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задачах компьютерного зрения и обработки изображений. В статье 

обсуждаются архитектуры новых структур глубоких нейросетей, которые 

имеют лучшую производительность, чем традиционная структура нейронной 

сети с прямой связью.  
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Глубокие нейронные сети (ГНС) пользуются большой популярностью 

при решении многих задач компьютерного зрения и обработки изображений 

таких, как классификация данных [1] и обнаружение необходимых объектов 

[2]. На сегодняшний день предложено множество вариантов ГНС. Например, 

проект ImageNet [3] был направлен на создание и сопровождение массивной 
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базы данных аннотированных изображений с иерархией WordNet, где каждый 

узел иерархии изображен сотнями и тысячами изображений. Для 

классификации изображений в ImageNet были предложены различные типы 

архитектур нейронных сетей, производительность которых постоянно 

улучшается. Так для распознавания визуальных объектов были разработаны 

нейронные сети VGG [4], остаточные сети (ResNets) [5], плотные сверточные 

сети (DenseNets) [6], в которых используются пропускающие соединения и 

плотные соединения для упрощения обучения и повышения 

производительности сети. Однако, основной проблемой ГНС является 

нахождение компромисса между производительностью и сложностью 

структуры нейронной сети. При выборе подходящей структуры сети 

необходимо учитывать параметры сети (глубина сети, тип каждого устройства 

и связь между уровнями), которые зависят от поставленной задачи и типа 

данных. Таким образом, от архитектуры ГНС зависит ее производительность 

[7]. Поэтому поиск новых эффективных методов оптимизации структуры сети 

является важной задачей для многих исследователей, поскольку не существует 

практических правил и часто оптимальная архитектура определяется либо 

опытным путем проб и ошибок, либо перекрестной проверкой, что требует 

большего времени на вычисления. 

При решении множества задач компьютерного зрения и обработки 

изображений ключевым фактором для увеличения мощности вычислений ГНС 

является глубина сети. С увеличением данных за последние десятилетия 

глубина CNN постоянно увеличивалась, что привело к увеличению трудностей 

с оптимизацией структуры и обучением сети. Добавление большего количества 

слоев не гарантирует лучших результатов. Для решения этих проблем были 

разработаны ResNet и DenseNet, которые решаютпроблемы обучения ГНС. На 

рис. 1 представлены традиционные структуры перечисленных ГНС. 

Традиционные CNN с прямой связью соединяют выход i-го слоя хiсо 

следующим (i + 1) слоем после применения композиции операций Φi(∙), которая 

включает в себя операцию свертки или объединение слоев, пакетную 

нормализацию и функцию активации. Уравнение этого процесса имеет вид: 

𝑥𝑖+1 = Φ𝑖(∙)𝑥𝑖.     (1) 



 
Рисунок 1 - Архитектуры основных ГНС, которые используются для 

классификации обработки изображений. 

 

Как видно из рисунка, ResNet состоят из большого количества составных 

блоков. Поскольку ГНС извлекают различные по уровню признаки сквозным 

многослойным способом, то увеличение количества слоев в каждом блоке 

приводит к увеличению уровней признаков. Основная идея ResNet состоит в 

облегчении изучения сопоставлений идентичности для этих блоков. Это 

достигается за счет добавления к входным блокам его изученному выходу 

F(x)+x, чтопозволяет этим слоям в блоке соответствовать «остаточному». 

ResNets очень эффективны в изучении CNN и широко используются на 

практике для решения сложных задач, таких как обнаружение объектов и 

сегментирование экземпляров. Учитывая решающее значение ResNets для 

изучения глубоких представлений для визуального распознавания, в этой 

статье предлагается оптимизировать структуру ResNets для увеличения ее 

производительности. В ResNets уравнение (1) имеет следующий вид: 

𝑥𝑖+1 = Φ𝑖(∙)𝑥𝑖 +  𝑥𝑖 .      (2) 

Кроме того, согласно недавним исследованиям [8,9] увеличение глубины 

и эффективности CNN обучения можно также достичь за счет более коротких 

связей между слоями, близкими ко входу, и уровнями, близкими к выходу. 

DenseNet представляет собой сеть с плотными соединения между слоями [7] 

(рис.1).DenseNet требует меньше параметров по сравнению с CNN, поскольку 

нет необходимости изучать избыточные карты признаков. В отличие от ResNet, 

у которой количество слоев велико из-за веса, которые нужно изучить для 

каждого слоя, в DenseNetих количество сокращается и добавляются небольшой 

набор новых карт признаков. Также, DenseNets решает проблему с обучением 

из-за упомянутого потока информации и градиентов через прямой доступ к 



градиентам из функции потерь и входного изображения.В отличие от ResNet, 

DenseNet не суммирует выходные карты признаков слоя с входящими картами 

признаков, а объединяет их, и уравнение (1) записывается в следующем виде: 

𝑥𝑖+1 = Φ𝑖([𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑖]).     (3) 

Независимо от того, являются ли группы с добавлением или 

объединением фильтров,то их количество постоянно меняется. Эти переходные 

слои зависят от понижающей дискретизации и применяют пакетную 

нормализацию, свертку 1x1 и слои объединения 2x2. 

С объединением карты признаков размер канала увеличивается на 

каждом слое, следовательно, для создания 𝑘 карт признаков для каждого раза 

будет обобщение для i-го слоя выглядеть как 

𝑘𝑖 = 𝑘0 + 𝑎(𝑖 − 1).      (4) 

Где a - скорость роста, которая регулируется на каждом уровне. Каждый 

слой имеет доступ к предыдущим картам признаков и общей информации об 

объекте. Затем каждый слой добавляет новую информацию в общую 

информацию в виде конкретных k карт признаков. 

В этой статье изучены особенности архитектур ГНС, модифицированные 

с помощью различных алгоритмов оптимизации и обучения для задач 

классификации и распознавания изображений. Результаты анализа 

экспериментальных данных показали, что оптимизация структур ResNet и 

DenseNet с помощью алгоритмов градиентного спуска и тяжелого шара, 

соответственно, приводит к увеличению точности результатов с увеличением 

глубины сети. 
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