîòêó âåêòîðà ïðèçíàêîâ x(sp) â ãðàôîâîé ñåòè ñî ñêðû�

òûìè ñâÿçÿìè ïðèH = 1 (ôîðìóëà (3.9)). Â âåòâè ñêðûòûõ ñâÿçåé âûïîëíÿåòñÿ

ëèíåéíîå ïðåîáðàçîâàíèå w0 ·x(sp), êîòîðîå ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíî ëèíåéíîé

ãðàôîâîé ñâåðòêîé ñ ìàòðèöåé V = IN×N , òàêîå ÷òî w0 · x(sp) = w0 · V · x(sp).

Ìàòðèöû V è AQ, îïèñûâàþùèå ñòðóêòóðó êâàäðîäåðåâà, ðàçëè÷íû.

Ñëåäîâàòåëüíî, ïðè îáðàáîòêå x(sp) çàäåéñòâîâàíî äâå ìàðêîâñêèå ìîäåëè. Ðàñ�

ñìîòðèì ñëó÷àé, êîãäà V 6= IN×N . Åñëè ãðàôû, îïèñûâàåìûå ìàòðèöàìè V è

AQ, íå ñîäåðæàò îáùèõ ðåáåð, òî áóäåì ãîâîðèòü, ÷òî äëÿ îáðàáîòêè x
(sp) èñïîëü�

çóåòñÿ ìóëüòèêîìïîíåíòíîå ïîëå Ìàðêîâà, ïîñòðîåííîå ïî ãðàôó ζ, ñîñòîÿùåìó

èç β = 2 ïîäãðàôîâ. Ïîñêîëüêó ãðàô AQ îïèñûâàåò ãëîáàëüíûå âçàèìîñâÿçè

è V 6= IN×N , åñòåñòâåííûì áóäåò âûáîð â êà÷åñòâå V ãðàôà ëîêàëüíûõ âçàè�

ìîñâÿçåé ìåæäó ïðèçíàêàìè èçîáðàæåíèé.

Ïóñòü ãðàôîì, îïèñûâàåìûì ìàòðèöåé V , ÿâëÿåòñÿ äâóìåðíàÿ ïèêñåëü�

íàÿ ðåøåòêà ðàçìåðà M ×M , çàäàþùàÿ âíóòðèñóïåðïèêñåëüíûå ñâÿçè. Òîãäà
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ãðàôîâîé àðõèòåêòóðîé, èíôîðìèðîâàííîé ìóëüòèêîìïîíåíòíûì ïîëåì Ìàð�

êîâà ÿâëÿåòñÿ G∗
Q(·) âèäà:

G∗
Q(x) = w1 · xgRes + w2 · xlRes (3.15)

ãäå xgRes � ðåçóëüòàò îáðàáîòêè ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ, à xlRes � ëîêàëüíûõ

(èíäåêñ lRes îçíà÷àåò, ÷òî âåêòîð ÿâëÿåòñÿ ðåçóëüòàòîì îáðàáîòêè ëîêàëüíûõ

ïðèçíàêîâ, à gRes � ãëîáàëüíûõ).

Ëèíåéíûé áëîê îáðàáîòêè ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ

Ðàññìîòðèì âíà÷àëå ñëó÷àé, êîãäà îáðàáîòêà ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ ðåà�

ëèçîâàíà ëèíåéíûì îáðàçîì:

x
(sp)
gRes = GCNres(x

(sp)
Q ) = α · x(sp)

Q-∗ + AQx
(sp)
Q-∗BQ, (3.16)

ãäå BQ� ìàòðèöà ëèíåéíîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ, α ∈ [0,1],

à x
(sp)
Q-∗ = U · x(sp)

pool, è âåêòîð xpool, ðàçáèòûé íà ñóïåðïèêñåëè ðàçìåðà M?

èìååò âèä:

x
(sp)
pool = Uq · x, q = 1,2 (3.17)

Ôîðìóëà (3.16) ïîçâîëÿåò ó÷åñòü âëèÿíèå ñòàíäàðòíûõ ìîäèôèêàöèé ãðà�

ôîâûõ ñëîåâ, òàêèõ êàê äîïîëíèòåëüíàÿ ñêðûòàÿ ñâÿçü (êîýôôèöèåíò α) è

äîïîëíèòåëüíîå ñæàòèå âõîäíûõ äàííûõ äëÿ óìåíüøåíèÿ âëèÿíèÿ øóìà (âåê�

òîð xpool), íà îáðàáîòêó ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ.

Ïóñòü

x
(sp)
lRes = x

(sp)
local · V ·Bloc, (3.18)

ãäå x
(sp)
local = U · x(sp). Ñëàãàåìûå xgResEx è xlResEx èç ôîðìóëû (3.15) ôîðìèðó�

þòñÿ èç âåêòîðîâ x
(sp)
gRes è x

(sp)
lRes ñîîòâåòñòâåííî. Åñëè â ôîðìóëå (3.17) ñòåïåíü

ñæàòèÿ q = 1, òî xlResEx = x
(sp)
lRes è xgResEx = x

(sp)
gRes.

Åñëè q = 2, òî ïî îïðåäåëåíèþ x
(sp)
lRes è x

(sp)
gRes èìåþò ðàçíóþ ðàçìåðíîñòü:

â âåêòîðå x
(sp)
gRes ñëîé S0 êâàäðîäåðåâà âûñîòû h ñòðîèòñÿ ïî x

(sp)
pool è ñîäåðæèò

â ÷åòûðå ðàçà ìåíüøå ýëåìåíòîâ, ÷åì ñëîé S0 â x
(sp)
lRes. Íåîáõîäèìî ïðèâåñòè

âåêòîðû ê åäèíîé ðàçìåðíîñòè, ïðè ýòîì îáúåäèíÿÿ ïðèçíàêè ïî ñëîÿì äëÿ
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ñîõðàíåíèÿ ñòðóêòóðû êâàäðîäåðåâà. Äëÿ ýòîãî êàæäûé âåêòîð äîëæåí áûòü

ðàçäåëåí íà h ïîäâåêòîðîâ xgRes
(i) è x

(i)
lRes, i = 1,h, â ñîîòâåòñòâèè ñ ïðè�

íàäëåæíîñòüþ ýëåìåíòîâ ê Si. Äàëåå ýòè ïîäâåêòîðû ïðèâîäÿòñÿ ê îäíîìó

ìàñøòàáó è êîíêàòåíèðóþòñÿ: xcat
(i) = concat(xlResEx

(i),xgResEx
(i)), i = 1,h+ 1,

ãäå xlResEx =
(

0 N2

2hM2×M2,xlRes

)

è xgResEx =
(

xgRes,0N2

M2×M2

)

� äîïîëíåííûå

íóëÿìè âåêòîðû ðåçóëüòàòîâ îáðàáîòêè ãëîáàëüíûõ è ëîêàëüíûõ ïðèçíàêîâ â

ãðàôîâîì áëîêå. Äîïîëíåíèå ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàíî çà ñ÷åò óìíîæåíèÿ íà

ìàòðèöû Iloc =
(

0 N2

2hM2×N2

M2
,IN2

M2×N2

M2

)

è Iglob =
(

I N2

4M2× N2

4M2
,0N2

M2× N2

4M2

)

.

Òîãäà:

G∗
Q(x) = w1 · xgResEx + w2 · xlResEx = w2 · IlocxlRes + w1 · IglobxgRes =

= w1 · Iglob(x(sp)
Q + AQx

(sp)
Q BQ) + w2 · Iloc · x(sp)

localV ·B. (3.19)

Òåîðåìà 9. Пусть заданы нейронные сети G∗
Q(·) (информированная сеть,

формула (3.19)), сверточная F (x) = X ∗ w и линейная графовая G(x) =

A · x(sp) · BG, причем G∗
Q(·) и G(·) обрабатывают изображение по суперпик­

селям размера M . Пусть Lt(·,y) – дифференцируемая функция потерь. Тогда

справедливы следующие неравенства:

△t (Lt(G(x),y)) <△t (Lt(G
∗
Q(x,y)),

△t (L(F (x),y)) <△t (L(G
∗
Q(x),y)), (3.20)

где y – вектор истинных значений, а t задает шаг обучения сети, то есть

G∗
Q(·) обучается быстрее, чем сопоставимые по размеру графовые и сверточ­

ные решения.

Доказательство. Äëÿ äîêàçàòåëüñòâà òîãî, ÷òî ôóíêöèÿ ïîòåðü G∗
Q(·) óáûâàåò

áûñòðåå â ñðàâíåíèè ñ ñîïîñòàâèìûìè àðõèòåêòóðàìè F (·) è G(·) êàæäóþ ýïîõó

îáó÷åíèÿ, äîñòàòî÷íî ïîêàçàòü, ÷òî G∗
Q(·) ÿâëÿåòñÿ ñåòüþ ñî ñêðûòûìè ñâÿçÿìè

ïî îòíîøåíèþ ê ñåòÿì F (·) è G(·). Èìååì:

G∗
Q(x) = w2 · Iloc · Ux(sp)V ·B + w1 · Iglob(α · Ux

(sp)
pool + AQUx

(sp)
poolBQ).

Ìàòðèöà ñìåæíîñòè êâàäðîäåðåâà AQ âûðàæàåòñÿ ÷åðåç ìàòðèöó A, îïè�

ñûâàþùóþ ñâÿçè ìåæäó ýëåìåíòàìè íèæíåãî ñëîÿ êâàäðîäåðåâà: AQ = Aq +
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(

0 0

0 A

)

. Ïîëó÷èì:

Gpool(x) = AQUx
(sp)
pool ·BQ = AqUx

(sp)
pool ·BQ +

(

0 0

0 A

)

· Ux
(sp)
pool ·BQ =

= AqUx
(sp)
pool ·BQ+

+

(

0 0

0 A

)

·
(

0

x
(sp)
pool

)

BQ = (AqUx
(sp)
pool +

(

0

IJ
4×J

4

)

A · x(sp)
pool)BQ =

= AqU · x(sp)
pool ·BQ +

(

0

IJ
4×J

4

)

·G(x
(sp)
pool).

Ñîãëàñíî ôîðìóëå (3.3) ïðè H = 1, Gpool(x) � ãðàôîâî-ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ

ñåòü ñî ñêðûòûìè ñâÿçÿìè ïî îòíîøåíèþ ê G(·). Äàëåå èìååì:

G∗
Q(x) = w2 · Iloc · U

N∑

i=1

M2
∑

j=1

e
(1)
i · e(2)i·M2+j ·D · x · e(3)j · V ·B+

+w1 · Iglob(α · U
N
4∑

i=1

M2
∑

j=1

e
(1)
i · e(2)i·M2+j ·D · x · e(3)j + w1 · IglobGpool(x

(sp)
pool)) =

=
N+2∑

i=1

M2
∑

j=1

e
(1)
i · e(2)i·M2+j (w

flat
2 I

flat
loc U flat · V flatBflat ·D + w

flat
1 I

flat
globD)

︸ ︷︷ ︸

wflat
4

·x · e(3)j +

+w1 · IglobGpool(x
(sp)
pool) =

=
N+2∑

i=1

M2
∑

j=1

e
(1)
i · e(2)i·M2+j(w

flat
4 · x+ w

flat
1 · Iflatglob
︸ ︷︷ ︸

wflat
5

A
flat
Q U flatBFlat

Q DU2
︸ ︷︷ ︸

Bflat
Q-ex

x) · e(3)j =

=
N+2∑

i=1

M2
∑

j=1

e
(1)
i · e(2)i·M2+j(w

flat
4 · x+ w

flat
5 A

flat
Q B

flat
Q-exx

︸ ︷︷ ︸

Gpool(x)

·e(3)j .

Èç ôîðìóëû (3.3) âûòåêàåò, ÷òî G∗
Q(x) � ñåòü ñî ñêðûòûìè ñâÿçÿìè ïî

îòíîøåíèþ ê Gpool(x
(sp)
pool) è, ñîîòâåòñòâåííî, ïî îòíîøåíèþ ê G(x). Ïðè ýòîì

G∗
Q(x) = (wflat

4 + w
flat
5 A

flat
Q B

flat
Q-ex)x − IlocU · D · W · x + IlocU · D · W · x =

w
flat
6 x + w

flat
7 F (x). Ñëåäîâàòåëüíî, G∗

Q(x) � ãðàôîâî-ñâåðòî÷íàÿ ñåòü ñî ñêðû�

òûìè ñâÿçÿìè (H = 1) îòíîñèòåëüíî F (x).
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Ïîñêîëüêó G∗
Q(x) ÿâëÿåòñÿ ñåòüþ ñî ñêðûòûìè ñâÿçÿìè îòíîñèòåëüíî

F (x) è G(x), òî ñïðàâåäëèâû îáà íåðàâåíñòâà (9).

Èç òåîðåìû 9 âûòåêàåò, ÷òî èñïîëüçîâàíèå ìîäåëè ìóëüòèêîìïîíåíòíîãî

ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà, îäíîé èç êîìïîíåíò êîòîðîãî ÿâëÿåòñÿ êâàäðîäåðåâî,

äëÿ îïèñàíèÿ ãëîáàëüíûõ è ëîêàëüíûõ âçàèìîñâÿçåé ìåæäó ýëåìåíòàìè èçîá�

ðàæåíèÿ, ïîâûøàåò ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ ëèíåéíîé ãðàôîâîé ñåòè â ñðàâíåíèè ñ

ñîïîñòàâèìûìè ëèíåéíûìè ãðàôîâûìè è ñâåðòî÷íûìè àðõèòåêòóðàìè.

Íåëèíåéíûé áëîê îáðàáîòêè ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ

Ðàññìîòðèì òåïåðü ñëó÷àé, êîãäà îáðàáîòêà ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ ðåà�

ëèçîâàíà ñ ïîìîùüþ ãðàôîâîãî ñëîÿ ñ ñàìîâíèìàíèåì (îáðàáîòêà ëîêàëüíûõ

ïðèçíàêîâ, êàê è â ëèíåéíîì ñëó÷àå, ïðîâîäèòñÿ ïî ôîðìóëå (3.18)):

x
(sp)
gRes = GAtt(x

(sp)
Q ) = w1 · AQ � sfm(x

(sp)
Q-∗ ·Q · (x(sp)

Q-∗ )
T )x

(sp)
Q-∗BQ, (3.21)

ãäå sfm(·) = softmax(·), à Q � ìàòðèöà, ñîîòâåòñòâóþùàÿ
Wq·WT

k√
dk

èç ôîðìó�

ëû (2), ïðåäñòàâëåííîé ðàíåå âî ââåäåíèè.

Òåîðåìà 10. Пусть заданы информированная нейронная сеть G∗
Q(x) =

xgRes + w2 · xlRes, глобальные признаки которой xgRes = GAtt(x
(sp)
Q ), а так­

же графовая сеть с вниманием GAtt(·) (формула (3.21)), причем обе сети

обрабатывают изображение по суперпикселям размера M . Пусть Lt(·,y) –

дифференцируемая функция потерь. Тогда

△t (Lt(GAtt(x),y)) <△t (Lt(G
∗
Q(x),y)),

то есть G∗
Q(·) обучается быстрее, чем с GAtt(·).

Доказательство. Ñîãëàñíî îïðåäåëåíèþ G∗
Q(x) = GAtt(x

(sp)
Q ) +w2 · x(sp)

localV ·B.
Ðàñïèøåì △t (Lt(ŷ,y)), ãäå ŷ � ïðåäñêàçàííîå çíà÷åíèå:

△t (Lt(ŷ,y)) =△t (ŷ) △ŷ (L). (3.22)

Çäåñü è äàëåå ïðè âû÷èñëåíèè ïðîèçâîäíûõ áóäåì îáîçíà÷àòü Lt(·) êàê L(·).
Ðàññìîòðèì ïåðâûé ìíîæèòåëü è ïîäñòàâèì G∗

Q(x) âìåñòî ŷ:

△t (G
∗
Q(x)) =△t (GAtt(x

(sp)
Q ))+ △t (w2 · x(sp)

localV ·B). (3.23)
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Ñëåäóÿ ïîäõîäó, ïðåäñòàâëåííîìó â ðàáîòå [213], îöåíèì âòîðîå ñëàãàåìîå. Çà�

ìåòèì, ÷òî ñîãëàñíî ôîðìóëå (3.9):

w2 ·x(sp)
localV ·B =

J∑

i=1

M2
∑

j=1

(e
(1)
i )T ·e(2)(i−1)·M2+j ·w

flat
2 U flatV flat ·Bflat ·D ·x ·e(3)j . (3.24)

Óìíîæåíèå íà áàçèñíûå âåêòîðû èìååò öåëüþ òîëüêî êîððåêòèðîâà�

íèå ðàçìåðíîñòè è íå ïðèâîäèò ê èçìåíåíèþ çíà÷åíèé ïàðàìåòðîâ ìàòðèöû

w
flat
2 U flatV flat ·Bflat ·D · x. Ïîýòîìó:

△t (w2·x(sp)
localV ·B) =

J∑

i=1

M2
∑

j=1

(e
(1)
i )T ·e(2)(i−1)·M2+j· △t (w

flat
2 U flatV flat·Bflat·D·x)·e(3)j .

Îáîçíà÷èì W = w
flat
2 U flatV flat · Bflat · D · x. Ïðîèçâîäíàÿ △t ÿâëÿåòñÿ ðàç�

íîñòíîé è äëÿ äàëüíåéøåãî äîêàçàòåëüñòâà òåîðåìû äîñòàòî÷íî ðàññìîòðåòü åå

ëèíåéíóþ àïïðîêñèìàöèþ (ε → 0):

△t (W) =
W′ −W

ε
, (3.25)

ãäå W � ýòî çíà÷åíèå ïàðàìåòðîâ íà t ýïîõå îáó÷åíèÿ, à W′ � íà t + 1-é. Ïðè

ýòîì W ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïðîèçâåäåíèå íåñêîëüêèõ ìàòðèö âåñîâ íåéðîííîé

ñåòè. Ïîýòîìó W′ ìîæåò áûòü âû÷èñëåíà ïî ïðàâèëó äèôôåðåíöèðîâàíèÿ ïðî�

èçâåäåíèÿ ôóíêöèé:

W′ = (wflat
2 )′U flatV flat · (Bflat)′ ·D · x, (3.26)

Ìàòðèöû U flat, V flat, D è âåêòîð x íà êàæäîé èòåðàöèè èìåþò îäèíàêîâûå

çíà÷åíèÿ. À íà t+1-é ýïîõå (wflat
2 )′ è (Bflat)′ ìîãóò áûòü âûðàæåíû ÷åðåç wflat

2 è

Bflat è çíà÷åíèå ãðàäèåíòà ôóíêöèè ïîòåðü L(·) ïî ýòèì ïàðàìåòðàì (â ôîðìóëå
ïðåäñòàâëåíî åãî ðàçëîæåíèå ïî ïðàâèëó âû÷èñëåíèÿ ÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ):

(wflat
2 )′ = w

flat
2 − ε △ŷ L △ŵflat

2
ŷ, (Bflat)′ = Bflat − ε △ŷ L △B̂flat ŷ. (3.27)

Âû÷èñëèì △ŵflat
2

ŷ è △B̂flat ŷ. Èç ôîðìóë (3.25) è (3.23) äëÿ ýòîãî íóæíî ðàñ�

ñìîòðåòü âûðàæåíèÿ △ŵflat
2

(wflat
2 U flatV flat ·Bflat ·D ·x) è △B̂flat (w

flat
2 U flatV flat ·

Bflat ·D · x). Ïðîäèôôåðåíöèðóåì èõ ïî ïðàâèëàì âû÷èñëåíèÿ òåíçîðíîé ïðî�

èçâîäíîé (ñì., íàïðèìåð, â [213]):
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△ŵflat
2

(wflat
2 U flatV flat ·Bflat ·D · x) =

=△ŵflat
2

(IN ·M×N ·M ⊗ U flatV flat ·Bflat ·D · x) =
= (U flatV flat ·Bflat ·D · x)T ⊗ IN ·M×N ·M ,

∂(wflat
2 U flatV flat ·Bflat ·D · x)

∂Bflat
=

=△wflat
2 UflatV flat·Bflat (w

flat
2 U flatV flat ·Bflat ·D · x) △B̂flat (w

flat
2 U flatV flat ·Bflat) =

= (D · x)T � IHX×WX
w

flat
2 U flatV flat � IHX×WX

.

Ïîäñòàâèì ïîëó÷åííûå âûðàæåíèÿ â (3.26) è ïðåîáðàçóåì ïîëó÷àþùèåñÿ ñëà�

ãàåìûå ñ ó÷åòîì òîãî, ÷òî íîðìà || · ||2 ìîæåò áûòü âûðàæåíà ÷åðåç ñêàëÿðíîå
ïðîèçâåäåíèå âåêòîðîâ:

W′ = (wflat
2 − ε △ŷ L(U

flatV flat ·Bflat ·D · x)T ⊗ IN ·M×N ·M)U flatV flat · (Bflat−
−ε △ŷ L(D · x)T � (IHX×WX

w
flat
2 U flatV flat � (IHX×WX

) ·D · x =

= w
flat
2 U flatV flat ·Bflat ·D · x−

−ε △ŷ L((U
flatV flat ·Bflat ·D · x)T ⊗ IN ·M×N ·MU flatV flat ·Bflat ·D · x+

+w
flat
2 )U flatV flat(D · x)T � IHX×WX

w
flat
2 U flatV flat � IHX×WX

·D · x) +O(ε2) =

= w
flat
2 U flatV flat ·Bflat ·D · x− ε △ŷ L(||U flatV flat ·Bflat ·D · x||2+

+(D · x)T � IHX×WX
(wflat

2 )U flatV flat)Twflat
2 U flatV flat � IHX×WX

·D · x) +O(ε2) =

= w
flat
2 U flatV flat ·Bflat ·D · x− ε △ŷ L(||U flatV flat ·Bflat ·D · x||2+

+||wflat
2 U flatV flat ·D · x||2) +O(ε2).

Ïîäñòàâèì ïîëó÷èâøååñÿ âûðàæåíèå â ôîðìóëó (3.25) è óñòðåìèì ε ê íóëþ.

Îòñþäà:

△t (W) = − △ŷ L(||U flatV flat ·Bflat ·D · x||2 + ||wflat
2 U flatV flat ·D · x||2)

Âûðàæåíèå â ñêîáêàõ åñòü ñóììà äâóõ íîðì è ïîòîìó ñòðîãî ïîëîæèòåëüíî.

Ñðàâíèì òåïåðü △t (L(G
∗
Q(x),y)) è △t (L(GAtt(x

(sp)
Q ),y)). Âû÷òåì îäíó ïðîèç�

âîäíóþ èç äðóãîé:

△ŷ L △t (G
∗
Q(x))− △ŷ L △t (GAtt(x

(sp)
Q )) =△ŷ L △t (w2 · x(sp)

localV ·B) =

= −(|| △ŷ LU
flatV flat ·Bflat ·D · x||2 + || △ŷ Lw

flat
2 U flatV flat ·D · x||2) < 0

Òàêèì îáðàçîì, äèôôåðåíöèðóåìàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü îò G∗
Q(x) îáó÷àåòñÿ áûñò�

ðåå, ÷åì GAtt(x
(sp)
Q ).
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Òåîðåìà 10 îçíà÷àåò, ÷òî èñïîëüçîâàíèå äîïîëíèòåëüíîé âåòâè äëÿ îáðà�

áîòêè ëîêàëüíûõ ïðèçíàêîâ ïîçâîëÿåò ïîâûñèòü ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ G∗
Q(·) ïî

ñðàâíåíèþ ñ ñîïîñòàâèìîé ãðàôîâîé ñåòüþ ñ âíèìàíèåì.

Èñïîëüçîâàíèå ìåõàíèçìà âíèìàíèÿ â GAtt(·) ýêâèâàëåíòíî ïîâûøåíèþ

ñòåïåíè èíòåðïîëÿöèîííîãî ïîëèíîìà äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ äàííûõ. Íàïðèìåð,

äëÿ ëèíåéíîé G(·) ñòåïåíü ïîëèíîìà ðàâíÿåòñÿ 1, à GAtt(·) íàïðîòèâ, ìîæåò
áûòü ïðåäñòàâëåíà â âèäå ïîëèíîìà ëþáîé ñòåïåíè âûøå èëè ðàâíîé ïåðâîé.

Ôóíêöèÿ sfm(zQz), âõîäÿùàÿ â GAtt(·), ìîæåò áûòü ðàçëîæåíà â áåñêîíå÷�

íûé ðÿä Òåéëîðà. Äåéñòâèòåëüíî, ïåðâàÿ ïðîèçâîäíàÿ sfm′(z) = sfm(z)(I −
sfm(z)) âêëþ÷àåò â ñåáÿ ôóíêöèþ sfm(·). Ïðîèçâîäíàÿ ïîðÿäêà n òàêæå áóäåò
âêëþ÷àòü â ñåáÿ ôóíêöèþ sfm(·), à çíà÷èò íà åå îñíîâå ìîæåò áûòü âû÷èñëåíà
ïðîèçâîäíàÿ ïîðÿäêà n + 1, íå ðàâíàÿ íóëþ. Åñëè sfm(z) íà îñíîâå ðàçëîæå�

íèÿ ïî Òåéëîðó ïðåäñòàâëÿåòñÿ ïîëèíîìîì ñòåïåíè n, òî âûðàæåíèå sfm(z)z

� ïîëèíîìîì ñòåïåíè n + 1 ⩾ 1.

Ïðåäñòàâëåííûå âûøå óòâåðæäåíèÿ îáúÿñíÿþò íàáëþäàåìîå â ýêñïå�

ðèìåíòàõ ïîâûøåíèå òî÷íîñòè âîññòàíîâëåíèÿ äàííûõ ïðè èñïîëüçîâàíèè

ãðàôîâûõ ñåòåé ñ âíèìàíèåì â ñðàâíåíèè ñ ëèíåéíûìè, ïðåäñòàâëåííîå â äàëü�

íåéøèõ ðàçäåëàõ. Îäíàêî íå ïðåäñòàâëÿåòñÿ âîçìîæíûì ñäåëàòü îäíîçíà÷íûå

îáùèå âûâîäû î ñêîðîñòè îáó÷åíèÿ àðõèòåêòóð GAtt(·) è G(·) � ñåòè ñ âíèìàíè�
åì è ëèíåéíîé ãðàôîâîé ñåòè, àíàëîãè÷íûå ïðåäñòàâëåííûì â òåîðåìàõ 10 è 9.

GAtt(·) è G(·) ïðåäñòàâëÿþòñÿ ïîëèíîìàìè ðàçíîé ñòåïåíè. Àíàëîãè÷íî ñëó÷àþ
îáû÷íûõ ñòåïåííûõ ôóíêöèé f(z) = zl, l = 1,∞, âåëè÷èíà ïðîèçâîäíîé è, ñîîò�

âåòñòâåííî, ïðåâîñõîäñòâî â ñêîðîñòè îáó÷åíèÿ îäíîé ôóíêöèè íàä äðóãîé íå

ïîñòîÿííî è çàâèñèò îò çíà÷åíèé îáó÷àåìûõ ïàðàìåòðîâ è àðãóìåíòà.

3.3 Àðõèòåêòóðà FN-QiGSAN

Íà îñíîâå òåîðåì, äîêàçàííûõ â ðàçäåëå 3.2, áûëà ðàçðàáîòàíà íîâàÿ

èíôîðìèðîâàííàÿ àíñàìáëåâàÿ ãðàôîâàÿ ñåòü Fused-Nested quadtree informed

Graph Self-Attention Network (FN-QiGSAN), ïðåäñòàâëåííàÿ íà ðèñóíêå 3.3.

Â FN-QiGSAN âõîäÿò êîäèðîâùèê F (·) è ãðàôîâàÿ ñåòü G(·), îáðàáàòûâà�
þùàÿ âíóòðåííèå ïðèçíàêè èçîáðàæåíèÿ, ôîðìèðóåìûå êîäèðîâùèêîì. G(·)
èíôîðìèðîâàíà íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ìîäåëüþ ìóëüòèêîìïîíåíòíîãî ïîëÿ
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Ðèñóíîê 3.3 � Àðõèòåêòóðà FN-QiGSAN

Ìàðêîâà, ãðàô ζ êîòîðîãî ñîñòîèò èç β = 2 íåñâÿçàííûõ ðåáðàìè ïîäãðà�

ôîâ, ìîäåëèðóþùèõ ëîêàëüíûå è ãëîáàëüíûå âçàèìîñâÿçè. Ãðàô ëîêàëüíûõ

âçàèìîñâÿçåé � äâóìåðíàÿ ïèêñåëüíàÿ ðåøåòêà: êàæäûé ïèêñåëü ñâÿçàí ñ 8

îêðóæàþùèìè åãî áëèæàéøèìè ñîñåäÿìè ïî ãîðèçîíòàëè, âåðòèêàëè è äâóì

äèàãîíàëÿì. Ãðàô ãëîáàëüíûõ âçàèìîñâÿçåé èìååò ôîðìó êâàäðîäåðåâà.

Â FN-QiGSAN èíôîðìèðîâàíèå ìîäåëüþ ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà ðå�

àëèçîâàíî â áëîêå ãðàôîâûõ ñâåðòîê, à òàêæå â ñîïóòñòâóþùèõ åìó áëîêàõ

ôîðìèðîâàíèÿ ñòðóêòóðû êâàäðîäåðåâà è îáúåäèíåíèÿ ãëîáàëüíûõ è ëîêàëü�

íûõ ïðèçíàêîâ (âûäåëåíû ïóíêòèðíûìè ëèíèÿìè íà ðèñóíêå 3.3). Ìàòðèöû

ñìåæíîñòè ëîêàëüíûõ è ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ, èñïîëüçóåìûå â ¾Ãðàôîâîì

áëîêå¿, ñîîòâåòñòâóþò ìàòðèöàì ïåðåõîäíûõ âåðîÿòíîñòåé ïîëÿ Ìàðêîâà.

Ïåðåõîäû ìåæäó ýëåìåíòàìè ïîëÿ èçíà÷àëüíî ñ÷èòàþòñÿ ðàâíîâåðîÿòíûìè:

íàñòðîéêà çíà÷åíèé ýëåìåíòîâ ìàòðèö ðåàëèçóåòñÿ â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ ñåòè.

Ïðè ýòîì ïîëîæåíèå íåíóëåâûõ ýëåìåíòîâ îñòàåòñÿ ôèêñèðîâàííûì â ñîîòâåò�

ñòâèè ñî ñòðóêòóðîé êâàäðîäåðåâà, ÷òî è ðåàëèçóåò èíôîðìèðîâàíèå ñåòè íà

óðîâíå àðõèòåêòóðû.

Êîíôèãóðàöèÿ ñåòè FN-QiGSAN îïðåäåëÿåòñÿ ðàçìåðîì îáðàáàòûâàåìûõ

èçîáðàæåíèé, à òàêæå ðåøàåìîé çàäà÷åé. Ýòè ïàðàìåòðû îïðåäåëÿþò ñòåïåíü

ñæàòèÿ ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ, à òàêæå âûáîð ãðàôîâîãî áëîêà äëÿ èõ îáðà�

áîòêè (ñì. ðàçäåëû 3.3.1 è 3.3.2).
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Ðèñóíîê 3.4 � Ñõåìà ïîñòðîåíèÿ êâàäðîäåðåâà âûñîòû h = 4 â àðõèòåêòóðå

FN-QiGSAN

3.3.1 Ðàçäåëåíèå íà ñóïåðïèêñåëè è ôîðìèðîâàíèå êâàäðîäåðåâà

Â ãðàôîâîé ñåòè G(·), âõîäÿùåé â FN-QiGSAN, âõîäíûå äàííûå âíóòðåí�
íèõ ïðèçíàêîâ èçîáðàæåíèÿXk

cat ñ ÷èñëîì êàíàëîâNch âíà÷àëå îáðàáàòûâàþòñÿ

ñ ïîìîùüþ d ∈ N áëîêîâ ñæàòèÿ, ñîñòîÿùèõ èç ñëîåâ óñðåäíÿþùåãî ïóëèíãà ñ

ïîëåì q× q, q = 1; 2, è äâóìåðíîé ñâåðòêè ñ ÿäðîì 3× 3 (ñì. îðàíæåâûå ñòðåë�

êè íà ðèñóíêå 3.3). Ñôîðìèðîâàííûå ãëîáàëüíûå ïðèçíàêè xQ â qd ðàç ìåíüøå

èñõîäíîãî ñíèìêà: âåëè÷èíà d îïðåäåëÿåòñÿ ðàçìåðîì âõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ, à

òàêæå âûáîðîì çíà÷åíèé h è ðàçìåðà ñóïåðïèêñåëåé.

Îäíîâðåìåííî ñ ãëîáàëüíûìè ïðèçíàêàìè xQ ôîðìèðóþòñÿ âñïîìîãàòåëü�

íûå è ëîêàëüíûå ïðèçíàêè � âåêòîðû xSob è xlocal (ñèíèå è ôèîëåòîâûå ñòðåëêè

íà ðèñóíêå 3.3). Ëîêàëüíûå ïðèçíàêè xlocal ôîðìèðóþòñÿ îòäåëüíî îò ãëîáàëü�

íûõ: äëÿ ñîõðàíåíèÿ ìåëêèõ äåòàëåé ê íèì ïðèìåíÿåòñÿ íà îäíî ïðåîáðàçîâàíèå

ïóëèíãà c ïîëåì q × q ìåíüøå. Âñïîìîãàòåëüíûå ïðèçíàêè xSob èñïîëüçóþòñÿ

òîëüêî â çàäà÷å ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè äëÿ âûäåëåíèÿ ãëîáàëüíî íåîä�

íîðîäíûõ ó÷àñòêîâ èñõîäíîãî ñíèìêà è ãðàíèö ìåæäó íèìè. Ïðèçíàêè xSob

ôîðìèðóþòñÿ â ðåçóëüòàòå ôèëüòðàöèè ïî Ñîáåëó [215]: äëÿ êàæäîãî ïèêñåëÿ

âû÷èñëÿåòñÿ ãðàäèåíò ÿðêîñòè ïî ãîðèçîíòàëè è âåðòèêàëè.

Äëÿ îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ ñ ïîìîùüþ ãðàôîâûõ

àðõèòåêòóð èç-çà êâàäðàòè÷íîé âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè óìíîæåíèÿ íà ìàò�

ðèöó ñìåæíîñòè èõ ÷àñòî ðàçáèâàþò íà ïîäîáëàñòè-ñóïåðïèêñåëè íåðåãóëÿðíîé

èëè ðåãóëÿðíîé ñòðóêòóðû äëÿ óìåíüøåíèÿ ÷èñëà ýëåìåíòîâ, âîáðàáàòûâàåìûõ

ñ ïîìîùüþ ìàòðèöû. Â ïåðâîì ñëó÷àå ïèêñåëè ãðóïïèðóþòñÿ â ñóïåðïèêñåëè â
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ñîîòâåòñòâèè ñ èõ ÿðêîñòíûìè ñâîéñòâàìè [216] ñ ïîìîùüþ ñïåöèàëüíûõ àëãî�

ðèòìîâ, íàïðèìåð áàéåñîâñêîé àäàïòèâíîé ñåãìåíòàöèè [217]. Âî âòîðîì ñëó÷àå

âñå ñóïåðïèêñåëè èìåþò çàäàííûé îäèíàêîâûé ðàçìåð è ôîðìó.

Ñòðóêòóðà ïðîñòðàíñòâåííî-èåðàðõè÷åñêîãî êâàäðîäåðåâà â ïîëíîé ìå�

ðå ïîçâîëÿåò ðåàëèçîâàòü ñîâìåñòíóþ îáðàáîòêó ðàçíîìàñøòàáíûõ ýëåìåíòîâ

èçîáðàæåíèÿ. Ïðèìåð ïîñòðîåíèÿ êâàäðîäåðåâà âûñîòû h = 4 ïðåäñòàâëåí íà

ðèñóíêå 3.4. Òðè âåêòîðà ïðèçíàêîâ ðàçáèâàþòñÿ íà ñóïåðïèêñåëè, ïîñëå ÷åãî

íà èõ îñíîâå ôîðìèðóþòñÿ ìíîãîìàñøòàáíûå ïðåäñòàâëåíèÿ, ñîîòâåòñòâóþùèå

ñòðóêòóðå êâàäðîäåðåâà ñ ÷èñëîì ñëîåâ h: âåêòîðû x
(sp)
Q , x

(sp)
Sob (â ìíîãîêëàññî�

âîì ñëó÷àå) è x
(sp)
local. Ñëîé S0 êâàäðîäåðåâà ôîðìèðóåòñÿ èç èñõîäíûõ âåêòîðîâ

ïðèçíàêîâ, à äëÿ ïîñòðîåíèÿ ñëîåâ S1, . . . , Sh−1 èñïîëüçóåòñÿ óñðåäíÿþùèé ïó�

ëèíã x
(sp)
Q =

(

avg(x(sp)),x(sp)
)

∈ R
N×1, ãäå x(sp) � âåêòîð ïðèçíàêîâ èñõîäíîãî

èçîáðàæåíèÿ ïîñëå ïðèìåíåíèÿ ïåðâîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ óìåíüøåíèÿ ðàçìåð�

íîñòè, ðàçáèòîãî íà ñóïåðïèêñåëè, N � îáùåå êîëè÷åñòâî ñóïåðïèêñåëåé, è

avg(x(sp)) =
(

avgh(x
(sp)), . . . ,avg2(x

(sp))
)

, è avgp(x) = avg_pool(x, 2p × 2p),

p = 1,h− 1 � ðàçìåð îáëàñòè ïóëèíãà ïî ñðåäíåìó çíà÷åíèþ.

3.3.2 Ãðàôîâûé áëîê è ôîðìèðîâàíèå âûõîäíîãî èçîáðàæåíèÿ

Â ãðàôîâîì áëîêå îáðàáîòêà ìóëüòèìàñøòàáíûõ ðàçáèåíèé èçîáðàæåíèÿ

ðåàëèçîâàíà â îòäåëüíûõ âåòâÿõ (ñì. ðèñ. 3.3, áëîêè âíóòðè- è ìåæ-ñóïåðïèê�

ñåëüíîé ñâåðòêè). Ëîêàëüíûå ïðèçíàêè ïðåîáðàçóþòñÿ ñòàíäàðòíûì ëèíåéíûì

ãðàôîâî-ñâåðòî÷íûì ñëîåì ïî ãðàôó ëîêàëüíûõ âçàèìîñâÿçåé â ôîðìå äâó�

ìåðíîé ðåøåòêè ðàçìåðà M × M , ñîñòîÿùåé èç M 2 ïèêñåëåé â êàæäîì

ñóïåðïèêñåëå. Ðåçóëüòàòû îáðàáîòêè ïðåäñòàâèìû â ôîðìå:

x
(sp)
lRes = x

(sp)
localV ·B, (3.28)

Îáðàáîòêà ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ èçîáðàæåíèÿ â FN-QiGSAN ðåàëèçîâà�

íà ðàçíûìè ñïîñîáàìè äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ äâóõêëàññîâîé è ìíîãîêëàññîâîé

ñåãìåíòàöèè. Â ïåðâîì ñëó÷àå áëîê ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ áûë ñïðîåêòèðîâàí

äëÿ ïðåäîòâðàùåíèÿ ïåðåîáó÷åíèÿ, ïîñêîëüêó äèñáàëàíñ ðàçäåëÿåìûõ êëàññîâ

ìàëîðàçìåðíûõ îáúåêòîâ (àâòîìîáèëåé, êîðàáëåé è ò.ä.) è ôîíà â äâóõêëàñ�

ñîâîì ñëó÷àå âûðàæåí çíà÷èòåëüíî ñèëüíåå, ÷åì â ìíîãîêëàññîâîì. Áëîê
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ñîäåðæàë âñåãî îäèí ñëîé ãðàôîâîé ñâåðòêè è âêëþ÷àë â ñåáÿ íåñêîëüêî ýòàïîâ

îáîãàùåíèÿ ìàòðèöû ñìåæíîñòè. Âî âòîðîé çàäà÷å íåîáõîäèìîñòü ðàçäåëåíèÿ

ïèêñåëåé èçîáðàæåíèÿ íà áîëüøåå êîëè÷åñòâî êëàññîâ òðåáóåò òî÷íîé îáðà�

áîòêè âûñîêîóðîâíåâûõ ïðåäñòàâëåíèé ðàçíûõ òèïîâ ïîâåðõíîñòåé, è ïîýòîìó

ìíîãîêëàññîâûé áëîê áûë ïîñòðîåí êàê áîëåå ãëóáîêàÿ àðõèòåêòóðà, âêëþ÷àâ�

øàÿ íåñêîëüêî ïîñëåäîâàòåëüíûõ ñëîåâ ãðàôîâîé ñâåðòêè.

Îáðàáîòêà ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ èçîáðàæåíèÿ ïðè ìíîãîêëàññîâîé

ñåãìåíòàöèè

Ìåæñóïåðïèêñåëüíàÿ îáðàáîòêà â FN-QiGSAN ïðè ìíîãîêëàññîâîé ñåã�

ìåíòàöèè ðåàëèçóåòñÿ äâóìÿ ìîäèôèöèðîâàííûìè ãðàôîâûìè ñëîÿìè ñ ñàìîâ�

íèìàíèåì (GSAN) [218] è îñòàòî÷íûìè ñâÿçÿìè:

x
(sp)
gRes = GSANres(GSANres(x

(sp)
Q )),

ãäå GSANres(x) = x + GSAN(x) (èíäåêñ res îçíà÷àåò èñïîëüçîâàíèå îñòàòî÷�

íûõ ñâÿçåé). Â GSANres(·) èç âõîäíîãî âåêòîðà, îáðàáîòàííîãî ïîëíîñâÿçíûì
ñëîåì (èíäåêñ Q-lin îçíà÷àåò ïðèìåíåíèå ëèíåéíîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ) x

(sp)
Q-lin =

GeLU(Linear(x
(sp)
Q )), ôîðìèðóåòñÿ ìàòðèöà âíèìàíèÿ Xatt = x

(sp)
Q-lin · (x

(sp)
Q-lin)

T ∈
R

N

M2× N

M2 . Íà îñíîâå Xatt ôîðìèðóþòñÿ îáîãàùåííûå ìàòðèöû ñìåæíîñòè:

A1 = sfm
(
sfm((b,bT ) + sfm(1− AQ)

)
�Xatt),

A2 = sfm
(

sfm
(

C3×3
2d (sfm(x

(sp)
Sob · (x(sp)

Sob)
T ) + sfm(1− AQ)

)

�Xatt)
)

,

ãäå b ∈ R
N

M2×1 � îáó÷àåìûé âåêòîð âåñîâ, C3×3
2d � îáðàáîòêà äâóìÿ ñëîÿìè äâó�

ìåðíîé ñâåðòêè ñ ðàçìåðîì ÿäðà 3, à� � îïåðàöèÿ ïîýëåìåíòíîãî ïðîèçâåäåíèÿ.

Îáðàáîòêà ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ èçîáðàæåíèÿ ïðè äâóõêëàññîâîé

ñåãìåíòàöèè

Äëÿ ìåæ-ñóïåðïèêñåëüíîé îáðàáîòêè ïðè äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè èñ�

ïîëüçóåòñÿ ìîäèôèöèðîâàííûé GSAN ñëîé, êîòîðûé ïîëó÷àåò íà âõîä âåêòîð
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x
(sp)
Q è îáðàáàòûâàåò åãî ïîëíîñâÿçíûì ñëîåì x

(sp)
Q-lin = GeLU(Linear(x

(sp)
Q )) ∈

R
N

M2×M2

. Äàëåå â áëîêå ïðîèçâîäèòñÿ îáîãàùåíèå ìàòðèöû ñìåæíîñòè êâàäðîäå�

ðåâà AQ c ïîìîùüþ ìàòðèöû âíèìàíèÿ Xatt = x
(sp)
Q-lin · (x

(sp)
Q-lin)

T , Xatt ∈ R
N

M2× N

M2 .

Èç AQ ôîðìèðóþòñÿ ìàòðèöû Ai, i = 0,2 îäíèì èç äâóõ ñïîñîáîâ (íîìåð ñïî�

ñîáà ÿâëÿëñÿ ãèïåðïàðàìåòðîì ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè):

I :

A0 = AQ �Xatt,

A1 = C3×3
2d (Xatt − A0),

A2 = 0,

II :

A0 = AQ � sfm(Xatt),

A1 = sfm(AQ)�Xatt,

A2 = sfm(AQ �Xatt).

A0 ñîîòâåòñòâóåò áàçîâîé ìàòðèöå ãðàôîâîãî âíèìàíèÿ, à ìàòðèöû A1 è A2

ïîçâîëÿþò ó÷åñòü ïðèçíàêè ñëàáîé èíòåíñèâíîñòè. Çàòåì ìàòðèöû A0 è A1

îáúåäèíÿþòñÿ â ìàòðèöó A3 è íîðìèðóþòñÿ îäíèì èç ÷åòûðåõ ñïîñîáîâ (íî�

ìåð ñïîñîáà ÿâëÿëñÿ ãèïåðïàðàìåòðîì ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè):

A3 =

I : A0 + sfm(A1) · σ(sfm(A1)− δ),

II : (sfm(A1) + sfm(A0))σ(sfm(A1) + sfm(A0)− δ),

III : sfm(A0 + A1 · σ(A1 − δ)),

IV : sfm(A1 + A0 · σ(A0 − δ)),

ãäå δ ∈ [0,0.5] � ïîðîã çíà÷èìîñòè ïðèçíàêà, à σ(·) � ñèãìîèäíàÿ ôóíêöèÿ àê�

òèâàöèè. Ïîñëå âûïîëíÿåòñÿ ñëèÿíèå ïðèçíàêîâ ìàòðèö A,A3, A2 (ai, i = 1,3 �

îáó÷àåìûå âåñà), è íà îñíîâå îáúåäèíåííîé ìàòðèöû âû÷èñëÿåòñÿ âåêòîð x
(sp)
fused.

Íàêîíåö, äëÿ ðàíæèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ ïèêñåëåé â ñîñòàâå x
(sp)
fused, òîò ïðèâîäèò�

ñÿ ê ðàçìåðíîñòè N
M2 ×M 2 × k, k ∈ N, ïîñëå ÷åãî ê íåìó ïðèìåíÿåòñÿ ôóíêöèÿ

softmax(·) = sfm(·), ðàíæèðóþùàÿ çíà÷åíèÿ ïî k. Äàëåå ôîðìèðóåòñÿ âûõîä�

íîé âåêòîð áëîêà x
(sp)
gRes.

x
(sp)
fused = (a1 · A3 + a2 · A2 + a3 · AQ) · x(sp)

Q ,

x
(sp)
gRes = x

(sp)
Q−lin +GeLU(B � sfm(x

(sp)
fused))

Îáúåäèíåíèå ãëîáàëüíûõ è ëîêàëüíûõ ïðèçíàêîâ

Ïîñëå îáðàáîòêè â ãðàôîâîì áëîêå ãëîáàëüíûå è ëîêàëüíûå ïðèçíàêè

x
(sp)
gRes è x

(sp)
lRes îáúåäèíÿþòñÿ. Äëÿ ýòîãî êàæäûé âåêòîð ðàçäåëÿåòñÿ íà h ïîä�



116

âåêòîðîâ xgRes
(i) è x

(i)
lRes, i = 1,h, â ñîîòâåòñòâèè ñ ïðèíàäëåæíîñòüþ ýëåìåíòîâ

ê ñîîòâåòñòâóþùèì ñëîÿì êâàäðîäåðåâà. Çàòåì ýòè âåêòîðû êîíêàòåíèðóþòñÿ

â ñîîòâåòñòâèè ñ ìàñøòàáîì: ïîñêîëüêó ëîêàëüíûå ïðèçíàêè ïðè q = 2 ìîãóò

èìåòü ìàñøòàá áîëüøèé â äâà ðàçà, ÷åì ó ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ:

xcat
(i) = concat(xlResEx

(i),xgResEx
(i)), i = 1,h+ 1,

ãäå xlResEx =
(

0 N2

2hM2×M2,xlRes

)

è xgResEx =
(

xgRes,0N2

M2×M2

)

� äîïîëíåííûå

íóëÿìè âåêòîðû ðåçóëüòàòîâ îáðàáîòêè ãëîáàëüíûõ è ëîêàëüíûõ ïðèçíàêîâ â

ãðàôîâîì áëîêå. Äîïîëíåíèå ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàíî çà ñ÷åò óìíîæåíèÿ íà

ìàòðèöû Iloc è Iglob, çàäàííûå â ðàçäåëå 3.2.2.

Åñëè æå q = 1, òî âåêòîðû ãëîáàëüíûõ è ëîêàëüíûõ ïðèçíàêîâ èìåþò

îäèíàêîâûé ìàñøòàá, è Iloc =
(

IN2

M2×N2

M2

)

è Iglob =
(

IN2

M2×N2

M2

)

. Îáúåäèíåííûå

ïðèçíàêè îáðàáàòûâàþòñÿ ñ ïîìîùüþ ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ ñ ôóíêöèåé àêòèâà�

öèè GeLU .

3.4 Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé

3.4.1 Îïèñàíèå òåñòèðóåìûõ íàáîðîâ äàííûõ

Â ðàçäåëå ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè àýðîêîñìè÷åñêèõ èçîá�

ðàæåíèé âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ c ïîìîùüþ èíôîðìèðîâàííîé àðõèòåêòóðû

FN-QiGSAN. Áûëè ðàññìîòðåíû ÷åòûðå îòêðûòûõ íàáîðà (ñì. òàáë. 33) ñíèì�

êîâ, ïîëó÷åííûõ ñ ïîìîùüþ ñïóòíèêîâ è ÁÏËÀ: HRSID [219], SSDD [220],

UAVid [221] è UDD [222]. Ïåðâûå äâà íàáîðà ñîäåðæàò ðàäèîëîêàöèîííûå

èçîáðàæåíèÿ êîðàáëåé â ìîðå. Íàáîðû UAVid è UDD ñîäåðæàò RGB-ñíèìêè

ñëîæíûõ ãîðîäñêèõ ëàíäøàôòîâ. Îáùèì ó ÷åòûðåõ íàáîðîâ ÿâëÿåòñÿ âûðàæåí�

íûé äèñáàëàíñ ðàçäåëÿåìûõ êëàññîâ � äîëÿ ïèêñåëåé, ñîîòâåòñòâóþùèõ ìàëûì

îáúåêòàì íà èçîáðàæåíèÿõ (àâòîìîáèëè, êîðàáëè), âî âñåõ ñëó÷àÿõ íå ïðåâîñ�

õîäèò 2.5%.

Ðàññìàòðèâàëèñü äâå çàäà÷è � îáíàðóæåíèå ìàëîðàçìåðíûõ îáúåêòîâ

(äâóõêëàññîâàÿ ñåãìåíòàöèÿ) è ïîëíàÿ (ìíîãîêëàññîâàÿ) ñåãìåíòàöèÿ èçîáðà�

æåíèÿ. Â ïåðâîì ñëó÷àå öåëåâûì êëàññîì â íàáîðàõ HRSID è SSDD ÿâëÿëèñü
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Òàáëèöà 33 � Îïèñàíèå òåñòèðóåìûõ íàáîðîâ äàííûõ
Набор Размер набора Разрешение Высота, пикс. Ширина, пикс. Малые объекты, %

HRSID 1962 0.5− 3 м/пикс. 800 800 0.41

SSDD 1160 1− 10 м/пикс. 190− 526 214− 668 1.25

UAVid 200 Ultra HD 4К 2160 3840− 4096 2.5

UDD 120 Ultra HD 4К 2160 3840− 4096 0.87

êîðàáëè, à â UAVid è UDD � äâèæóùèåñÿ è ïðèïàðêîâàííûå àâòîìîáèëè. Âñå

îñòàëüíûå ïîâåðõíîñòè êëàññèôèöèðîâàëèñü êàê ôîí.

Â çàäà÷å ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè ðàññìàòðèâàëèñü òîëüêî íàáîðû

UDD è UAVid, ïîñêîëüêó äëÿ ðàäèîëîêàöèîííûõ ñíèìêîâ íå áûëî ñîîòâåòñòâó�

þùåé ðàçìåòêè. Â UDD âûäåëÿëîñü ïÿòü êëàññîâ: ¾Àâòîìîáèëè¿, ¾Äîðîãè¿,

¾Çäàíèÿ¿, ¾Ðàñòèòåëüíîñòü¿ è ¾Øóì¿ (â èñõîäíîì íàáîðå ¾Clutter¿). Â íàáîðå

UAVid ðàññìàòðèâàëèñü 5 êëàññîâ èç ñîäåðæàùèõñÿ â íåì âîñüìè: ïîõîæèå êëàñ�

ñû áûëè îáúåäèíåíû ìåæäó ñîáîé, íàïðèìåð, ¾Äåðåâüÿ¿ è ¾Ðàñòèòåëüíîñòü¿,

¾Äâèæóùèåñÿ àâòîìîáèëè¿ è ¾Ïðèïàðêîâàííûå àâòîìîáèëè¿. Ñäåëàíî ýòî ïî�

òîìó, ÷òî äëÿ îáðàáîòêè áîëåå ñëîæíîãî è íåñáàëàíñèðîâàííîãî íàáîðà UDD

òðåáîâàëîñü ïðåäîáó÷åíèå áàçîâîãî êîäèðîâùèêà íà ñõîæåì ïî íàáëþäàåìûì

îáúåêòàì íàáîðå, â êà÷åñòâå êîòîðîãî èñïîëüçîâàëñÿ UAVid.

3.4.2 Ãèïåðïàðàìåòðû

Ê îáó÷àþùèì äàííûì ïðèìåíÿëèñü ñëó÷àéíûå ïîâîðîòû (îò 1 äî 180

ãðàäóñîâ) è ñäâèãè (îò 1 äî 128 ïèêñåëåé) ïî ãîðèçîíòàëè è âåðòèêàëè. Äëÿ

ïîâûøåíèÿ äîëè ïèêñåëåé öåëåâûõ îáúåêòîâ (ñì. òàáë. 33) â íàáîðàõ HRSID è

UDD ôðàãìåíòû, ñîäåðæàùèå êîðàáëè èëè ìàøèíû, äîáàâëÿëèñü â îáó÷àþùèé

íàáîð ñ ïîâòîðåíèåì, ïðèòîì ê íèì ïðèìåíÿëèñü ïðåîáðàçîâàíèÿ ñëó÷àéíîãî

èçìåíåíèÿ êîíòðàñòà è ðàçìûòèÿ ïî Ãàóññó [223]. Òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè îöåíè�

âàëàñü ñ ïîìîùüþ êëàññè÷åñêîé ìåòðèêè F1 =
2 · Òî÷íîñòü · Ïîëíîòà
Òî÷íîñòü+Ïîëíîòà

.

Â äâóõêëàñîâîé çàäà÷å èç-çà ìàëûõ ìàñøòàáîâ öåëåâûõ îáúåêòîâ ðàçìåð

îáðàáàòûâàåìîãî èçîáðàæåíèÿ ñîñòàâëÿë 256 × 256, à â êà÷åñòâå ôóíêöèè ïî�

òåðü èñïîëüçîâàëàñü ñòàíäàðòíàÿ êðîññ-ýíòðîïèÿ. Òî÷íîñòü îáðàáîòêè êàæäîãî

íàáîðà îöåíèâàëàñü ïî ðåçóëüòàòàì ïÿòèêðàòíîé êðîññ-ïðîâåðêè. Äëÿ îáó÷å�

íèÿ èñïîëüçîâàëèñü 70% âûáðàííûõ äëÿ êðîññ-âàëèäàöèè îáó÷àþùèõ ôîëäîâ,
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à îñòàâøèåñÿ 30% èñïîëüçîâàëèñü êàê âàëèäàöèîííîå ìíîæåñòâî (îáùàÿ äîëÿ

äàííûõ äëÿ îáó÷åíèÿ íå ïðåâîñõîäèëà 56% îò îáùåãî êîëè÷åñòâà). Äîïîëíè�

òåëüíî â äâóõêëàññîâîé çàäà÷å íà ïðèìåðå íàáîðîâ SSDD è HRSID èññëåäîâàëñÿ

âîïðîñ îá ýôôåêòèâíîñòè FN-QiGSAN ïðè îáðàáîòêå ìàëûõ ïî ÷èñëó ýëåìåíòîâ

íàáîðîâ [43]. Ïîýòîìó â HRSID ðàññìàòðèâàëîñü òîëüêî ìíîæåñòâî, âûäåëåííîå

â èñõîäíîì íàáîðå êàê òåñòîâîå è ñîäåðæàùåå ìåíüøåå êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ.

Â çàäà÷å ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè ðàçìåð îáðàáàòûâàåìîãî ñíèìêà

ñîñòàâëÿë 512 × 512 èç-çà íåîáõîäèìîñòè îáðàáàòûâàòü ïîìèìî àâòîìîáèëåé

êðóïíûå îáúåêòû. Äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëåé èñïîëüçîâàëàñü ôóíêöèÿ ïîòåðü âèäà:

Loss(x) = CrossEntropy(ω1,x,y) + α ·DiceLoss(ω2,x,y),

ãäå ïåðâîå ñëàãàåìîå � âçâåøåííàÿ êðîññ-ýíòðîïèÿ, à âòîðîå ñîîòâåòñòâóåò ìå�

ðå ïåðåêðûòèÿ êëàññîâ [224], êîòîðàÿ èñïîëüçóåòñÿ äëÿ áîëåå òî÷íîé îáðàáîòêè

ãðàíèö îáúåêòîâ â ñëó÷àå äèñáàëàíñà êëàññîâ. Îáà ñëàãàåìûõ èñïîëüçóþò âçâå�

øèâàíèå: êëàññàì èëè ïðèïèñûâàþòñÿ ðàâíûå âåñà, èëè êëàññó ìàëûõ îáúåêòîâ

(¾Àâòîìîáèëè¿) ïðèäàåòñÿ áîëüøèé âåñ. Ãèïåðïàðàìåòðû, èñïîëüçóåìûå ïðè

îáó÷åíèè ñåòè è ïîñòðîåíèè ôóíêöèè ïîòåðü, ïðåäñòàâëåíû â òàáëèöå 34. Îáó�

÷åíèå ïðîèçâîäèëîñü îäíîâðåìåííî íà äâóõ êàðòàõ NVIDIA A100.

Òàáëèöà 34 � Ãèïåðïàðàìåòðû îáó÷åíèÿ ìîäåëåé
Параметр Описание Диапазон изменения

h Высота квадродерева 4; 5

M Размер суперпикселя 8; 16

d Количество блоков сжатия 1; 2

q Размер поля пулинга 1; 2

ωi, i = 1,2 Вектор весов для функции

потерь

(0.33; 0.16; 0.16; 0.16; 0.16);

(0.2; 0.2; 0.2; 0.2; 0.2)

Pre-train Предобученные веса для

базовых моделей нет; веса из репозитория PyTorch

для DeepLabV3 и FCN;

наборы Imagenet,

ADE20K

α Коэффициент значимости

DiceLoss

0; 1

batch Размер обучающего батча 16; 32

opt Используемый оптимизатор Adam; AdamW
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3.4.3 Íåéðîñåòåâûå àðõèòåêòóðû äëÿ ñðàâíåíèÿ ñ FN-QiGSAN

FN-QiGSAN ñðàâíèâàåòñÿ ñ ðÿäîì ïîïóëÿðíûõ ÍÑ äëÿ ñåãìåíòàöèè èçîá�

ðàæåíèé, âêëþ÷àÿ ñâåðòî÷íûå DeepLabV3 [27] íà áàçå MobileNetV3, ENet [139],

ñâåðòî÷íàÿ ñåòü íà áàçå ResNet50 (FCN) [225] íà áàçå ResNet50, PSPNet [140] (ïè�

ðàìèäàëüíàÿ ñåòü), U-Net [196] è òðàíñôîðìåðíûå àðõèòåêòóðû SegFormer [141],

DPT è LWGANet [36]. LWGANet � íîâàÿ àðõèòåêòóðà 2025 ãîäà íà áàçå

UNetFormer, ðàçðàáîòàííàÿ ñïåöèàëüíî äëÿ îáðàáîòêè àýðîêîñìè÷åñêèõ èçîá�

ðàæåíèé, âêëþ÷àÿ ÁÏËÀ-ñíèìêè, äåìîíñòðèðóþùàÿ íà UAVid ëó÷øèå ðåçóëü�

òàòû òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè ñðåäè âñåõ èçâåñòíûõ ìîäåëåé (àíãë. state-of-the-art,

SOTA). Êðîìå òîãî, â çàäà÷å äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè òàêæå ðàññìàòðèâà�

ëèñü ìîäèôèêàöèè DeepLabV3 è U-Net++ ñ ìåõàíèçìîì äåòàëèçèðîâàííîãî

âíèìàíèÿ (àíãë. across feature map attention, AFMA) [226], êîòîðûå áûëè ñïå�

öèàëüíî ðàçðàáîòàíû äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè âûäåëåíèÿ ìàëûõ îáúåêòîâ.

Ïåðå÷èñëåííûå àðõèòåêòóðû (çà èñêëþ÷åíèåì AFMA, êîòîðûé áûë èíòå�

ðåñåí òîëüêî â êîíòåêñòå ñðàâíåíèÿ ñ àëüòåðíàòèâíûìè ìåòîäàìè îáðàáîòêè

ìàëûõ îáúåêòîâ) èñïîëüçîâàëèñü êàê âàðèàíòû ðåàëèçàöèè êîäèðîâùèêà F (·)
â àðõèòåêòóðå FN-QiGSAN. ×èñëî ýïîõ îáó÷åíèÿ âî âñåõ ñëó÷àÿõ ñîñòàâëÿëî îò

120 äî 180. Äëÿ íàáîðà UDD èç-çà åãî áîëåå âûðàæåííîé íåñáàëàíñèðîâàííîñòè

è èçìåí÷èâîñòè, ñåãìåíòàòîðû äîïîëíèòåëüíî ïðåäîáó÷àëèñü íà UAVid îêîëî

120 ýïîõ äëÿ íàñòðîéêè íà îñîáåííîñòè ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Áåç ýòîãî áàçîâûå

ìîäåëè íåðåäêî òåðÿëè öåëûå êëàññû îáúåêòîâ.

Ðèñóíîê 3.5 � Àðõèòåêòóðû àëüòåðíàòèâíûõ ðåàëèçàöèé G(·): QiGSAN,

QiGCN, QiGAT è GSAN, GCN, GAT

Ïîìèìî ðàçíûõ áàçîâûõ ñåòåé, òàêæå ðàññìàòðèâàëèñü àëüòåðíàòèâ�

íûå ïîäõîäû ê ïîñòðîåíèþ ãðàôîâîé ñåòè G(·) (ñì. ðèñ. 3.5), ïðèòîì êàê
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èíôîðìèðîâàííûå êâàäðîäåðåâîì, òàê è íåèíôîðìèðîâàííûå. Ìíîãèå ñîâðå�

ìåííûå ãðàôîâûå àðõèòåêòóðû, ïðèìåíÿþùèåñÿ äëÿ îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé,

è êîòîðûå èñïîëüçîâàëèñü äëÿ ñðàâíåíèÿ ñ èíôîðìèðîâàííûì äâóõâåòî÷íûì

áëîêîì, ÿâëÿþòñÿ ìîäèôèêàöèÿìè áàçîâûõ ãðàôîâûõ áëîêîâ: ïðîñòîãî ëèíåé�

íîãî [227] (ñì. ôîðìóëó (2.9)) èëè áëîêà ñ âíèìàíèåì (GAT) [228]. Íàïðèìåð,

GraphSAGE [229] îòëè÷àåòñÿ îò ëèíåéíîãî ãðàôîâîãî áëîêà òîëüêî òåì, ÷òî àã�

ðåãàöèÿ õàðàêòåðèñòèê óçëîâ âûïîëíÿåòñÿ ïî ïðåäîïðåäåëåííîìó êîëè÷åñòâó

ñîñåäåé. Ñóùåñòâóþò òàêæå ìîäèôèêàöèè GAT, êîòîðûå ðåàëèçóþò ìåõàíèç�

ìû ñàìîâíèìàíèÿ äëÿ îáðàáîòêè îáúåäèí¼ííûõ ïðèçíàêîâ óçëîâ [230; 231] èëè

äëÿ îïðåäåëåíèÿ ãëîáàëüíûõ àòðèáóòîâ óçëîâ [218].

Âñå àëüòåðíàòèâíûå àðõèòåêòóðû íå âêëþ÷àëè âåòâè îáðàáîòêè ëîêàëü�

íûõ ïðèçíàêîâ ñíèìêà (ñèíèå ñòðåëêè âíèçó íà ðèñ. 3.3), à ïðè ìíîãîêëàññîâîé

ñåãìåíòàöèè � åùå è âåòâè îáðàáîòêè âñïîìîãàòåëüíûõ ïðèçíàêîâ (ëèëîâûå

ñòðåëêè). Ãðàôîâûé áëîê â àëüòåðíàòèâíûõ àðõèòåêòóðàõ ðåàëèçîâàí êàê

ïîñëåäîâàòåëüíîñòü èç îäíîãî èëè äâóõ (ïî ÷èñëó óìíîæåíèé íà ìàòðèöó ñìåæ�

íîñòè â FN-QiGSAN) ñòàíäàðòíûõ ãðàôîâî-ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ [227] è ãðàôîâûõ

ñåòåé ñ âíèìàíèåì [228] èëè ñàìîâíèìàíèåì [218].

Â èíôîðìèðîâàííûõ àðõèòåêòóðàõ ñâåðòêà âûïîëíÿëàñü ïî ãðàôó êâàä�

ðîäåðåâó. Ýòè ñåòè îáîçíà÷åíû êàê QiGSAN, QiGCN, QiGAT � â ñîîòâåòñòâèè

ñ ðåàëèçàöèåé ãðàôîâîé ñâåðòêè. Â íåèíôîðìèðîâàííûõ àðõèòåêòóðàõ ãðàôî�

âàÿ ñâåðòêà ïðîèçâîäèëàñü ïî ãðàôó äâóìåðíîé ðåøåòêå, êîòîðûé íå âêëþ÷àë

â ñåáÿ ìíîãîìàñøòàáíûå ïðèçíàêè èçîáðàæåíèÿ. Â íåèíôîðìèðîâàííûõ ñåòÿõ

áëîêè ôîðìèðîâàíèÿ è ñæàòèÿ ñëîåâ êâàäðîäåðåâà, âûäåëåííûå ïóíêòèðíûìè

ëèíèÿìè íà ðèñ. 3.5 (â öåíòðå è ñïðàâà), îòñóòñòâîâàëè. Äîïîëíèòåëüíî ïðè

ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè áûëà ïðîòåñòèðîâàíà ìîäèôèêàöèÿ FN-QiGSAN,

èñïîëüçîâàâøàÿ îáû÷íûå GSAN-ñëîè äëÿ îáðàáîòêè ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ �

MfQiGSAN (Modi�ed QiGSAN), äëÿ îöåíêè ýôôåêòèâíîñòè ìîäèôèöèðîâàíèÿ

(ñì. ôîðìóëó (3.3.2)) ìàòðèö ñìåæíîñòè.
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3.4.4 Ðåçóëüòàòû îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé â çàäà÷å äâóõêëàññîâîé

ñåãìåíòàöèè

Â òàáëèöå 35 ïðåäñòàâëåíû íàèëó÷øèå äëÿ êàæäîé òåñòèðóåìîé àðõèòåê�

òóðû çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1, ïîëó÷åííûå â õîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè íà ïÿòè

ôîëäàõ äëÿ íàáîðîâ HRSID, SSDD, UAVid è UDD (ìàêñèìàëüíûå äëÿ êàæ�

äîãî äàòàñåòà çíà÷åíèÿ âûäåëåíû æèðíûì øðèôòîì). Ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû

îáðàáîòêè ñâåðòî÷íûìè ñåòÿìè (ENet, DeepLabV3, FCN è äð.), òðàíñôîðìåð�

íûìè àðõèòåêòóðàìè (SegFormer, LWGANet) è ãðàôîâûìè àíñàìáëÿìè QiGCN,

QiGSAN, QiGAT, GCN, GSAN è GAT. Áîëåå ïîäðîáíûé àíàëèç ðåçóëüòàòîâ,

âêëþ÷àÿ îöåíêè òî÷íîñòè, ïîëó÷åííûå äëÿ êàæäîãî êîäèðîâùèêà F (·) â ðàì�
êàõ àíñàìáëÿ, ïðåäñòàâëåí â äàëüíåéøèõ ïîäðàçäåëàõ.

FN-QiGSAN ïîâûøàåò òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè êîðàáëåé â ñðàâíåíèè ñî

âñåìè ïðîòåñòèðîâàííûìè àðõèòåêòóðàìè. Ïðèðîñò ñðåäíèõ çíà÷åíèé F1-ìåðû

ñîñòàâëÿåò 4.16-66.24% â ñðàâíåíèè ñ ðåçóëüòàòàìè òðàíñôîðìåðíûõ ñåòåé

(äî 39.28% ìåæäó ëó÷øèìè êîíôèãóðàöèÿìè). Äëÿ ñâåðòî÷íûõ àðõèòåêòóð

ïðèðîñò ñðåäíèõ çíà÷åíèé F1-ìåðû ñîñòàâëÿåò 5.37-62.05% (äî 25.57% ìåæäó

ëó÷øèìè êîíôèãóðàöèÿìè).

Òàêæå FN-QiGSAN ïîâûøàåò òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè àâòîìîáèëåé

íà ÁÏËÀ-èçîáðàæåíèÿõ. Ïðèðîñò ñðåäíèõ çíà÷åíèé F1-ìåðû ñîñòàâëÿåò

20.88-32.81% â ñðàâíåíèè ñ ðåçóëüòàòàìè òðàíñôîðìåðíûõ ñåòåé (äî 28.61%

ìåæäó ëó÷øèìè êîíôèãóðàöèÿìè), è 7.78-23.76% (äî 8.48% ìåæäó ëó÷øèìè

êîíôèãóðàöèÿìè) � äëÿ ñâåðòî÷íûõ àðõèòåêòóð.

FN-QiGSAN äåìîíñòðèðóåò ðåçóëüòàòû ìàêñèìàëüíîé òî÷íîñòè â ñðàâíå�

íèè ñî âñåìè ãðàôîâûìè àíñàìáëÿìè. Ïðèðîñò ñðåäíèõ çíà÷åíèé F1-ìåðû îòíî�

ñèòåëüíî èíôîðìèðîâàííûõ àíñàìáëåé (QiGCN, QiGAT, QiGSAN) ñîñòàâëÿåò

0.54-5.28%, òîãäà êàê îòíîñèòåëüíî íåèíôîðìèðîâàííûõ ìîäèôèêàöèé ïðèðîñò

ñîñòàâëÿåò 1.45�26.90%. FN-QiGSAN òàêæå ïðåâîñõîäèò AFMA DeepLabV3 è

AFMA U-Net++: ïðèðîñò ñðåäíèõ çíà÷åíèé F1-ìåðû ñîñòàâëÿåò îò 15.09% äî

57.45%.
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Òàáëèöà 35 � Ñðåäíèå è ìåäèàííûå çíà÷åíèÿ F1-ìåðû (×100%), ïîëó÷åííûå â

õîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè íà ïÿòè ôîëäàõ äëÿ íàáîðîâ HRSID, SSDD, UAVid

è UDD

НС HRSID SSDD UAVid UDD

ENet 73.77 ± 9.59

(77.74)

33.04 ± 19.4

(29.28)

65.81± 4.14 (66.03) 59.81± 9.08 (63.72)

DeepLabV3 60.45 ± 18.67

(69.97)

58.35 ± 4.47

(57.81)

67.99± 4.79 (68.57) 49.08± 24.82

(56.05)

FCN 59.87 ± 32.15

(74.13)

21.87 ± 5.35

(21.86)

70.05± 2.20 (70.74) 47.85± 6.68 (48.24)

U-Net 74.61± 10.23

(79.05)

31.14± 11.71

(32.95)

65.17± 3.65 (65.76) 43.67± 2.56 (45.15)

PSPNet 67.73± 9.75 (70.18) 46.15± 12.66

(51.31)

67.50± 2.36 (67.34) 54.89± 5.47 (56.12)

SegFormer 74.98 ± 16.59

(82.61)

44.64 ± 16.05

(50.36)

53.31 ± 3.99

(53.25)

34.78 ± 4.19

(34.71)

LWGANet 73.36 ± 13.58

(78.34)

17.68 ± 3.29

(16.82)

57.65± 5.78 (58.70) 38.98 ± 8.37

(42.67)

Специализированные модели для выделения малых объектов

AFMA

DeepLabV3

64.05 ± 14.92

(69.14)

26.47 ± 6.49

(27.22)

59.70 ± 5.66

(61.80)

51.04 ± 3.90

(51.87)

AFMA

U-Net++

62.06 ± 10.43

(66.12)

40.04 ± 6.31

(39.29)

57.52 ± 7.40

(57.50)

49.59 ± 5.93

(49.72)

Ансамбли с разными типами графовых сетей G(·)
GCN 73.84 ± 9.56

(76.92)

76.09 ± 3.48

(75.55)

77.08± 2.80 (77.13) 64.92± 8.64 (66.15)

GAT 68.08 ± 9.02

(71.54)

74.87 ± 4.01

(76.58)

76.49± 2.40 (76.34) 40.69± 12.59

(34.23)

GSAN 69.38 ± 13.55

(72.22)

78.71 ± 2.36

(78.38)

70.62± 8.29 (72.25) 57.00± 8.80 (57.60)

QiGCN 75.27 ± 10.00

(78.72)

78.64 ± 4.27

(77.98)

77.32± 2.90 (77.25) 66.45± 7.91 (66.76)

QiGAT 76.53 ± 10.86

(80.36)

79.83± 7.41 (81.79) 74.28± 3.50 (74.22) 55.71± 4.18 (55.74)

QiGSAN 78.60 ± 11.38

(82.87)

78.71 ± 0.73

(78.89)

76.04± 3.74 (77.11) 60.88± 4.62 (62.42)

FN-QiGSAN 79.14± 11.19

(83.56)

83.92± 5.76

(84.66)

78.53± 2.76

(78.57)

67.59± 7.63

(68.40)

Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè êîðàáëåé íà ñïóòíèêîâûõ èçîáðàæåíèÿõ

Â òàáëèöàõ 3.6 äëÿ íàáîðîâ HRSID è SSDD ïðåäñòàâëåíû îöåíêè òî÷íîñòè

ñåãìåíòàöèè êîðàáëåé, âêëþ÷àþùèå ñðåäíèå çíà÷åíèÿ ìåòðèêè F1, ïîëó÷åííûå
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Ðèñóíîê 3.6 � Ñåãìåíòàöèÿ èçîáðàæåíèé èç íàáîðîâ HRSID (a) è SSDD (á)

ENet è FN-QiGSAN

Ðèñóíîê 3.7 � Èçìåíåíèå ôóíêöèè ïîòåðü ïðè îáó÷åíèè íà íàáîðå HRSID

ñåòåé GSAN, GCN, QiGSAN è FN-QiGSAN

â õîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè íà ïÿòè ôîëäàõ, èõ ñðåäíåå êâàäðàòè÷íîå îò�

êëîíåíèå è ìåäèàíó (â ñêîáêàõ). Ëó÷øèå çíà÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî êîäèðîâùèêà

âûäåëåíû æèðíûì øðèôòîì. Ïðèìåðû ñåãìåíòèðóåìûõ èçîáðàæåíèé è ðåçóëü�

òàòîâ èõ îáðàáîòêè ïðåäñòàâëåíû íà ðèñóíêå 3.6.

FN-QiGSAN âî âñåõ ñëó÷àÿõ ïîâûøàåò òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè êîðàáëåé

â ñðàâíåíèè ñ ðåçóëüòàòàìè áàçîâûõ ñâåðòî÷íûõ ñåòåé. Äëÿ HRSID ïðèðîñò

ñðåäíèõ çíà÷åíèé ñîñòàâëÿåò 2.01-17.85% (â ñðåäíåì � 7.33%), à äëÿ SSDD �

12.99-59.99% (â ñðåäíåì 41.55%). FN-QiGSAN ñòàáèëüíåå àëüòåðíàòèâíûõ ãðà�
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ôîâûõ àíñàìáëåé, ÷àñòü èç êîòîðûõ áîëåå íåñáàëàíñèðîâàííîì íàáîðå HRSID

íå óëó÷øàþò ðåçóëüòàò ñâåðòî÷íîé ñåòè. Òî÷íîñòü, ïîëó÷àåìàÿ FN-QiGSAN,

â ñðåäíåì íà 0.54-16.21% (â ñðåäíåì 4.82%) âûøå, ÷åì ïðè îáðàáîòêå èíôîð�

ìèðîâàííûìè àðõèòåêòóðàìè QiGCN, QiGAT è QiGSAN, è íà 3.57-20.42% (â

ñðåäíåì 7.83%) � ÷åì ïðè îáðàáîòêå àðõèòåêòóðàìè áåç èíôîðìèðîâàíèÿ GCN,

GAT è GSAN.

FN-QiGSAN òàêæå îáó÷àåòñÿ áûñòðåå ðàññìîòðåííûõ ãðàôîâûõ àíñàì�

áëåé � ïðèìåð ãðàôèêîâ ôóíêöèé ïîòåðü ïðåäñòàâëåí íà ðèñóíêå 3.7. Ìîæíî

çàìåòèòü, ÷òî èíôîðìèðîâàííûå êâàäðîäåðåâîì ñåòè îáó÷àþòñÿ áûñòðåå, ÷åì

ãðàôîâûå àðõèòåêòóðû, èñïîëüçóþùèå ñâåðòêó ïî äâóìåðíîé ðåøåòêå. Ýòîò

ðåçóëüòàò ïîäòâåðæäàåò óòâåðæäåíèÿ 8-10 èç ðàçäåëà 3.2.

Òàáëèöà 36 � Ñðåäíèå è ìåäèàííûå çíà÷åíèÿ F1-ìåðû (×100%), ïîëó÷åííûå â

õîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè íà ïÿòè ôîëäàõ äëÿ íàáîðà HRSID

Базовая

НС

GCN GAT GSAN QiGCN QiGAT QiGSAN FN-

QiGSAN

ENet 73.77±
9.59

(77.74)

61.57 ±
17.39

(64.86)

11.77 ±
10.29

(9.65)

56.40 ±
5.09

(58.40)

71.97 ±
9.01

(75.38)

72.68±
6.79

(74.81)

75.66±
14.57

(79.62)

77.85±
10.34

(81.80)

DeepLabV360.45 ±
18.67

(69.97)

66.28 ±
13.9

(74.44)

31.46 ±
19.62

(38.41)

50.91 ±
19.68

(63.00)

67.23 ±
14.69

(75.32)

44.18 ±
28.9

(51.15)

70.03±
14.1

(76.97)

72.83±
15.21

(81.41)

PSPNet 67.73 ±
9.75

(70.18)

60.39±
12.03

(61.36)

12.27±
13.46

(8.34)

53.71±
8.81

(55.70)

60.93±
13.77

(62.32)

18.96±
32.85 (0.0)

65.50±
8.86

(63.89)

74.56±
10.81

(79.69)

FCN 59.87 ±
32.15

(74.13)

50.65 ±
34.05

(65.58)

23.65 ±
21.70

(22.49)

58.15 ±
6.47

(60.09)

72.77 ±
8.16

(76.02)

72.64 ±
4.95

(74.45)

74.94±
7.93

(78.47)

77.72±
8.27

(81.10)

U-Net 74.61±
10.23

(79.05)

35.73±
41.27

(35.40)

29.54±
15.27

(28.31)

50.35±
11.80

(53.34)

66.84±
8.96

(68.35)

0.0± 0.0

(0.0)

70.84±
8.49

(72.91)

76.98±
9.46

(80.87)

SegFormer 72.77 ±
16.08

(78.19)

67.56 ±
13.97

(70.92)

52.00 ±
34.84

(67.04)

57.64 ±
19.54

(63.14)

69.18 ±
15.24

(74.21)

69.26 ±
17.39

(73.94)

71.89 ±
16.94

(77.34)

74.78±
15.91

(80.84)

LWGANet 73.36 ±
13.58

(78.34)

73.84 ±
9.56

(76.92)

68.08 ±
9.02

(71.54)

69.38 ±
13.55

(72.22)

75.2 ±
10.00

(78.72)

76.53 ±
10.86

(80.36)

78.60 ±
11.38

(82.87)

79.14±
11.19

(83.56)
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Òàáëèöà 37 � Ñðåäíèå è ìåäèàííûå çíà÷åíèÿ F1-ìåðû (×100%), ïîëó÷åííûå â

õîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè íà ïÿòè ôîëäàõ äëÿ íàáîðà SSDD

Базовая

НС

GCN GAT GSAN QiGCN QiGAT QiGSAN FN-

QiGSAN

ENet 33.04 ±
19.43

(29.28)

76.09 ±
3.48

(75.55)

74.87 ±
4.01

(76.58)

78.71 ±
2.36

(78.38)

72.63 ±
5.78

(74.56)

75.54 ±
8.5 (80.07)

81.18±
2.15

(81.41)

82.29±
2.93

(82.15)

DeepLabV358.35 ±
4.47

(57.81)

65.84 ±
7.25

(65.73)

52.72 ±
5.98

(55.80)

50.92 ±
34.44

(65.25)

68.20 ±
7.51

(70.23)

67.81 ±
3.24

(68.51)

68.65±
5.86

(70.28)

71.34±
6.22

(72.79)

PSPNet 46.15±
12.66

(51.31)

74.32±
8.64

(76.31)

68.56±
20.55

(78.65)

78.80±
10.76

(81.52)

77.27±
5.97

(77.67)

79.83±
7.41

(81.79)

77.49±
4.85

(78.91)

83.92±
5.76

(84.66)

FCN 21.87 ±
5.35

(21.86)

74.61 ±
5.62

(74.56)

71.98 ±
7.63

(73.83)

74.96 ±
3.92

(73.86)

78.64 ±
4.27

(77.98)

72.71 ±
10.77

(76.82

78.35±
6.03

(78.09))

81.86±
3.15

(81.19)

U-Net 31.14±
11.71

(32.95)

68.52±
10.75

(69.94)

74.76±
2.89

(75.12)

75.65±
6.31

(77.43)

72.44±
5.80

(73.75)

75.54±
3.60

(75.66)

78.28±
3.91

(79.31)

80.00±
3.46

(80.18)

SegFormer 46.82 ±
15.65

(52.16)

51.93 ±
19.22

(56.99)

55.35 ±
15.10

(60.32)

59.78 ±
12.64

(60.73)

56.38 ±
19.10

(64.55)

59.37 ±
21.15

(66.83)

60.16 ±
21.67

(69.43)

72.35±
3.70

(72.5)

LWGANet 18.03 ±
3.39

(17.52)

73.47 ±
1.88

(73.16)

71.85 ±
8.76

(75.59)

68.75 ±
16.78

(76.32)

63.58 ±
20.33

(73.50)

77.82 ±
1.02

(77.54)

78.71 ±
0.73

(78.89)

79.79±
0.57

(79.67)

Ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè àâòîìîáèëåé íà ÁÏËÀ-èçîáðàæåíèÿõ

Â òàáëèöàõ 38 è 39 äëÿ íàáîðîâ UAVid è UDD ïðåäñòàâëåíû îöåíêè

òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè àâòîìîáèëåé ïî çíà÷åíèÿì ìåòðèêè F1, ïîëó÷åííûå â

õîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè íà ïÿòè ôîëäàõ. Ïðèìåðû ñåãìåíòèðóåìûõ èçîá�

ðàæåíèé è ðåçóëüòàòîâ èõ îáðàáîòêè ïðåäñòàâëåíû íà ðèñóíêå 3.8. FN-QiGSAN

âî âñåõ ñëó÷àÿõ äåìîíñòðèðóåò áîëüøóþ òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè àâòîìîáèëåé â

ñðàâíåíèè ñ ðåçóëüòàòàìè áàçîâûõ ñåòåé. Äëÿ UAVid ïðèðîñò ñðåäíèõ çíà÷åíèé

F1-ìåðû îòíîñèòåëüíî ðåçóëüòàòîâ áàçîâîé ñåòè ñîñòàâëÿåò 7.58-19.36% (â ñðåä�

íåì 10.88%), à äëÿ UDD � 6.29-16.22% (â ñðåäíåì 10.37%). Ñðåäíÿÿ òî÷íîñòü ïî

ìåòðèêå F1, ïîëó÷àåìàÿ FN-QiGSAN, íà 1.14-11.24% (â ñðåäíåì 3.83%) âûøå,

÷åì ïðè îáðàáîòêå èíôîðìèðîâàííûìè àíñàìáëÿìè QiGCN, QiGAT è QiGSAN
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Ðèñóíîê 3.8 � Ñåãìåíòàöèÿ èçîáðàæåíèé èç íàáîðîâ UDD (a) è UAVid (á)

PSPNet è FN-QiGSAN

è íà 1.16-22.13% (â ñðåäíåì 6.11%) � ÷åì ïðè îáðàáîòêå íåèíôîðìèðîâàííûìè

GCN, GAT è GSAN. Ïðè ýòîì â òðåõ ñëó÷àÿõ äëÿ UAVid è â ñåìè äëÿ UDD àëü�

òåðíàòèâíûå íåèíôîðìèðîâàííûå ãðàôîâûå àíñàìáëè íå ïîâûøàþò òî÷íîñòü

îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé.

3.4.5 Ðåçóëüòàòû îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé â çàäà÷å ìíîãîêëàññîâîé

ñåãìåíòàöèè

Ëó÷øèå îöåíêè òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè íàáîðîâ UAVid è UDD, ïîëó÷åííûå

ïðè ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè ñ ïîìîùüþ áàçîâûõ ñåãìåíòàòîðîâ, à òàêæå

ãðàôîâûìè àíñàìáëÿìè ïðèâåäåíû â òàáëèöå 40. Ñîãëàñíî ïîëó÷åííûì çíà÷å�

íèÿì ìåòðèê, íàèëó÷øèå ðåçóëüòàòû ïîëó÷åíû ñåòüþ FN-QiGSAN (âûäåëåíû

â òàáëèöå 40 ïîëóæèðíûì øðèôòîì). Ïðèðîñò çíà÷åíèé F1-ìåðû äîñòèãàåòñÿ

êàê äëÿ êëàññîâ ìàëûõ (¾Àâòîìîáèëè¿) òàê è êðóïíûõ (¾Äîðîãè¿, ¾Ðàñòè�

òåëüíîñòü¿, ¾Çäàíèÿ¿) îáúåêòîâ. Â ñðàâíåíèè ñî ñâåðòî÷íûìè àðõèòåêòóðàìè

(DeepLabV3, U-Net, ENet, PSPNet) ïðèðîñò F1-ìåðû äëÿ êðóïíûõ è ìàëûõ

îáúåêòîâ ñîñòàâëÿåò 10.72-29.83% è 5.90-34.66% ñîîòâåòñòâåííî. Îòíîñèòåëüíî

òðàíñôîðìåðîâ (SegFormer, DPT, LWGANet) ïðèðîñòû ñîñòàâëÿþò 3.72-28.38%

è 11.17-48.56%, ñîîòâåòñòâåííî.
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Òàáëèöà 38 � Ñðåäíèå è ìåäèàííûå çíà÷åíèÿ F1-ìåðû (×100%), ïîëó÷åííûå â

õîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè íà ïÿòè ôîëäàõ äëÿ íàáîðà UAVid

Базовая

НС

GCN GAT GSAN QiGCN QiGAT QiGSAN FN-

QiGSAN

ENet 65.81±
4.14

(66.03)

72.74±
3.47

(71.24)

68.82±
2.68

(68.82)

67.64±
6.80

(70.85)

72.85±
4.06

(71.08)

72.83±
3.94

(71.37)

72.88±
4.23

(71.23)

74.36±
3.46

(72.76)

Deeplabv3

67.99±
4.79

(68.57)

75.06±
4.10

(76.90)

75.41±
2.79

(76.86)

67.41±
6.64

(66.70)

75.66±
4.02

(76.53)

70.47±
8.57

(74.32)

76.04±
3.74

(77.11)

77.88±
3.13

(78.91)

PSPNet 67.50±
2.36

(67.34)

74.91±
4.91

(75.00)

73.40±
5.05

(74.72)

62.06±
17.38

(64.50)

74.67±
5.03

(74.41)

73.61±
3.94

(73.66)

74.46±
4.37

(74.17)

76.50±
4.26

(76.28)

FCN 70.05±
2.20

(70.74)

77.08±
2.80

(77.13)

76.49±
2.40

(76.34)

56.40±
18.29

(55.41)

77.32±
2.90

(77.25)

52.13±
30.61

(65.4)

74.09±
8.59

(76.90)

78.53±
2.76

(78.57)

U-Net 65.17±
3.65

(65.76)

73.26±
2.93

(73.25)

72.965±
3.94

(73.20)

70.62±
8.29

(72.25)

72.84±
4.49

(72.59)

74.28±
3.50

(74.22)

73.82±
4.28

(73.96)

76.13±
3.55

(75.78)

SegFormer

53.31 ±
3.99

(53.25)

40.48±
9.25

(42.22)

12.28±
17.09

(6.43)

14.16±
16.86

(10.59)

40.68±
9.06

(38.91)

57.79±
2.93

(57.09)

58.26±
2.30

(57.51)

60.89±
2.56

(60.75)

LWGANet

57.65±
5.78

(58.70)

65.39±
5.40

(67.10)

63.41±
3.72

(64.26)

62.42±
16.23

(69.25)

65.77±
4.95

(66.93)

72.64±
6.56

(71.02)

74.63±
5.43

(74.44)

77.01±
3.46

(75.46)

FN-QiGSAN äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè, ÷åì

äðóãèå ãðàôîâûå àíñàìáëè. Òàê, ïðèðîñòû ñîñòàâëÿþò 0.57-9.54% è 4.94-16.4%

ïî F1-ìåðå äëÿ êðóïíûõ è ìàëûõ îáúåêòîâ ñîîòâåòñòâåííî äëÿ ñåòåé áåç èí�

ôîðìèðîâàíèÿ è 0.29-12.89% è 7.34-20.97% äëÿ èíôîðìèðîâàííûõ àðõèòåêòóð,

â òîì ÷èñëå è äëÿ MfQiGSAN, ÷òî äåìîíñòðèðóåò ýôôåêòèâíîñòü ïðåäëîæåí�

íîé ìîäèôèêàöèè ìàòðèö ñìåæíîñòè. FN-QiGSAN ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäèò

àëüòåðíàòèâíûå ðåàëèçàöèè ãðàôîâûõ ñåòåé â ñëîæíûõ ñëó÷àÿõ � ïðè îáðà�

áîòêå ñèëüíî íåîäíîðîäíîãî íàáîðà UDD è ïðè ñåãìåíòàöèè ìàëûõ îáúåêòîâ

(ïðèðîñòû äî 20.97% è 12.89%). Ïðè îáðàáîòêå îäíîðîäíûõ ó÷àñòêîâ (êðóïíûå

îáúåêòû â UAVid) ðàçíèöà ìåæäó ìîäåëÿìè óìåíüøàåòñÿ.

Ïðèìåðû ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé ïðèâåäåíû íà ðèñóíêå 3.9. FN�

QiGSAN äåìîíñòðèðóåò ñóùåñòâåííîå óëó÷øåíèå òî÷íîñòè îáðàáîòêè

èçîáðàæåíèé â ñðàâíåíèè ñ SOTA-ìîäåëüþ LWGANet � äëÿ íåêîòîðûõ êëàññîâ
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Òàáëèöà 39 � Ñðåäíèå è ìåäèàííûå çíà÷åíèÿ F1-ìåðû (×100%), ïîëó÷åííûå â

õîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè íà ïÿòè ôîëäàõ äëÿ íàáîðà UDD

Базовая

НС

GCN GAT GSAN QiGCN QiGAT QiGSAN FN-

QiGSAN

ENet 59.81±
9.08

(63.72)

64.92±
8.64

(66.15)

3.89± 5.50

(0.0)

28.30±
26.90

(26.62)

66.45±
7.91

(66.76)

40.71±
28.81

(59.65)

60.75±
8.41

(60.31)

67.59±
7.63

(68.40)

Deeplabv3

49.08±
24.82

(56.05)

57.67±
17.62

(62.22)

17.02±
24.98

(4.10)

11.53±
23.06

(0.00)

58.74±
15.78

(63.62)

10.35±
14.63 (0.0)

58.03±
16.10

(60.63)

62.25±
16.97

(67.73)

PSPNet 54.89±
5.47

(56.12)

58.88±
4.02

(59.90)

40.69±
12.59

(34.23)

37.05±
15.80

(39.44)

60.94±
4.58

(62.20)

55.71±
4.18

(55.74)

60.88±
4.62

(62.42)

62.80±
5.56

(64.13)

FCN 47.85±
6.68

(48.24)

59.24±
3.95

(58.18)

26.26±
26.466

(23.95)

57.00±
8.80

(57.60)

59.27±
4.56

(58.17)

37.63±
26.74

(53.16)

51.54±
17.73

(57.22)

60.71±
4.77

(59.30)

U-Net 43.67±
2.56

(45.15)

48.80±
4.75

(46.98)

28.52±
23.06

(26.54)

19.91±
7.51

(19.59)

42.95±
12.59

(46.13)

16.93±
20.60

(4.53)

15.64±
27.09

(0.00)

49.96±
4.83

(47.85)

SegFormer

34.78 ±
4.19

(34.71)

31.18 ±
5.01

(32.74)

0.0 ± 0.0

(0.0)

23.11 ±
14.32

(25.42)

31.39 ±
9.19

(35.05)

40.8 ±
3.81

(40.72)

39.37 ±
4.45

(38.93)

43.16±
3.93

(44.48)

LWGANet

38.98 ±
8.37

(42.67)

39.08 ±
11.06

(40.54)

19.53 ±
21.60

(17.52)

37.565 ±
7.66

(33.97)

32.14 ±
18.19

(35.81)

52.69 ±
1.71

(52.78)

53.55 ±
1.30

(53.41)

55.20±
1.28

(55.3)

ïðèðîñò òî÷íîñòè ðàñïîçíàâàíèÿ äîñòèãàåò 15.11%. Íà ñíèìêàõ èç íàáîðà UDD

(ñì. ðèñ. 3.9à) LWGANet ñèëüíî èñêàæàåò îáëàñòü äîðîã è çäàíèé â ñðàâíåíèè

ñ èõ ðåàëüíûìè ìàñêàìè êëàññîâ. Íà ñíèìêàõ èç íàáîðà UAVid (ñì. ðèñ. 3.9á)

ïðèñóòñòâóþò òàêæå èñêàæåíèÿ äîðîã è àâòîìîáèëåé. FN-QiGSAN, íàïðîòèâ,

âî âñåõ ðàññìîòðåííûõ ïðèìåðàõ äåìîíñòðèðóåò âûñîêóþ òî÷íîñòü îáðàáîòêè

è ñîãëàñîâàííîñòè ñ ðåàëüíûìè ìàñêàìè êëàññîâ.

Äëÿ êàæäîãî ðàññìîòðåííîãî áàçîâîãî ñåãìåíòàòîðà â îòäåëüíîñòè àíñàì�

áëèðîâàíèå ñ FN-QiGSAN ïîâûøàåò òî÷íîñòü ñåãìåíòàöèè êðóïíûõ è ìàëûõ

îáúåêòîâ: â ïåðâîì ñëó÷àå ïðèðîñò çíà÷åíèé F1-ìåðû ñîñòàâëÿåò 3.29-25.04%

(â ñðåäíåì 10.63%), âî âòîðîì � 2.05-14.87% (â ñðåäíåì 11.03%). Îöåíêè

òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè íàáîðîâ UAVid è UDD ñ ïîìîùüþ áàçîâûõ ñåãìåíòàòî�

ðîâ, àíñàìáëåé ñ ãðàôîâûìè àíñàìáëÿìè áåç èíôîðìèðîâàíèÿ è FN-QiGSAN

ïðåäñòàâëåíû íà ðèñóíêå 3.10. Ãðàôîâûå àíñàìáëè òàêæå ïîâûøàþò òî÷íîñòü
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Òàáëèöà 40 � Ëó÷øèå çíà÷åíèÿ òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè (ìåòðèêà F1 â %) äëÿ

íàáîðîâ UAVid è UDD.

Архитектура Классы

Автомобили Шум Дорога Растительность Здания

UAVid

DeeplabV3 69.03 51.64 67.34 75.27 66.35

U-Net 63.18 48.71 67.84 85.35 78.24

ENet 55.24 50.06 65.02 86.14 77.96

PSPNet 62.44 50.18 66.18 82.61 74.84

SegFormer 66.63 55.58 71.87 87.42 83.62

DPT 41.06 46.82 63.89 84.31 76.94

LWGANet 73.9 61.34 79.17 88.32 86.68

GCN 70.239 73.52 83.74 89.89 91.91

GSAN 80.13 74.57 85.5 91.47 92.69

GAT 75.22 74.0 84.66 89.78 91.24

QiGSAN 77.73 74.91 85.94 91.08 92.11

QiGCN 71.88 73.75 83.3 89.92 91.89

QiGAT 70.18 71.44 83.78 89.81 91.71

MfQiGSAN 82.38 74.57 83.21 88.47 90.07

FN-QiGSAN

85.07 75.2 86.59 92.04 93.15

UDD

DeeplabV3 57.77 36.96 58.07 68.28 69.65

U-Net 42.14 39.28 54.11 83.15 80.34

ENet 48.49 41.76 57.75 83.0 81.16

PSPNet 52.14 40.15 55.71 79.4 79.19

SegFormer 56.77 54.02 69.57 86.79 85.25

DPT 28.23 47.31 64.67 84.88 79.86

LWGANet 63.67 43.44 62.98 82.34 82.36

GCN 60.4 54.12 72.29 89.36 88.08

GSAN 62.37 53.9 71.25 90.45 88.16

GAT 61.21 53.74 72.79 89.49 88.49

QiGSAN 55.83 54.48 70.09 90.05 88.46

QiGCN 64.27 55.36 69.75 86.14 85.93

QiGAT 62.61 50.39 67.22 83.0 84.93

MfQiGSAN 71.52 61.50 73.74 91.46 89.67

FN-QiGSAN

76.8 63.28 78.09 93.88 91.6

ñåãìåíòàöèè êðóïíûõ îáúåêòîâ â ñðåäíåì íà 6.54% è 7.10% äëÿ èíôîðìèðî�

âàííûõ è íåèíôîðìèðîâàííûõ ñåòåé, ñîîòâåòñòâåííî. Îäíàêî ïðàêòè÷åñêè âî

âñåõ ñëó÷àÿõ àëüòåðíàòèâíûå ðåàëèçàöèè àíñàìáëÿ äåìîíñòðèðóþò ñíèæåíèå

òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè ìàëûõ îáúåêòîâ â ñðàâíåíèè ñ áàçîâûì ñåãìåíòàòî�

ðîì: ÷àñòî ïðîèñõîäÿò ïîòåðè êëàññà, à ñðåäíåå ñíèæåíèå òî÷íîñòè äîñòèãàåò
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Ðèñóíîê 3.9 � Ïðèìåð îáðàáîòêè íàáîðîâ UDD (à) è UAVid (á). Â ñòîëáöàõ:

èñõîäíûå èçîáðàæåíèÿ, ìàñêè êëàññîâ (çäàíèÿ � ñèðåíåâîãî öâåòà, äîðîãè �

æåëòîãî, ðàñòèòåëüíîñòü � çåëåíîãî, àâòîìîáèëè � áîðäîâîãî, è øóìû � ÷åð�

íûå), ðåçóëüòàòû ñåãìåíòàöèè ñ ïîìîùüþ LWGANet è FN-QiGSAN íà îñíîâå

LWGANet

16.05%. Äàííûé ðåçóëüòàò äåìîíñòðèðóåò öåëåñîîáðàçíîñòü èñïîëüçîâàíèÿ

èìåííî äâóõâåòî÷íîé àðõèòåêòóðû FN-QiGSAN.

3.4.6 Âû÷èñëèòåëüíàÿ ýôôåêòèâíîñòü FN-QiGSAN

Äëÿ çàäà÷è äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè â òàáëèöå 41 äëÿ êàæäîãî íàáî�

ðà ïðèâåäåíû êîíôèãóðàöèÿ áàçîâîé ñåòè, äàâøàÿ ìàêñèìàëüíûé ïî âåëè÷èíå

F1-ìåðû ðåçóëüòàò ñåãìåíòàöèè ìàëûõ îáúåêòîâ, à òàêæå äâå ëó÷øèå ïî òî÷�

íîñòè êîíôèãóðàöèè FN-QiGSAN, êîòîðûå ïðåâîñõîäÿò áàçîâóþ ñåòü. Ìîæíî

çàìåòèòü, ÷òî ñðåäè âûÿâëåííûõ êîíôèãóðàöèé FN-QiGSAN ïðèñóòñòâóþò òå,

êîòîðûå ñîäåðæàò ìåíüøåå (äî 13.4 ðàç) ÷èñëî ïàðàìåòðîâ, ÷åì ëó÷øàÿ áàçîâàÿ

àðõèòåêòóðà. Èñêëþ÷åíèåì ÿâëÿåòñÿ òîëüêî íàáîð UDD, äëÿ êîòîðîãî ëó÷øåé

áàçîâîé ñåòüþ áûëà ENet, ñîäåðæàùàÿ íàèìåíüøåå ÷èñëî ïàðàìåòðîâ ñðåäè

âñåõ ðàññìîòðåííûõ àðõèòåêòóð. Òàêèì îáðàçîì, ïðè äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòà�
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Ðèñóíîê 3.10 � Îöåíêè òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè èçîáðàæåíèé (F1%), ïîëó÷åííûå

íà íàáîðàõ UAVid (à) è UDD (á) FN-QiGSAN è íåèíôîðìèðîâàííûìè àíñàìáëå�

âûìè àðõèòåêòóðàìè (GCN, GAT, GSAN) ïðè ðàçíûõ áàçîâûõ ñåãìåíòàòîðàõ

öèè FN-QiGSAN ñïîñîáíà äåìîíñòðèðîâàòü ëó÷øèå ïî òî÷íîñòè ðåçóëüòàòû,

÷åì áàçîâàÿ ñåòü, ïðè ìåíüøåì ÷èñëå ïàðàìåòðîâ.

Â çàäà÷å ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè FN-QiGSAN äåìîíñòðèðóåò àíà�

ëîãè÷íûå ðåçóëüòàòû. Ñðàâíåíèå ëó÷øèõ ïî òî÷íîñòè êîíôèãóðàöèé (äëÿ

FN-QiGSAN ïðèâåäåíû òðè íàèáîëüøèõ çíà÷åíèÿ, îáîçíà÷åííûõ êàê Top-k,

k = 1,3) ïðåäñòàâëåíî íà ðèñ. 3.11. Íà äèàãðàììå â âåðõó ñòîëáöà óêàçàí ñðåä�
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Òàáëèöà 41 � Ëó÷øèå ïî òî÷íîñòè â çàäà÷å äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè êîíôè�

ãóðàöèè áàçîâûõ ñåòåé è FN-QiGSAN

Набор Базовая сеть Число

параметров

(база), тыс.

Конфигурация

FN-QiGSAN

(кодировщик)

Число

параметров

(FN-QiGSAN),

тыс.

HRSID U-Net 13425 ENet, LWGANet 1089; 13314

SSDD DeepLabV3 11029 PSPNet, ENet 1089; 49841.1

UAVid FCN 35322 DeepLabV3, FCN 11760.1; 35953.1

UDD ENET 358.7 ENet, DeepLabV3 1089; 11760.1

Ðèñóíîê 3.11 � Ëó÷øèå ïî ìåòðèêå F1 êîíôèãóðàöèè áàçîâûõ ñåãìåíòàòîðîâ

(èõ íàçâàíèÿ óêàçàíû âíóòðè ñòîëáöîâ) è FN-QiGSAN äëÿ UAVid è UDD

íèé ïðèðîñò ìåòðèêè F1 ïî âñåì êëàññàì îòíîñèòåëüíî ëó÷øèõ ðåçóëüòàòîâ,

ïîëó÷åííûõ áàçîâûì ñåãìåíòàòîðîì. Íà UAVid FN-QiGSAN ñ áàçîâûì ñåãìåí�

òàòîðîì DeeplabV3 ïðåâîñõîäèò LWGANet ïî F1-ìåòðèêå íà 4.38%, à ÷èñëî åå

ïàðàìåòðîâ áîëüøå âñåãî íà 200 òûñ. ïðè òîì, ÷òî áàçîâàÿ ñåòü ñîäåðæèò ïî�

ðÿäêà 12 ìëí. ïàðàìåòðîâ. Íà íàáîðå UDD FN-QiGSAN ñ êîäèðîâùèêîì ENet

ïðåâîñõîäèò ðåçóëüòàòû Segformer è ñîäåðæèò ïðè ýòîì â 1.78 ðàç ìåíüøå ïà�

ðàìåòðîâ. Òàêèì îáðàçîì, ïðè ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè FN-QiGSAN òàêæå

äåìîíñòðèðóåò âîçìîæíîñòü ïîëó÷àòü ðåçóëüòàòû ïðåâîñõîäÿùåé èëè ñîïîñòà�

âèìîé òî÷íîñòè ñ ïîìîùüþ ìåíüøèõ ïî ÷èñëó ïàðàìåòðîâ ñåòåé â ñðàâíåíèè

ñ áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè çà ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ áîëåå ëåãêîâåñíûõ êîäèðîâ�

ùèêîâ. Ýòî óêàçûâàåò íà âû÷èñëèòåëüíóþ ýôôåêòèâíîñòü èíôîðìèðîâàííîé

ìîäåëè.
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Òàêæå â îáåèõ ðàññìîòðåííûõ çàäà÷àõ FN-QiGSAN äåìîíñòðèðóåò ïðå�

âîñõîäÿùèå ïî òî÷íîñòè ðåçóëüòàòû â ñðàâíåíèè ñ èíôîðìèðîâàííûìè ñåòÿìè

QiGCN, QiGAT è QiGSAN. Õîòÿ ÷èñëî ïàðàìåòðîâ FN-QiGSAN áîëüøå � 731.1

òûñÿ÷ ïðîòèâ 370.3 ó QiGCN, QiGAT è QiGSAN, îñíîâíàÿ èõ ÷àñòü ïðèõîäèòñÿ

íà ñëîè íîðìàëèçàöèè. Ïîýòîìó ÷èñëî âûïîëíÿåìûõ îïåðàöèé â FN-QiGSAN

âñåãî íà 3.6% âûøå, ÷åì îñòàëüíûõ èíôîðìèðîâàííûõ ãðàôîâûõ àðõèòåêòóðàõ

� 181.3 ïðîòèâ 174.84 GFLOPs ñîîòâåòñòâåííî, òî åñòü âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæ�

íîñòü ñåòè ïîâûøàåòñÿ íåçíà÷èòåëüíî.

3.5 Âûâîäû

Â ãëàâå ïðåäñòàâëåíà èíôîðìèðîâàííàÿ íà óðîâíå àðõèòåêòóðû íåéðîñåòå�

âàÿ ìîäåëü îáðàáîòêè ïðîñòðàíñòâåííûõ âçàèìîñâÿçåé ìåæäó ýëåìåíòàìè èçîá�

ðàæåíèÿ äëÿ îáðàáîòêè ñèëüíî íåñáàëàíñèðîâàííûõ íàáîðîâ. Äëÿ îïèñàíèÿ

ãëîáàëüíûõ ñâÿçåé ìåæäó ýëåìåíòàìè âíóòðåííèõ ïðåäñòàâëåíèé èçîáðàæåíèÿ,

ñôîðìèðîâàííûõ êîäèðîâùèêîì, ïðèìåíÿåòñÿ ïîëå Ìàðêîâà â âèäå êâàäðîäå�

ðåâà. Äîêàçàííîå â ãëàâå 2 ñâîéñòâî ýðãîäè÷íîñòè òåîðåòè÷åñêè îáîñíîâûâàåò

âîçìîæíîñòü ëó÷øå îáîáùàòü çàêîíîìåðíîñòè, âûäåëåííûå äëÿ êðóïíûõ è

ìåëêèõ îáúåêòîâ â ðàçíûõ ìàñøòàáàõ. Ñîãëàñíî òåîðåìå 6, èíôîðìèðîâàíèå

ðåàëèçîâàíî íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñ ïîìîùüþ îáó÷àåìûõ ãðàôîâî-ñâåðòî÷�

íûõ ñëîåâ.

Ïðåäñòàâëåíà íîâàÿ ãðàôîâî-ñâåðòî÷íàÿ àíñàìáëåâàÿ àðõèòåêòóðà FN�

QiGSAN, èíôîðìèðîâàííàÿ ñëó÷àéíûì ïîëåì Ìàðêîâà äëÿ áîëåå òî÷íîãî

îïèñàíèÿ ãëîáàëüíûõ è ëîêàëüíûõ ñâÿçåé â ñôîðìèðîâàííûõ êîäèðîâùèêîì

âíóòðåííèõ ïðåäñòàâëåíèÿõ èçîáðàæåíèÿ. Àíàëèòè÷åñêè è ýêñïåðèìåíòàëüíî

äîêàçàíî, ÷òî èíôîðìèðîâàííûé äâóõâåòî÷íûé ãðàôîâûé áëîê, ðåàëèçóåìûé â

FN-QiGSAN, îáó÷àåòñÿ áîëåå ýôôåêòèâíî, ÷åì ñîïîñòàâèìûå ëèíåéíûå è íåëè�

íåéíûå ãðàôîâûå ñåòè, à òàêæå ãðàôîâûå áëîêè ñ âíèìàíèåì (òåîðåìû 9 è 10).

Òàêæå äîêàçàíî, ÷òî ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ ñåòåé, ðåàëèçóþùèõ ñâåðòêó ïî ãðàôó�

êâàäðîäåðåâó, âûøå â ñðàâíåíèè ñ òðàäèöèîííî ïðèìåíÿåìîé â òàêèõ çàäà÷àõ

ñòðóêòóðîé äâóìåðíîé ðåøåòêè (òåîðåìà 8). Äàííûå ðåçóëüòàòû ïîäòâåðæäà�

þòñÿ ýêñïåðèìåíòàëüíî.
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Àðõèòåêòóðà FN-QiGSAN áûëà ïðîòåñòèðîâàíà â çàäà÷àõ äâóõêëàññîâîé

è ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè ÷åòûðåõ íàáîðîâ àýðîêîñìè÷åñêèõ ñíèìêîâ âû�

ñîêîãî ðàçðåøåíèÿ � HRSID, SSDD, UDD è UAVid. FN-QiGSAN ïðåâîñõîäèò ïî

òî÷íîñòè âñå ñðàâíèâàåìûå ñ íåé áàçîâûå íåèíôîðìèðîâàííûå àðõèòåêòóðû â

îáåèõ çàäà÷àõ. Ñðåäíèé ïðèðîñò çíà÷åíèé F1-ìåðû äëÿ êðóïíûõ îáúåêòîâ äî�

ñòèãàåò 14.67% îòíîñèòåëüíî òðàíñôîðìåðîâ ñâåðòî÷íûõ ñåòåé ñîîòâåòñòâåííî,

à äëÿ ìàëûõ � 11.89%.

FN-QiGSAN ïðåâîñõîäèò ïî òî÷íîñòè SOTA-ìîäåëü äëÿ ñåãìåíòàöèè àýðî�

êîñìè÷åñêèõ ñíèìêîâ LWGANet � äëÿ íåêîòîðûõ êëàññîâ ïðèðîñò F1-ìåðû

äîñòèãàåò 15.11%. Â çàäà÷å äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè ïðèðîñò òî÷íîñòè ñåã�

ìåíòàöèè êîðàáëåé FN-QiGSAN ïî ñðåäíèì çíà÷åíèÿì F1-ìåðû äîñòèãàåò

66.24%, à àâòîìîáèëåé íà ÁÏËÀ-èçîáðàæåíèÿõ � 32.81% â ñðàâíåíèè ñ òðàíñ�

ôîðìåðíûìè è ñâåðòî÷íûìè ñåòÿìè.

FN-QiGSAN äåìîíñòðèðóåò áîëüøóþ âû÷èñëèòåëüíóþ ýôôåêòèâíîñòü.

Ëó÷øèå ïî òî÷íîñòè êîíôèãóðàöèè FN-QiGSAN äåìîíñòðèðóåò ðåçóëüòàòû

ïðåâîñõîäÿùåé èëè ñîïîñòàâèìîé ñ òðàíñôîðìåðàìè (SegFormer è LWGANet)

òî÷íîñòè ïðè èñïîëüçîâàíèè ïðîñòûõ ñâåðòî÷íûõ êîäèðîâùèêîâ, íàïðèìåð

U-Net, ENet èëè DeeplabV3, à óìåíüøåíèå ÷èñëà ïàðàìåòðîâ ñåòè äîñòèãàåò

1.78 ðàç â çàäà÷å ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè, è 13.4 ðàç � â äâóõêëàññîâîé.
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Çàêëþ÷åíèå

Â äèññåðòàöèè ïðåäëîæåíû, ðàçâèòû è òåîðåòè÷åñêè îáîñíîâàíû íîâûå

âåðîÿòíîñòíî-èíôîðìèðîâàííûå íåéðîñåòåâûå ìîäåëè äëÿ àíàëèçà ìàëûõ, íåîä�

íîðîäíûõ è íåñáàëàíñèðîâàííûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé ñ íåèçâåñòíîé ñëîæíîé

ñòîõàñòè÷åñêîé ñòðóêòóðîé.

Èññëåäîâàíû òåîðåòè÷åñêèå îñíîâû ïðåäëàãàåìûõ ìåòîäîâ èíôîðìèðîâà�

íèÿ, âêëþ÷àþùèå â ñåáÿ îáîñíîâàíèå ñïîñîáà ðåàëèçàöèè èíôîðìèðîâàíèÿ è

îïðåäåëåíèå ñâîéñòâ ìîäåëè, ïîçâîëÿþùèõ ïðåäïîëàãàòü åå ýôôåêòèâíîñòü,

êàê èñòî÷íèêà äîïîëíèòåëüíîé èíôîðìàöèè â êîíêðåòíîé çàäà÷å. Òàê, â çàäà÷å

êëàññèôèêàöèè ìàëûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé äëÿ íîâîé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè

ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èìïóëüñíûì øóìàìè áûëè äîêàçàíû

íåñìåùåííîñòü è ñîñòîÿòåëüíîñòü îöåíîê ïàðàìåòðîâ, ïîëó÷åííûõ ìèíèìèçàöè�

åé êðîññ-ýíòðîïèè. Ðåçóëüòàò àíàëèòè÷åñêè îáîñíîâûâàåò òî, ÷òî îöåíêè ìîäåëè

íå íàêàïëèâàþò ñèñòåìàòè÷åñêîé îøèáêè, è ýòî ïîäòâåðæäàåòñÿ ýêñïåðèìåí�

òàëüíî: â 45 èç 72 òåñòèðóåìûõ êîíôèãóðàöèé ïðèðîñò òî÷íîñòè íàä áàçîâûìè

àðõèòåêòóðàìè áûë ïîëó÷åí çà ñ÷åò ìîäåëèðîâàíèÿ â ñåòè àääèòèâíîãî øóìà,

à â 65 èç 72 � èìïóëüñíîãî. Ðåàëèçàöèÿ èíôîðìèðîâàíèÿ íà óðîâíå àðõèòåê�

òóðû ñåòè ïðè ýòîì íàïðÿìóþ ñëåäóåò èç ñòðóêòóðû ìîäåëè è íåîáõîäèìîñòè

ìîäåëèðîâàíèÿ ñ åå ïîìùüþ ãëîáàëüíûõ ïðèçíàêîâ ñíèìêà.

Äëÿ ìîäåëèðóþùåãî ëîêàëüíûå ïðîñòðàíñòâåííûå ñâÿçè ìåæäó ïèêñåëÿ�

ìè èçîáðàæåíèÿ ñëó÷àéíîãî ïîëÿ Ìàðêîâà, èìåþùåãî ôîðìó êâàäðîäåðåâà,

äîêàçàíî ñâîéñòâî ýðãîäè÷íîñòè ïðè óñëîâèè, ÷òî ãðàô ïîëÿ ÿâëÿåòñÿ íåîðèåí�

òèðîâàííûì. Ðåçóëüòàò îáîñíîâûâàåò ïðåèìóùåñòâî èñïîëüçîâàíèÿ òàêèõ ñåòåé

äëÿ àíàëèçà èçîáðàæåíèé, ñîäåðæàùèõ ðàçíîìàñøòàáíûå îáúåêòû � ñâîéñòâî

ýðãîäè÷íîñòè ïîçâîëÿåò ïåðåíîñèòü âûäåëåííûå çàêîíîìåðíîñòè íà ðàçíûå ðàç�

ðåøåíèÿ ñíèìêà. Èç äîêàçàííîé òåîðåìû î ñâÿçè ìåæäó àëãîðèòìîì ðàñ÷åòà

âåðîÿòíîñòåé â ìîäåëè êâàäðîäåðåâà è ãðàôîâîé ñåòüþ ñëåäóåò âûáîð ñïîñî�

áà ðåàëèçàöèè èíôîðìèðîâàíèÿ ýòîé ìîäåëüþ � íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ñåòè ñ

ïîìîùüþ ñëîåâ ãðàôîâîé ñâåðòêè.

Â çàäà÷å îáðàáîòêè íåîäíîðîäíûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé äîêàçàíî, ÷òî

èñïîëüçîâàíèå â êà÷åñòâå äîïîëíèòåëüíûõ âõîäíûõ ïðèçíàêîâ âåðîÿòíîñòåé

êàæäîãî ýëåìåíòà äàííûõ ïðèíàäëåæàòü êîìïîíåíòàì íîðìàëüíîé ñìåñè, ìî�

äåëèðóþùåé ÿðêîñòè ïèêñåëåé ñíèìêà, óìåíüøàåò îøèáêó âîññòàíîâëåíèÿ
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öåëåâîé ôóíêöèè â ñðàâíåíèè ñî ñëó÷àåì ñåòè áåç èíôîðìèðîâàíèÿ. Èç ýòîé

òåîðåìû òàêæå ñëåäóåò, ÷òî èíôîðìèðîâàíèå ñ ïîìîùüþ ñìåñè âåðîÿòíîñòíûõ

çàêîíîâ äîëæíî áûòü ðåàëèçîâàíî íà óðîâíå âõîäíûõ ïðèçíàêîâ.

Â ðàáîòå ïðîâåäåíû èññëåäîâàíèÿ àíàëèòè÷åñêèõ ñâîéñòâ èíôîðìèðî�

âàíûõ íåéðîñåòåâûõ àðõèòåêòóð. Äëÿ êëàññèôèêàòîðà, èíôîðìèðîâàííîãî

ìîäåëüþ ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èìïóëüñíûì øóìàìè áû�

ëî äîêàçàíî, ÷òî òàêàÿ ñåòü îáëàäàåò ìåíüøåé âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòüþ, â

ñðàâíåíèè ñ áàçîâûìè êëàññèôèêàòîðàìè. Ðåçóëüòàò ïîäòâåðæäàåòñÿ ýêñïåðè�

ìåíòàëüíî: êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ ñåòè óìåíüøàåòñÿ ïî ñðàâíåíèþ ñ áàçîâûì

êëàññèôèêàòîðîì âïëîòü äî 496 òûñÿ÷, à ñîêðàùåíèå êîëè÷åñòâà âûïîëíÿåìûõ

îïåðàöèé äîñòèãàåò 1.343 ìèëëèîíà FLOPS.

Îöåíåíà äèíàìèêà îáó÷åíèÿ ñåòåé, èíôîðìèðîâàííûõ íà óðîâíå àðõè�

òåêòóðû ìîäåëüþ ïîëÿ Ìàðêîâà â âèäå êâàäðîäåðåâà. Äîêàçàíî, ÷òî èíôîð�

ìèðîâàííàÿ ãðàôîâàÿ ñåòü ñïîñîáíà îáó÷àòüñÿ áûñòðåå, ÷åì àðõèòåêòóðà,

âûïîëíÿþùóþ ñâåðòêó ïî äâóìåðíîé ðåøåòêå, òðàäèöèîííî ïðèìåíÿþùåéñÿ

äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ èçîáðàæåíèé. Äàííûé ðåçóëüòàò òàêæå ñïðàâåäëèâ è äëÿ

ñíèìêîâ âûñîêîãî ðàçðåøåíèÿ, êîãäà â êà÷åñòâå óçëîâ ãðàôà ðàññìàòðèâà�

þòñÿ ñóïåðïèêñåëè. Òàêæå äîêàçàíî, ÷òî èñïîëüçîâàíèå â èíôîðìèðîâàííîé

êâàäðîäåðåâîì àðõèòåêòóðå äîïîëíèòåëüíîé âåòâè, ðåàëèçóþùåé îáðàáîòêó ëî�

êàëüíûõ âíóòðè-ñóïåðïèêñåëüíûõ ñâÿçåé, ïîâûøàåò ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ ñåòè â

ñðàâíåíèè ñ ñîïîñòàâèìûìè ëèíåéíûìè è íåëèíåéíûìè ãðàôîâûìè àðõèòåêòó�

ðàìè, â òîì ÷èñëå èñïîëüçóþùèìè ìåõàíèçìû âíèìàíèÿ.

Ïðîäåìîíñòðèðîâàíà âûñîêàÿ ýôôåêòèâíîñòü ðàçðàáîòàííûõ èíôîðìèðî�

âàííûõ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé â ïðèêëàäíûõ çàäà÷àõ àíàëèçà èçîáðàæåíèé,

â îñîáåííîñòè àýðîêîñìè÷åñêèõ ñíèìêîâ çåìíîé ïîâåðõíîñòè, ïîëó÷åííûõ ïî�

ìîùüþ ñïóòíèêîâ è ÁÏËÀ. Ïðè ýòîì ñîçäàííûå ìåòîäû èíôîðìèðîâàíèÿ

íåéðîííûõ ñåòåé íå ÿâëÿþòñÿ óçêîñïåöèàëèçèðîâàííûìè, ïîñêîëüêó îíè ïîñòðî�

åíû íà îñíîâå îáùèõ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé ñíèìêîâ.

Êëàññèôèêàòîð FtFNN, èíôîðìèðîâàííûé íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ìîäå�

ëüþ ôàêòîðíîãî àíàëèçàòîðà ñ àääèòèâíûì è èìïóëüñíûì øóìàìè, äåìîíñòðè�

ðóåò áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü ðåçóëüòàòîâ â ñðàâíåíèè ñî âñåìè ðàññìîòðåííûìè

áàçîâûìè ñâåðòî÷íûìè íåðéðîñåòåâûìè àðõèòåêòóðàìè. Ìàêñèìàëüíûå ïðè�

ðîñòû Top-1, Top-3 è Top-5 Accuracy ñîñòàâëÿþò 16.9%, 10.23% è 5.67%.

Ñîãëàñíî òåñòó Ôðèäìàíà, ïðè óðîâíå çíà÷èìîñòè 0.01 ðàçíèöà â çíà÷åíèÿõ

Top-1 Accuracy, ïîëó÷åííûõ áàçîâûìè àðõèòåêòóðàìè è FtFNN, ÿâëÿåòñÿ ñòà�
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òèñòè÷åñêè çíà÷èìîé, ÷òî óêàçûâàåò íà óñòîé÷èâóþ òåíäåíöèþ ê ïîâûøåíèþ

òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ñ ïîìîùüþ FtFNN.

Ðàçðàáîòàííàÿ äëÿ ñåãìåíòàöèè íåîäíîðîäíûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé íåé�

ðîñåòåâàÿ àðõèòåêòóðà PrINN ðåàëèçóåò êîíöåïöèþ èíôîðìèðîâàíèÿ êîìïîçè�

öèåé ìîäåëåé êîíå÷íîé ñìåñè âåðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé è ïîëÿ Ìàðêîâà

â ôîðìå êâàäðîäåðåâà. Ðàçðàáîòàííàÿ àðõèòåêòóðà áûëà ïðîòåñòèðîâàíà äëÿ

ñåãìåíòàöèè ðåàëüíûõ ðàäèîëîêàöèîííûõ èçîáðàæåíèé, ïîëó÷åííûõ ðàäèîëî�

êàòîðàìè Sentinel-1, ESAR è Capella. Ïðèðîñò òî÷íîñòè ñåãìåíòàöèè ñíèìêîâ

äîñòèãàåò 20.31% ïî ìåòðèêå Accuracy è 19.24% ïî ìåòðèêå F1 â ñðàâíå�

íèè ñî ñâåðòî÷íûìè è òðàíñôîðìåðíûìè àðõèòåêòóðàìè. Êðîìå òîãî, PrINN

ñåãìåíòèðóåò èçîáðàæåíèÿ ñ áîëåå âûñîêîé òî÷íîñòüþ, ÷åì àðõèòåêòóðû, èí�

ôîðìèðîâàííûå ñìåñüþ èëè êâàäðîäåðåâîì ïî îòäåëüíîñòè.

Äëÿ îáðàáîòêè ñèëüíî íåñáàëàíñèðîâàííûõ íàáîðîâ èçîáðàæåíèé áûëà

ðåàëèçîâàíà íîâàÿ ãðàôîâî-ñâåðòî÷íàÿ àíñàìáëåâàÿ àðõèòåêòóðà FN-QiGSAN,

èíôîðìèðîâàííàÿ íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ïîëåì Ìàðêîâà â âèäå êâàäðîäåðåâà.

Ðåçóëüòàòû ìíîãîêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè àýðîêîñìè÷åñêèõ ñíèìêîâ âûñîêîãî

ðàçðåøåíèÿ ïîêàçàëè, ÷òî FN-QiGSAN ïîâûøàåò òî÷íîñòü îáðàáîòêè èçîá�

ðàæåíèé â ñðàâíåíèè ñî âñåìè áàçîâûìè ñâåðòî÷íûìè è òðàíñôîðìåðíûìè

ñåãìåíòàòîðàìè. Ñðåäíèé ïðèðîñò çíà÷åíèé F1-ìåðû äëÿ êðóïíûõ îáúåêòîâ

äîñòèãàåò 14.67%, à äëÿ ìàëûõ (àâòîìîáèëè) � 11.89%. FN-QiGSAN äå�

ìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêîå êà÷åñòâî îáðàáîòêè èçîáðàæåíèé â ñðàâíåíèè ñ

SOTA-ìîäåëüþ LWGANet: äëÿ íåêîòîðûõ êëàññîâ ïðèðîñò F1-ìåðû äîñòèãàåò

15.11%. FN-QiGSAN òàêæå äåìîíñòðèðóåò ïðåâîñõîäÿùóþ òî÷íîñòü âûäåëåíèÿ

êîðàáëåé è àâòîìîáèëåé ïðè äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè. Ïðèðîñò ñðåäíèõ çíà�

÷åíèé F1 ñîñòàâëÿåò 4.16-66.24%. Ïðè ýòîì ëó÷øèå ïî òî÷íîñòè êîíôèãóðàöèè

FN-QiGSAN â çàäà÷å äâóõêëàññîâîé ñåãìåíòàöèè ñîäåðæàò äî 13.4 ðàç ìåíüøå

ïàðàìåòðîâ ÷åì ëó÷øèå ïî òî÷íîñòè áàçîâûå ñåòè.

Ñîçäàíû êîìïëåêñû ïðîãðàììíûõ ðåøåíèé íà ÿçûêàõ ïðîãðàììèðîâàíèÿ

Ñ++ è Python, ðåàëèçóþùèå ñòàòèñòè÷åñêèå àëãîðèòìû, ìåòîäû èñêóññòâåí�

íîãî èíòåëëåêòà è ðàáîòó ñ íåéðîííûìè ñåòÿìè. Îíè ïðåäíàçíà÷åíû äëÿ

àâòîìàòèçàöèè ìîäåëèðîâàíèÿ, ïðîâåäåíèÿ àíàëèçà äàííûõ è îáðàáîòêè çíà÷è�

òåëüíûõ îáúåìîâ èçîáðàæåíèé. Äëÿ îáó÷åíèÿ ðàññìàòðèâàåìûõ â äèññåðòàöèè

íåéðîñåòåâûõ àðõèòåêòóð çàäåéñòâîâàëèñü ãèáðèäíûå âûñîêîïðîèçâîäèòåëüíûå

âû÷èñëèòåëüíûå ðåñóðñû öåíòðà êîëëåêòèâíîãî ïîëüçîâàíèÿ ¾Èíôîðìàòèêà¿
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Ôåäåðàëüíîãî èññëåäîâàòåëüñêîãî öåíòðà ¾Èíôîðìàòèêà è óïðàâëåíèå¿ Ðîñ�

ñèéñêîé àêàäåìèè íàóê.

Âñå ïîñòàâëåííûå çàäà÷è èññëåäîâàíèÿ áûëè ðåøåíû äëÿ ðàçíûõ òèïîâ

îãðàíè÷åííûõ íàáîðîâ äàííûõ. Âñå ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû ÿâëÿþòñÿ íîâû�

ìè, à ïðîâåäåííûå èññëåäîâàíèÿ � êîìïëåêñíûìè è â äîñòàòî÷íîé ñòåïåíè

óíèâåðñàëüíûìè. Îíè íå òðåáóþò ñóùåñòâåííûõ àïðèîðíûõ ïðåäïîëîæåíèé î

ñâîéñòâàõ è çàêîíîìåðíîñòÿõ îáðàáàòûâàåìûõ èçîáðàæåíèé, ñâÿçàííûõ ñî ñïå�

öèôèêîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Ïðè ýòîì ðàçðàáîòàííûå ìåòîäû äåìîíñòðèðóþò

âûñîêóþ ýôôåêòèâíîñòü â óñëîâèÿõ îãðàíè÷åííîñòè èíôîðìàöèè îá èçó÷àåìîì

îáúåêòå. Òàêèì îáðàçîì, ñîçäàííûå âåðîÿòíîñòíî-èíôîðìèðîâàííûå ìîäåëè ìî�

ãóò ÿâëÿòüñÿ îñíîâîé äëÿ ñîçäàíèÿ íåéðîñåòåâûõ ìåòîäîâ àíàëèçà íàó÷íûõ è

òåõíè÷åñêèõ äàííûõ ñëîæíîé ñòðóêòóðû.
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