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LeNet-5

Îäíà èç ïåðâûõ ñåòåé (1998 ã.)

Íà âõîäå - ÷åðíî-áåëîå èçîá-èå 32õ32 ïèêñåëÿ, 7 ñëîåâ:

1 Ñâåðòêà: êàíàëîâ - 6, ÿäðî�5õ5, øàã�1.

2 Ïóëèíã: ÿäðà - 2õ2.

3 Ñâåðòê: êàíàëîâ - 16, ÿäðî - 5õ5, øàã - 1. Íåêîòîðûå ñîåäèíåíèÿ

îïóùåíû, ÷òîáû óáðàòü ñèììåòðè÷íîñòü â ñåòè è óìåíüøèòü

êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ.

4 Ïóëèíã, àíàëîãè÷íûé âòîðîìó ñëîþ.

5 Ñâåðòêà: êàíàëîâ - 120, ÿäðî - 5õ5.

6 Ïîëíîñâÿçíûé ñëîé èç 84 íåéðîíîâ.

7 Ïîëíîñâÿçíûé ñëîé èç 10 íåéðîíîâ, ïîñëå êîòîðîãî èäåò Softmax.



LeNet-5



AlexNet (Êðèæåâñêèé, 2012 ã.)



AlexNet

Ñåòü èìååò äâà âûòÿíóòûõ ïàðàëëåëüíûõ ó÷àñòêà,
÷òîáû îáó÷àòü íåéðîñåòü ïàðàëëåëüíî íà äâóõ
âèäåîêàðòàõ Nvidia Geforce GTX 580

Èñïîëüçîâàëñÿ ñòîõ. ãðàä. ñïóñê (SGD), learning rate
0.01

Àóãìåíòàöèè äàííûõ (data augmentation)

Ñåòü îáó÷àëàñü ïî áàò÷àì ðàçìåðà 128 è èìåëà 60
ìèëëèîíîâ ïàðàìåòðîâ



VGG16

K. Simonyan è A. Zisserman, òî÷íîñòü 92.7% íà
ImageNet



VGG16

VGG èñïîëüçóåò ñâåðòêè ñ ìàëûì ðàçìåðîì ÿäðà
(3õ3).

Íåñêîëüêî ñâåðòîê 3õ3, îáúåäèíåííûõ â
ïîñëåäîâàòåëüíîñòü, ìîãóò ýìóëèðîâàòü áîëåå
êðóïíûå ðåöåïòèâíûå ïîëÿ, íàïðèìåð, 5õ5 èëè 7õ7, à
÷èñëî îáó÷àåìûõ ïàðàìåòðîâ ìåíüøå.

Äîáàâëÿþòñÿ íóëåâûå ïèêñåëè (padding)

Óìåíüøåíèå ðàçìåðà èçîáðàæåíèÿ òîëüêî ÷åðåç
max-pooling ñ ðàçìåðîì ÿäðà 2 è òàêèì æå øàãîì.

Êëàññèôèêàòîð - 3 ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ ñ Softmax.

Ðàçìåð ñåòè áîëåå 130 ìèëëèîíîâ ïàðàìåòðîâ



GoogLeNet (C. Szegedy, 2014)

Ïåðâàÿ àðõèòåêòóðà Inception (ìîäóëü Inception)



GoogLeNet (1)

Ñåòü â âèäå êîíñòðóêòîðà, êîòîðûé ñîáèðàåòñÿ ïî áëîêàì.

Äàííûå â áëîêå - ïî ïàðàëëåëüíûì ïóòÿì, êîòîðûå çàòåì

êîíêàòåíèðóþòñÿ, ÷òî ïîçâîëÿåò âûáèðàòü íàèëó÷øåå

ñòðîåíèå ñëîåâ ñàìîé ñåòè. Â ðåçóëüòàòå îáó÷åíèÿ

íàèáîëåå ïîëåçíûå ïóòè ñòàíóò âíîñèòü áîëüøèé âêëàä â

ïðåäñêàçàíèå.



GoogLeNet (2)

Èñïîëüçîâàíèå ñâåðòîê ñ ÿäðîì 1õ1 (ëèí. êîìáèíàöèÿ

êàðò ïðèçíàêîâ). Êàðòû ÷àñòî êîððåëèðîâàíû ìåæäó

ñîáîé, ïîýòîìó ÿäðà óìåíüøàþò ÷èñëî êàíàëîâ, ñîõðàíèâ

ïðîñòðàíñòâåííûå ðàçìåðû. Ñâåðòêè ñ ÿäðîì 1õ1 ñòàâÿò

ïåðåä îáû÷íûìè ñâåðòî÷íûìè ñëîÿìè, ÷òî ïîçâîëÿåò

ñíèçèòü êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ.

Èñïîëüçóþòñÿ 2 äîïîëí. âûõîäà íà áîëåå ðàííèõ ñëîÿõ (ñ

âåñîì 0.3 ê îáùåé îøèáêå) äëÿ áîðüáû ñ çàòóõàíèåì

ãðàäèåíòà, òàê êàê ñåòü î÷åíü ãëóáîêàÿ - 22 ñëîÿ. Ïðè

òåñòèðîâàíèè ýòè ïóòè óäàëÿþòñÿ.



GoogLeNet



Inception v2 è v3

1 Ñëåäóåò èçáåãàòü 1õ1 ñâåðòîê ñ ñèëüíûì óðîâíåì
ñæàòèÿ.

2 Ñëåäóåò ñîáëþäàòü áàëàíñ ìåæäó ãëóáèíîé è øèðèíîé
ñåòè.

3 Ìîæíî çàìåíèòü îäíó ñâåðòêó ñ áîëüøèìè ÿäðàìè íà
íåñêîëüêî ñâåðòîê ñ ìàëåíüêèìè ïðàêòè÷åñêè áåç
ïîòåðè êà÷åñòâà.

4 Íà äîï. âûõîäàõ äîáàâèëè áàò÷-íîðìàëèçàöèþ êàê
ñðåäñòâî ðåãóëÿðèçàöèè.

5 Òåõíèêà label-smoothing. Çàìåíà 1 è 0 íà âûõîäå
ñìåñüþ: softmax è ðàñïðåäåëåíèå êëàññîâ â äàòàñåòå.



Inception v2 è v3



ResNet

Èäåÿ : ïóñòèòü äàííûå ïàðàëëåëüíî ìîäóëþ ÷åðåç
òîæäåñòâåííûé ñëîé (identity layer) è çàòåì
ïðîñóììèðîâàòü âûõîäû.

Áëîêè ìîæíî îïèñàòü ðåêóðñèâíîé ôîðìóëîé
yi+1 = fi(xi) + xi .

Ãðàäèåíò ÷åðåç skip/shortcut connections âû÷èñëÿåòñÿ
óìíîæåíèåì íà åäèíè÷íóþ ìàòðèöó.

Ðàçìåðíîñòü òåíçîðà ìîæåò ïîìåíÿòüñÿ ïðè
ïðîõîæäåíèè ÷åðåç Residual block, â òàêîì ñëó÷àå
äåëàþòñÿ ñâåðòêè è áàò÷-íîðìàëèçàöèÿ.



ResNet



ResNet



Inception-v4 (Inception-ResNet)

Â Inception-v3 äîáàâèëè ê ñóùåñòâóþùåé àðõèòåêòóðå
shortcut connections



SENet

Íîâîå - àäàïòèâíàÿ êàëèáðîâêà:

ãëîáàëüíûé average-pooling ñ ñîõð-åì ðàçìåðíîñòè ïî
êàíàëàì, ïîëó÷àåì îäíîìåðíûé âåêòîð.
îí ïðîïóñêàåòñÿ ÷åðåç îòäåëüíóþ íåáîëüøóþ
íåéðîñåòü, ñîñòîÿùóþ èç ëèíåéíîãî ñëîÿ, ReLU,
ëèíåéíîãî ñëîÿ è ñèãìîèäû.
íà âûõîäå - âåêòîð òîé æå ðàçìåðíîñòè, ÷òî è íà
âõîäå, ñ ýëåìåíòàìè îò 0 äî 1.
äàëåå êàæäûé êàíàë òåíçîðà êàðò ïðèçíàêîâ
óìíîæàåòñÿ íà ñîîòâåòñòâóþùóþ êîìïîíåíòó
ïîëó÷åííîãî âåêòîðà.
ò.î âûïîëíÿåòñÿ ìàñøòàáèðîâàíèå êàæäîãî êàíàëà â
çàâèñèìîñòè îò åãî çíà÷èìîñòè: ïîëåçíûå êàíàëû
óìíîæàþòñÿ íà ÷èñëà áëèçêèå ê 1, à íå îñîáî âàæíûå
íà ÷èñëà áëèçêèå ê 0.



SENet

Squeeze-and-Excitation (SE) block



SENet

SE-áëîêè ìîæíî ïðèìåíÿòü ê äðóãèì ñåòÿì (SE-Inception
ìîäóëü è SE-ResNet ìîäóëü)



Network in Network (1)

Óñëîæíåíèå ñâåðòêè äîáàâëåíèåì âíóòðü íåå
íåáîëüøîé íåéðîííîé ñåòè íà âûõîä
íåïîñðåäñòâåííîãî ïðèìåíåíèÿ ÿäðà ñâåðòêè ê êàðòàì
ïðèçíàêîâ.

Îñîáåííîñòü - ðàñøèðåíèå âîçìîæíîñòåé ñåòè äëÿ
ãëóáîêîãî ðàñïîçíàâàíèÿ ñâåðòî÷íûì
ïðåîáðàçîâàíèåì èñõîäíûõ îáðàçîâ è äîïîëíèòåëüíûì
ó÷åòîì ýòèõ ëîêàëüíûõ ñòðóêòóð äëÿ áîëåå
êà÷åñòâåííîãî îòîáðàæåíèÿ íàáîðà ïðèçíàêîâ íà
ñëåäóþùèå ýòàïû.



Network in Network (2)



Network in Network (3)

Ïðåîáðàçîâàíèÿ òåíçîðîâ ñòàíîâÿòñÿ áîëåå
ñëîæíûìè.

Âíóòðåííèå ñåòè ïîçâîëÿþò èçâëåêàòü
äîïîëíèòåëüíûå ïîëåçíûå ïðèçíàêè âíóòðè âíåøíåãî
áëîêà.

Â êà÷åñòâå äîáàâëåííîé âíóòðåííåé ñòðóêòóðû
âûñòóïàåò ìíîãîñëîéíûé ïåðñåïòðîí, äîïóñêàþùèé
çàìåòíîå óâåëè÷åíèå ñëîæíîñòè è ãèáêîñòè ñõåìû.

Â ýòó ïîäñåòü ïîäàþòñÿ íåáîëüøèå íàáîðû ïðèçíàêîâ,
îäíàêî áëàãîäàðÿ íîâûì ïàðàìåòðàì ïîäñåòåé
àðõèòåêòóðà óñëîæíÿåòñÿ íà êà÷åñòâåííîì óðîâíå.



HyperNets (1)

Èäåÿ: ïåðåâîä îïåðàöèé ñåòè ê äèíàìè÷åñêîìó
âûïîëíåíèþ è ðåã-êå ñâåðòîê êàê ðåç-ò ðàáîòû äðóãîé
íåéðîííîé ñåòè - ãèïåðñåòè

Ñòàòè÷åñêèå ãèïåðñåòè: âíåøíÿÿ äâóõñëîéíàÿ ñåòü

ãåíåðèðóåò ôèëüòð ñâåðòêè èç ïðèíÿòîãî ýìáåääèíãà î÷åð.

ñëîÿ âíóòðåííåé ñåòè. Ýìáåääèíãè íàñòðàèâàþòñÿ, è â

ïðîöåññå ðàáîòû îáó÷åííîé ñåòè áåðóòñÿ êàê àðãóìåíòû

äëÿ ãåíåðàöèè ñâåðòîê íà òåñòèðîâàíèè

Äèíàìè÷åñêèå ãèïåðñåòè: íàäñòðîéêè äëÿ RNN.

Ñåòü íà êàæäîì øàãå t ïðèíèìàåò íà âõîä êîíêàòåíàöèþ

âõîäíîãî âåêòîðà xt è ñêðûòîå ñîñòîÿíèå ñ ïðåäûäóùåãî

âðåìåííîãî ñëîÿ ðåêóððåíòíîé ñåòè ht−1 è ãåíåðèðóåò

ñëåäóþùåå ñêðûòîå ñîñòîÿíèå, ñ ïîìîùüþ êîòîðîãî

ôîðìèðóþòñÿ âåñà ìîäåëè íà òåêóùåì âðåìåííîì øàãå.



HyperNets (2)



Deep Networks with Stochastic Depth (1)

Ïðîáëåìû çàòóõàíèÿ ãðàäèåíòà èëè ñíèæåíèå ðîëè
ïîëåçíûõ ïðèçíàêîâ â ïðîöåññå ïðÿìîãî
ðàñïðîñòðàíåíèÿ.

Íà ýòàïå îáó÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî áàò÷à âûêèäûâàåòñÿ
áîëüøàÿ ÷àñòü ñëîåâ ñåòè è ïðîèçâîäèòñÿ íàñòðîéêà
ïàðàìåòðîâ îñòàâøåéñÿ íåãëóáîêîé ÷àñòè ìîäåëè.
Âûêèíóòûå ñëîè çàìåíÿþòñÿ òîæäåñòâåííûìè
ïðåîáðàçîâàíèÿìè íàáîðà ïðèçíàêîâ.

Íà ýòàïå òåñòà èñïîëüçóþòñÿ âñå îáó÷åííûå òàêèì
îáðàçîì ñëîè.



Deep Networks with Stochastic Depth (2)



Deep Networks with Stochastic Depth (3)

Â êà÷åñòâå ðåøàþùåãî ïðàâèëà âûêèäûâàíèÿ áëîêà
èñõîäíîé àðõèòåêòóðû - çíà÷åíèå ñ.â. ñ
ðàñïðåäåëåíèåì Áåðíóëëè ñ ïàðàìåòðîì pk

Äëÿ ðåàëèçàöèè èñïîëüçóþò ResNet è èñêëþ÷àþò ïî
òàêîìó ðàñïðåäåëåíèþ åå áëîêè, ñëåäóþùèå çà
ïåðâûì áëîêîì Conv-BN-ReLU â ñåòè

Âûõîä k-ãî ñëîÿ â òàêîì ñëó÷àå ìîæíî âûðàçèòü
ñëåäóþùèì îáðàçîì: Hk =ReLU(bk fk (Hk1) + id(Hk1))

Òåñò: HTest
k =ReLU

(
bk fk

(
HTest

k−1 ,Wk−1

)
+ HTest

k−1

)



Deep Networks with Stochastic Depth (4)

Âûõîä k-ãî ñëîÿ â òàêîì ñëó÷àå ìîæíî âûðàçèòü
ñëåäóþùèì îáðàçîì: Hk =ReLU(bk fk (Hk1) + id(Hk1))

Òåñò: HTest
k =ReLU

(
bk fk

(
HTest

k−1 ,Wk−1

)
+ HTest

k−1

)
Åñëè L � îáùàÿ ãëóáèíà èñõîäíîé ñåòè, òî
pk = 1− k/ (1− pL)

Âûáîðî÷íîå âûêèäûâàíèå ñëîåâ - ýôôåêòèâíàÿ
ìîäèôèêàöèÿ àðõèòåêòóð ñâåðòî÷íûõ íåéðîííûõ
ñåòåé.

Ïîçâîëÿåò äîáèòüñÿ ñóùåñòâåííîãî óñêîðåíèÿ
îáó÷åíèÿ ìîäåëåé.

Ïîçâîëÿåò ñîõðàíèòü è ïðåâçîéòè òî÷íîñòü èñõîäíûõ
ìîäåëåé.



FractalNet (1)

Èäåÿ: çàäàííàÿ ôðàêòàëüíàÿ ñòðóêòóðà íåéðîñåòè
ìîæåò äîñòàòî÷íî õîðîøî ñâÿçûâàòü ïðèçíàêè
ðàçíîãî óðîâíÿ ïðåîáðàçîâàíèé. Â èòîãå ýòî ïðèâîäèò
ê òîìó, ÷òî ñåòü ìîæíî îòäåëüíî íàñòðàèâàòü íà
ñîâìåñòíóþ îáðàáîòêó âàæíûõ ïðèçíàêîâ è èìåòü
âîçìîæíîñòü óñëîæíÿòü â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ
àðõèòåêòóðó � ýòà èäåÿ ñîîòâåòñòâóåò ïîäõîäó Fractal
of FractalNet



FractalNet (2)

Ïðàâèëî ðåêóððåíòíîãî óñëîæíåíèÿ àðõèòåêòóðû äëÿ
äîñòèæåíèÿ áîëüøåé ãèáêîñòè



FractalNet (3)

Ôîðìàëüíî åãî ìîæíî çàïèñàòü â ñëåäóþùåì âèäå:

f1(z) = conv(z)

fC+1(z) = [(fC ∗ fC )(z)] + [conv(z)]

Â èòîãå ïîëó÷àåòñÿ ãëóáîêàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ñ
àíàëîãè÷íûìè ðåçóëüòàòàìè, êàê ó ResNet

Àðõèòåêòóðà ïðîñòà è íå òðåáóåò äîïîëíèòåëüíîãî
ïðîêèäûâàíèÿ ñâÿçåé, êàê â ResNet



FractalNet (4)



FractalNet (drop-path)

Drop-path â FractalNet - àíàëîã dropout â îáû÷íûõ
ñåòÿõ

Çàêëþ÷àåòñÿ â èñêëþ÷åíèè ïóòåé íåêîòîðûõ áëîêîâ

Ëîêàëüíàÿ ðåàëèçàöèÿ: Èç áëîêà ñåòè êàæäàÿ ñâÿçü

âûáðàñûâàåòñÿ â ñîîòâåòñòâèè ñ ôèêñèðîâàííîé

âåðîÿòíîñòüþ, ïðè ýòîì íåîáõîäèìî ãàðàíòèðîâàòü, ÷òî ïî

êðàéíåé ìåðå îäèí ïóòü äî âûõîäà ñåòè ñîõðàíèòñÿ

Ãëîáàëüíàÿ ðåàëèçàöèÿ: èç âñåé ñåòè ñëó÷àéíî
âûáèðàåòñÿ åäèíñòâåííûé ïîëíîöåííûé ïóòü îò âõîäà
äî âûõîäà, ïðè ýòîì âûïîëíÿåòñÿ óñëîâèå, ÷òî îí
îõâàòûâàåò îäèíàêîâûå ïóòè ïî óðîâíþ ôðàêòàëüíîé
ñòðóêòóðû.



Densely Connected Convolutional Networks

(DenseNet) (1)

Îñíîâíîé ïðèíöèï àðõèòåêòóðû - â ïîëíîì
äîïîëíåíèè âñåõ ïîïàðíûõ ñâÿçåé ìåæäó ñëîÿìè ñåòè.
Ïðè îáúåäèíåíèè ïðèçíàêîâ, ïðèøåäøèõ â îäèí ñëîé
ñåòè DenseNet, ïðîèçâîäèòñÿ êîíêàòåíàöèÿ, ÷òî
ñïîñîáñòâóåò ëèíåéíîìó ðîñòó ïðèçíàêîâ,
îáðàáàòûâàåìîé â ñëîå. Ýòî ïðèâîäèò ê âîçìîæíîñòè
ñîêðàùåíèÿ ïàðàìåòðîâ ñåòè è âû÷èñëèòåëüíûì
îáúåìàì



Densely Connected Convolutional Networks

(DenseNet) (2)



Densely Connected Convolutional Networks

(DenseNet) (3)

Äëÿ îáðàáîòêè î÷åðåäíîé êàðòû ïðèçíàêîâ íà k-òîì
ñëîå: xk = Hk([x0, x1, ..., xk−1]), ò.å. êàæäûé íàáîð
ïðèçíàêîâ ïîëó÷àåòñÿ ïðåîáðàçîâàíèåì âñåõ
ïðåäûäóùèõ. Â ñðàâíåíèè ñ ïðàâèëàìè
ResNet-àðõèòåêòóð äàííîå âûðàæåíèå êàæåòñÿ ãîðàçäî
ñëîæíåå, íî â ðåàëèçàöèè DenseNet èñïîëüçóþòñÿ
îïðåäåëåííûå ñâîéñòâà, ïîçâîëÿþùèå èçáåãàòü
áîëüøèå âû÷èñëèòåëüíûå çàòðàòû. Êàæäûé ñëîé
ñîñòîèò èç êîìáèíàöèè áëîêîâ: BN + ReLU + 3x3
Convolution + dropout.



Densely Connected Convolutional Networks

(DenseNet) (4)

Äëÿ íåéðîííîé ñåòè ñ L ñëîÿìè òðåáóåòñÿ ïðîâåñòè
L(L+ 1)/2 ñâÿçåé.

Êàæäûé ñëîé ïîëó÷àåò îáðàáîòàííóþ èíôîðìàöèþ ñî
âñåõ ïðåäûäóùèõ.

Îäíèì èç ñâîéñòâ ìåòîäà ÿâëÿåòñÿ ñíèæåíèå
òðåáóåìûõ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè äëÿ îáó÷åíèÿ, òàê êàê
ïîëó÷àåìûå íà êàæäîì ñëîå äàííûå àêêóìóëèðóþòñÿ,
è ïîÿâëÿåòñÿ âîçìîæíîñòü èç ïîëó÷åííûõ ñëîåì
ìíîæåñòâà êàðò ïðèçíàêîâ ïîëó÷àòü ôèêñèðîâàííîå
÷èñëî êàðò (êàê ïðàâèëî ýòî ÷èñëî ðàâíî 12 è
ÿâëÿåòñÿ ãèïåðïàðàìåòðîì ìîäåëè), à îñòàâøèåñÿ �
íå ïîäâåðãàòü èçìåíåíèÿì.



Densely Connected Convolutional Networks

(DenseNet) (5)

×èñëî ïàðàìåòðîâ, íàñòðàèâàåìûõ ñåòüþ ãîðàçäî
ìåíüøå, ÷åì ñòàíäàðòíîé ResNet

Óëó÷øåíèå èíôîðìàöèîííîãî ïîòîêà ìåæäó ñëîÿìè,
âõîäíûìè è âûõîäíûìè äàííûìè. Òàê êàê êàæäûé
ñëîé èìååò íåïîñðåäñòâåííóþ âû÷èñëèòåëüíóþ ñâÿçü
ñ íà÷àëîì è êîíöîì ñåòè, òî êàê ïðÿìîå, òàê è
îáðàòíîå ðàñïðîñòðàíåíèå ìîæíî ïðîèçâîäèòü ïóòåì
ïðÿìîãî äîñòóïà (äî âõîäíûõ äàííûõ è äî çíà÷åíèÿ
ôóíêöèè ïîòåðü íà áàò÷å ñîîòâåòñòñâåííî).



Densely Connected Convolutional Networks

(DenseNet) (6)



Densely Connected Convolutional Networks

(DenseNet) (2)

Äëÿ ïîâûøåíèÿ ýôôåêòèâíîñòè DenseNet èñïîëüçóþò
äîïîëíèòåëüíî äâà ðåøåíèÿ:

Äëÿ ïîâûøåíèÿ âû÷. ýôôåêòèâíîñòè ìîæíî ïåðåéòè
ê ïðåäñòàâëåíèþ ñëîÿ: [BN + ReLU + Conv(1x1)] +
[BN + ReLU + Conv(3x3)]. Îñíîâíûå âû÷èñëåíèÿ
îñòàþòñÿ âî âòîðîé ïîëîâèíå ñëîÿ. Äîáàâëåíèå
ñâåðòêè 1x1 ñíèæàåò êîëè÷åñòâî êàðò ïðèçíàêîâ â
ñëîå
Ðåãóëèðóþò äîëþ êàðò ïðèçíàêîâ, ïåðåõîäÿùèõ îò
îäíîãî dense-áëîêà ê äðóãîìó. Çà ýòî îòâå÷àåò
ãèïåðïàðàìåòð ìîäåëè. Íà ïîñëåäóþùèé dense-áëîê
ïåðåäàåòñÿ ïîëîâèíà ïîëó÷åííûõ êàðò ïðèçíàêîâ íà
òåêóùåì áëîêå. Ýòî òàêæå ïîçâîëÿåò ïîâûñèòü
ýôôåêòèâíîñòü îáó÷åíèÿ.



Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Deep Learning: Torch

Torch îñíîâàí íà áèáëèîòåêå Lua

Îáðàáîòêà åñòåñòâåííîãî ÿçûêà ñ ïîìîùüþ ãëóáîêèõ
íåéðîííûõ ñåòåé

Èñïîëüçóåòñÿ â Facebook è Twitter Research äëÿ
èññëåäîâàíèé è ðàçðàáîòêè ñèñòåì ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ



Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Deep Learning: MxNet

MxNet - ìîùíàÿ áèáëèîòåêà, ïîääåðæèâàþùàÿ
ðàçëè÷íûå ÿçûêè ïðîãðàììèðîâàíèÿ: Python, Scala, R

Îäíà èç ñàìûõ ýôôåêòèâíûõ ïî áûñòðîäåéñòâèþ è ïî
èñïîëüçîâàíèþ ïàìÿòè áèáëèîòåê

Ïðîñòîòà èñïîëüçîâàíèÿ íåñêîëüêèõ ãðàôè÷åñêèõ
ïðîöåññîðîâ (GPU)



Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Deep Learning:

Theano

Theano - Python-áèáëèîòåêà

Îáúåäèíÿåò Keras è Lasagne

Îõâàòûâàåò íå òîëüêî ãëóáîêîå îáó÷åíèå, íî è
ðàçëè÷íûå ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ: ðåêóððåíòíàÿ
íåéðîííàÿ ñåòü, îãðàíè÷åííàÿ ìàøèíà Áîëüöìàíà,
ãëóáîêèå ñåòè äîâåðèÿ, ñâåðòî÷íûå íåéðîííûå ñåòè

Ïðîñòà äëÿ ðàçðàáîò÷èêîâ

Èìåþòñÿ ñêðèïòû äëÿ êîíâåðòàöèè ìîäåëåé Ca�e



Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Deep Learning:

Lasagne

Lasagne - áèáëèîòåêà äëÿ ïîñòðîåíèÿ è îáó÷åíèÿ
íåéðîííûõ ñåòåé â Theano

Ïðîñòà â èñïîëüçîâàíèè, ïîíèìàíèè è ðàñøèðåíèè

Äëÿ óñòàíîâêè òðåáóåò ñíà÷àëà óñòàíîâèòüPython è
Theano



Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Deep Learning: Keras

Keras - ìîäóëüíàÿ áèáëèîòåêà äëÿ ïîñòðîåíèÿ
íåéðîííûõ ñåòåé äëÿ Python

Çàïóñêàåòñÿ �ïîâåðõ� ëèáî TensorFlow, ëèáî Theano



Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Deep Learning: Ca�e

Ca�e - ôëàãìàí ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ

Ïåðâàÿ óñïåøíàÿ îòêðûòàÿ ðåàëèçàöèÿ ñ ìîùíîé, íî
ïðîñòîé áàçîé: íåò íåîáõîäèìîñòè çíàòü êîä äëÿ
èñïîëüçîâàíèÿ Ca�e, èñïîëüçóþòñÿ ïðîñòûå ôàéëû
îïèñàíèé ñåòè

Íå ïîääåðæèâàåò GPU, îòëè÷íûå îò Nvidia



Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Deep Learning:

TensorFlow

TensorFlow - îòêðûòàÿ áèáëèîòåêà äëÿ àíàëèçà
ïðåäñòàâëåíèÿ äàííûõ â âèäå ãðàôà

Âåðøèíû ãðàôà - ìàòåìàòè÷åñêèå îïåðàöèè, êðàéíèå
âåðøèíû - ìàòðèöû äàííûõ áîëüøîé ðàçìåðíîñòè
(òåíçîðû)

TensorFlow ðàçðàáîòàíà â Google Brain Team â öåëÿõ
ïðîâåäåíèÿ èññëåäîâàíèÿ â îáëàñòè ìàøèííîãî
îáó÷åíèÿ è ãëóáîêèõ íåéðîííûõ ñåòåé



Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Deep Learning:

Deeplearning4j

Deeplearning4j (DL4j) - JVM-ôðåéìâîðê (Java Virtual
Machine) äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷, ñâÿçàííûõ ñ áîëüøèìè
äàííûìè



Âîïðîñû

?


