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ÇÁ²ËÜØÅÍÍß ÐÅÖÅÏÒÈÂÍÎÃÎ ÏÎËß ÍÅÉÐÎÍ²Â ÇÃÎÐÒÊÎÂÈÕ ÍÅÉÐÎÍÍÈÕ ÌÅÐÅÆ

Àíîòàö³ÿ. Ïðîâåäåíî àíàë³ç àðõ³òåêòóð çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ äëÿ êëàñèô³êàö³¿
1D- òà 2D-ñèãíàë³â. Âèçíà÷åíî, ùî ó âèïàäêó âõ³äíîãî ñèãíàëó âåëèêî¿ ðîçì³ðíîñò³
äîñòàòíþ òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿ ìîæíà çàáåçïå÷èòè ëèøå çàñòîñóâàííÿì âåëèêî¿ ê³ëüêîñò³
øàð³â, ùî íå ìîæíà âèêîíàòè çà óìîâè îáìåæåíèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñ³â. Îäíàê,
ó ðàç³ îáìåæåííÿ ê³ëüêîñò³ øàð³â, ïî÷èíàþ÷è ç äåÿêîãî êðèòè÷íîãî çíà÷åííÿ ðîçì³ðíîñò³,
òî÷í³ñòü çíèæóºòüñÿ. Çàïðîïîíîâàíî ñïîñ³á ìîäèô³êàö³¿ çãîðòêîâî¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³
ç â³äíîñíî íåâåëèêîþ ê³ëüê³ñòþ øàð³â äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ ö³º¿ ïðîáëåìè. Åêñïåðèìåíòàëüíî
äîâåäåíî éîãî åôåêòèâí³ñòü.

Êëþ÷îâ³ ñëîâà: çãîðòêîâ³ íåéðîíí³ ìåðåæ³, ResNet, EfficientNet, WaveNet, ðåöåïòèâíå ïîëå.

ÂÑÒÓÏ

Ó ñòàòò³ ïîñòàâëåíî çàäà÷ó çá³ëüøåííÿ òî÷íîñò³ êëàñèô³êàö³¿ 1D- òà 2D-ñèã-
íàë³â çãîðòêîâèìè íåéðîííèìè ìåðåæàìè. Ó çàãàëüíîìó âèïàäêó ó ðàç³ çá³ëü-
øåííÿ ðîçì³ðíîñò³ ñèãíàëó, ÿêèé ïîäàþòü íà íåéðîííó ìåðåæó, òî÷í³ñòü êëà-
ñèô³êàö³¿ çðîñòàº. Îäíàê äëÿ çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ ç îáìåæåíîþ ê³ëü-
ê³ñòþ øàð³â, ïî÷èíàþ÷è ç äåÿêîãî êðèòè÷íîãî çíà÷åííÿ ðîçì³ðíîñò³, öåé
ïðèíöèï íå ñïðàâäæóºòüñÿ. Ïîã³ðøåííÿ òî÷íîñò³ ðîçï³çíàâàííÿ ïîâ’ÿçàíå ç
òèì, ùî ðåöåïòèâíå ïîëå (receptive field) íåéðîí³â îñòàííüîãî øàðó íå
«ïîêðèâàº» âñüîãî âõ³äíîãî ñèãíàëó.

Çàïðîïîíîâàíî ñïîñ³á ìîäèô³êàö³¿ çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ ç â³äíîñíî
íåâåëèêîþ ê³ëüê³ñòþ øàð³â, ÿêèé çàáåçïå÷óº äîñòàòíþ òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿ íà
âõ³äíèõ ñèãíàëàõ âåëèêî¿ ðîçì³ðíîñò³. Öå äîñÿãíóòî çà ðàõóíîê äîäàòêîâèõ
áëîê³â àãðåãàö³¿ ïîòî÷íîãî ñèãíàëó ì³æ ñòàíäàðòíèìè øàðàìè íåéðîííî¿
ìåðåæ³. Ó ñòàòò³ ïðåäñòàâëåíî ìîäèô³êàö³þ àðõ³òåêòóðè çãîðòêîâî¿ íåéðîííî¿
ìåðåæ³ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ ö³º¿ ïðîáëåìè.

Ïðîâåäåíî îá÷èñëþâàëüí³ åêñïåðèìåíòè òà ïîð³âíÿëüíèé àíàë³ç ðîçâ’ÿ-
çàííÿ òåñòîâèõ çàäà÷ êëàñèô³êàö³¿ 1D- òà 2D-ñèãíàë³â äëÿ ìåðåæ ResNet18,
EfficientNet-b0, WaveNet òà ¿õí³õ ìîäèô³êàö³é. Åêñïåðèìåíòàëüíî äîâåäåíî
åôåêòèâí³ñòü çàïðîïîíîâàíîãî ñïîñîáó.

ÏÎÑÒÀÍÎÂÊÀ ÏÐÎÁËÅÌÈ

Îáðîáëåííÿ ñèãíàë³â, çîêðåìà çîáðàæåíü, ó ñó÷àñíèõ ñèñòåìàõ çàçâè÷àé
çä³éñíþþòü ç âèêîðèñòàííÿì íåéðîííèõ ìåðåæ. Äëÿ êîæíî¿ òàêî¿ çàäà÷³ âè-
çíà÷åíî ìàòåìàòè÷íèé àïàðàò, ó ÿêîìó âðàõîâàíî ¿¿ ñïåöèô³êó. Êëàñèô³êàö³ÿ
çîáðàæåíü º ïîøèðåíîþ ïðèêëàäíîþ çàäà÷åþ, ÿêó ðîçâ’ÿçóþòü ó òàêèõ ãàëó-
çÿõ ÿê ìåäèöèíà, àñòðîíîì³ÿ, ô³çèêà, àâòîìàòèçàö³ÿ êåðóâàííÿ òîùî. Îäíàê
íå çàâæäè íàÿâí³ àëãîðèòìè çàáåçïå÷óþòü äîñòàòíþ òî÷í³ñòü ó êîíêðåòíîìó
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âèïàäêó. Íàïðèêëàä, çãîðòêîâ³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (convolutional neural network,
CNN), ÿê³ äîáðå çàðåêîìåíäóâàëè ñåáå ï³ä ÷àñ àíàë³çó çîáðàæåíü, íå ó âñ³õ
âèïàäêàõ çàáåçïå÷óþòü äîñòàòíþ òî÷í³ñòü ó ðàç³ êëàñèô³êàö³¿ çîáðàæåíü
âåëèêî¿ ðîçì³ðíîñò³.

Äîñòàòíüî¿ òî÷íîñò³ ðîçâ’ÿçàííÿ öèõ çàäà÷ ìîæíà äîñÿãòè øëÿõîì
âèêîðèñòàííÿ ìåðåæ ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ ç âåëèêîþ ê³ëüê³ñòþ øàð³â. Îäíàê ï³ä
÷àñ ðîáîòè òàêî¿ ìåðåæ³ (â inference-ðåæèì³) ïîòð³áíî çàñòîñóâàòè çíà÷í³
êîìï’þòåðí³ ðåñóðñè, ÿê³ íå çàâæäè º äîñòóïíèìè ê³íöåâîìó êîðèñòóâà÷ó. Òîìó
ï³äâèùåííÿ òî÷íîñò³ êëàñèô³êàö³¿ ñèãíàë³â âåëèêîãî ðîçì³ðó çãîðòêîâîþ
íåéðîííîþ ìåðåæåþ ç ô³êñîâàíîþ ê³ëüê³ñòþ øàð³â º àêòóàëüíîþ çàäà÷åþ òà
ìàº ïðàêòè÷íó çíà÷óù³ñòü.

ÀÍÀË²Ç ÎÑÒÀÍÍ²Õ ÄÎÑË²ÄÆÅÍÜ

Ñó÷àñíîþ áàçîâîþ àðõ³òåêòóðîþ ìåðåæ ç âåëèêîþ ê³ëüê³ñòþ øàð³â ââàæàþòü
ResNet [1] òà ¿¿ ìîäèô³êàö³¿. Îñîáëèâ³ñòþ ö³º¿ ìåðåæ³ º íàÿâí³ñòü skip-ç’ºäíàíü,
ÿê³ äàþòü çìîãó íàâ÷àòè ãëèáîê³ ìåðåæ³.

Íàéïîïóëÿðí³ø³ ìîäèô³êàö³¿ àðõ³òåêòóðè ResNet º òàêèìè:
— ResNext [2], ñóòü ÿêî¿ ïîëÿãàº ó âèêîðèñòàíí³ ãðóïîâèõ çãîðòêîê;
— SeResNet [3], â ÿê³é âèêîðèñòàíî ìåõàí³çìè óâàãè;
— SeResNext [3], â ÿê³é ñèíòåçîâàíî ïåðø³ äâà ï³äõîäè.
Êîíöåïö³¿ öèõ àðõ³òåêòóð äàþòü ìîæëèâ³ñòü ï³äâèùèòè åôåêòèâí³ñòü çà

ðàõóíîê äîäàâàííÿ øàð³â.
Íà â³äì³íó â³ä íèõ ìåðåæà EfficientNet [4] óìîæëèâëþº ìàñøòàáóâàííÿ ÿê

çà ãëèáèíîþ (òîáòî çà ðàõóíîê çá³ëüøåííÿ ê³ëüêîñò³ øàð³â), òàê ³ çà øèðèíîþ
(øëÿõîì çá³ëüøåííÿ ê³ëüêîñò³ âèõ³äíèõ êàíàë³â). Íàñòóïíèêàìè EfficientNet
ñòàëè ìåðåæ³ EfficientNetV2 [5] òà EfficientNetX [6], ÿê³ äàëè çìîãó çìåíøèòè
ðîçì³ðí³ñòü ìîäåë³ ³ çá³ëüøèòè ¿¿ òî÷í³ñòü. Öå áóëî äîñÿãíóòî çàâäÿêè ïîøóêó
îïòèìàëüíî¿ àðõ³òåêòóðè íà îñíîâ³ îá÷èñëþâàëüíèõ åêñïåðèìåíò³â.

Çàçíà÷åí³ ìåðåæ³ ìàþòü ìîäèô³êàö³¿ çàëåæíî â³ä ê³ëüêîñò³ øàð³â, íàïðèêëàä,
ResNet18, EfficientNet-b0. Ö³ ìîäèô³êàö³¿ äîáðå çàðåêîìåíäóâàëè ñåáå ÿê ìåðåæ³ ç
â³äíîñíî íåâåëèêîþ ê³ëüê³ñòþ øàð³â ³, ÿê íàñë³äîê, ç äîñòàòíüî øâèäêèì íàâ÷àííÿì.

Ùå îäí³ºþ ñó÷àñíîþ ìîäèô³êàö³ºþ ResNet º ìåðåæà TResNet [7]. Âîíà
çíà÷íî ïðèñêîðþº îïðàöþâàííÿ çîáðàæåíü çà ðàõóíîê çì³íè âóçüêèõ ì³ñöü (bott-
lenecks) â àðõ³òåêòóð³ ResNet.

Ìåðåæó WaveNet [8] ðîçðîáëåíî äëÿ ãåíåðàö³¿ çâóêîâèõ ñèãíàë³â. ¯¿ êîí-
öåïö³ÿ ïîëÿãàº ó çàñòîñóâàíí³ ïðîð³äæåíèõ çãîðòîê (dilated-convolution). Öþ
ìåðåæó ìîæíà çàñòîñîâóâàòè äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ áàãàòüîõ ³íøèõ çàäà÷, çîêðåìà
çàäà÷³ êëàñèô³êàö³¿, çà óìîâè çàì³íè îñòàíí³õ øàð³â òàêèìè, ùî â³äïîâ³äàþòü
ïîòî÷íîìó êëàñó çàäà÷³.

Ó ñòàòò³ [9] âèçíà÷åíî òà åêñïåðèìåíòàëüíî àïðîáîâàíî ìåòîäè ìîäè-
ô³êàö³é áàçîâèõ àðõ³òåêòóð çãîðòêîâî¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³, à òàêîæ ¿õí³õ
êîìá³íàö³é, ÿê³ çàáåçïå÷óþòü ìàêñèìàëüíå ï³äâèùåííÿ òî÷íîñò³ êëàñèô³êàö³¿ òà
ïîòðåáóþòü íåçíà÷íèõ äîäàòêîâèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñ³â.

Ïðîáëåìà ïîëÿãàº â òîìó, ùî ðåàë³çàö³¿ ìåðåæ ç ê³ëüê³ñòþ øàð³â, ùî çàäî-
âîëüíÿþòü âèìîãè ùîäî îáìåæåíèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñ³â, à ñàìå ìåðåæ
ResNet18, EfficientNet-b0, WaveNet, íå çàáåçïå÷óþòü äîñòàòíþ òî÷í³ñòü êëà-
ñèô³êàö³¿ íà ñèãíàëàõ âåëèêî¿ ðîçì³ðíîñò³. Ó ïðèêëàäíèõ çàäà÷àõ íàìàãàþòüñÿ
çá³ëüøèòè ðîçì³ðí³ñòü âõ³äíîãî ñèãíàëó ìåðåæ³, îñê³ëüêè öå ïðèçâîäèòü äî
çðîñòàííÿ òî÷íîñò³ êëàñèô³êàö³¿.
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Ïîã³ðøåííÿ òî÷íîñò³ ðîçï³çíàâàííÿ ïîâ’ÿçàíî ç òèì, ùî ðåöåïòèâíå ïîëå
íåéðîí³â îñòàííüîãî øàðó íå «ïîêðèâàº» âñüîãî âõ³äíîãî ñèãíàëó. Òîìó äëÿ
ðîçâ’ÿçàííÿ ö³º¿ ïðîáëåìè ïîòð³áíî ìîäèô³êóâàòè àðõ³òåêòóðó çãîðòêîâî¿
íåéðîííî¿ ìåðåæ³ ó òàêèé ñïîñ³á, ùîá ìîæíà áóëî âèêîðèñòîâóâàòè íåéðîíí³
ìåðåæ³ ç â³äíîñíî íåâåëèêîþ ê³ëüê³ñòþ øàð³â, çàáåçïå÷óþ÷è ïðè öüîìó
äîñòàòíþ òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿ íà ñèãíàëàõ âåëèêî¿ ðîçì³ðíîñò³.

Ìåòîþ ðîáîòè º ðîçðîáëåííÿ ñïîñîáó çá³ëüøåííÿ ðåöåïòèâíîãî ïîëÿ
íåéðîí³â çãîðòêîâèõ íåéðîìåðåæ äëÿ ï³äâèùåííÿ òî÷íîñò³ êëàñèô³êàö³¿ ñèãíàëó
âåëèêî¿ ðîçì³ðíîñò³ çà óìîâè îáìåæåíèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñ³â.

Äëÿ äîñÿãíåííÿ ö³º¿ ìåòè ïîòð³áíî ðîçâ’ÿçàòè òàê³ çàäà÷³:
— ðîçðîáèòè äîäàòêîâèé áëîê çãîðòêîâî¿ íåéðîìåðåæ³ äëÿ çá³ëüøåííÿ

ðåöåïòèâíîãî ïîëÿ íåéðîí³â íàñòóïíèõ øàð³â;
— ìîäèô³êóâàòè áàçîâ³ àðõ³òåêòóðè çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ,

ïðèñòîñîâàíèõ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ êëàñèô³êàö³¿;
— âèêîíàòè îá÷èñëþâàëüí³ åêñïåðèìåíòè ç ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ êëàñèô³êàö³¿

çà áàçîâèìè òà ìîäèô³êîâàíèìè àðõ³òåêòóðàìè íåéðîííèõ ìåðåæ.

ÁËÎÊ ÀÃÐÅÃÀÖ²¯ ÑÈÃÍÀË²Â Ð²ÇÍÎ¯ ÐÎÇÌ²ÐÍÎÑÒ²

Â îñíîâó êîíöåïö³¿ ïîêëàäåíî ³äåþ çá³ëüøåííÿ ðåöåïòèâíîãî ïîëÿ íåéðîíà.
Çâè÷àéíî öüîãî äîñÿãàþòü çà ðàõóíîê çá³ëüøåííÿ ê³ëüêîñò³ øàð³â íåéðîííî¿
ìåðåæ³, ïîíèæåííÿ ðîçì³ðíîñò³ âõ³äíîãî ñèãíàëó àáî âèêîðèñòàííÿ ïðîð³äæå-
íèõ çãîðòîê. Ó ö³é ðîáîò³ çàïðîïîíîâàíî ðåàë³çóâàòè â ìåðåæ³ ãëèáîêîãî íàâ-
÷àííÿ äîäàòêîâèé áëîê. Ôóíêö³ºþ öüîãî áëîêó º ïîíèæåííÿ ðîçì³ðíîñò³ âõ³ä-
íîãî ñèãíàëó ç ïîäàëüøèì çàñòîñóâàííÿì çãîðòêè. Îñê³ëüêè ï³ñëÿ öèõ îïå-
ðàö³é âõ³äíà òà âèõ³äíà ðîçì³ðíîñò³ íå çá³ãàþòüñÿ, ó áëîö³ ïîòð³áíî
ïåðåäáà÷èòè â³äíîâëåííÿ ðîçì³ðíîñò³ äî ïî÷àòêîâî¿.

Íà ðèñ. 1 çîáðàæåíî ñòðóêòóðó äîäàò-
êîâîãî áëîêó, ÿêèé íàçâàíî áëîêîì àãðåãàö³¿
ñèãíàë³â ð³çíî¿ ðîçì³ðíîñò³ — AggrBlock.

Çàïðîïîíîâàíèé áëîê ì³ñòèòü òàê³ êîì-
ïîíåíòè:

— MP — øàð MaxPooling, ÿêèé
ïîíèæóº ðîçì³ðí³ñòü ñèãíàëó âäâ³÷³.

Ó ïðîâåäåíèõ äîñë³äæåííÿõ òàêîæ ïðî-
òåñòîâàíî âàð³àíò çàì³íè öüîãî øàðó
çãîðòêîþ ç êðîêîì (stride) 2, àëå öå ð³øåííÿ
ïîêàçàëî ã³ðø³ ðåçóëüòàòè;

— Conv — øàðè çãîðòîê â³äïîâ³äíî äî òèïó çàäà÷³ 1D àáî 2D ç ðîçì³ðîì
ÿäðà 3, à òàêîæ øàðè íîðìàë³çàö³¿ òà àêòèâàö³¿;

— Up — øàð ï³äâèùåííÿ ïîòî÷íî¿ ðîçì³ðíîñò³ ñèãíàëó äî ïî÷àòêîâî¿;
— � — îïåðàòîð äîäàâàííÿ âõ³äíîãî ñèãíàëó äî âèõ³äíîãî.
Äëÿ òîãî, ùîá, ïî-ïåðøå, çáåðåãòè ìîæëèâ³ñòü âèêîðèñòàííÿ ïîïåðåäíüî

íàâ÷åíèõ ìåðåæ, òà, ïî-äðóãå, íå çá³ëüøóâàòè ê³ëüê³ñòü ïàðàìåòð³â ìåðåæ³,
ðåçóëüòàò áëîêó íå êîíêàòåíóþòü ç âõ³äíèì ñèãíàëîì, à äîäàþòü äî íüîãî.
²íàêøå êàæó÷è, ìîæíà çàô³êñóâàòè âàãè âñ³º¿ ìåðåæ³ êð³ì øàðó êëàñèô³êàòîðà
òà áëîê³â àãðåãàö³¿ ³ ïðîâåñòè ¿¿ íàâ÷àííÿ.

ÀÐÕ²ÒÅÊÒÓÐÀ ÌÎÄÈÔ²ÊÎÂÀÍÎ¯ ÌÅÐÅÆ²

Çàïðîïîíîâàíî âèêîðèñòîâóâàòè áëîêè àãðåãàö³¿ ñèãíàë³â ð³çíî¿ ðîçì³ðíîñò³
AggrBlock ì³æ íàÿâíèìè ñòàíäàðòíèìè áëîêàìè çãîðòêîâî¿ ìåðåæ³.
Ñòàíäàðòíèì áëîêîì ââàæàþòü ñóêóïí³ñòü øàð³â îáðîáëåííÿ ñèãíàëó îäí³º¿
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Ðèñ. 1. Ñòðóêòóðà áëîêó àãðåãàö³¿
ñèãíàë³â ð³çíî¿ ðîçì³ðíîñò³ (AggrBlock)



ðîçì³ðíîñò³. Áëîêè àãðåãàö³¿ ñóò-
òºâî çá³ëüøóþòü ðåöåïòèâíå ïîëå
íåéðîí³â îñòàíí³õ øàð³â äëÿ ñèã-
íàë³â âåëèêî¿ ðîçì³ðíîñò³, à îòæå, ³
ìîæëèâîñò³ ìåðåæ³.

Ìåðåæ³ òèïó ResNet ìîæíà
ñõåìàòè÷íî çîáðàçèòè ÿê âõ³äíèé øàð
³ 4 ñòàíäàðòí³ áëîêè Layeri i, ..�1 4.
Êîæåí ñòàíäàðòíèé áëîê ì³ñòèòü
ïåâíó ê³ëüê³ñòü øàð³â çãîðòîê,
àêòèâàö³¿ òà íîðìàë³çàö³¿. Íà ðèñ. 2
ïðåäñòàâëåíî êàðêàñíó ñõåìó ìåðåæ³
ResNet ³ç çàïðîïîíîâàíèì áëîêîì àãðåãàö³¿.

Êîæåí íàñòóïíèé áëîê îáðîáëÿº âõ³äíèé ñèãíàë ìåíøî¿ ðîçì³ðíîñò³, ùî
ñõåìàòè÷íî çîáðàæåíî íà ðèñ. 2. Ãëîáàëüíèé ïóë³íã (GAP) çìåíøóº ðîçì³ðí³ñòü
ñèãíàëó äî 1D øëÿõîì àãðåãóâàííÿ. Îñòàíí³é êîìïîíåíò ìåðåæ³ º ïîâíî-
ç’ºäíàíèì øàðîì, ÿêèé áåçïîñåðåäíüî çä³éñíþº êëàñèô³êàö³þ.

Àíàëîã³÷íó ñõåìó ìàþòü ìåðåæ³ àðõ³òåêòóðè EfficientNet.

ÎÁ×ÈÑËÞÂÀËÜÍ² ÅÊÑÏÅÐÈÌÅÍÒÈ

Îá÷èñëþâàëüí³ åêñïåðèìåíòè ïðîâåäåíî äëÿ äâîõ çàäà÷ êëàñèô³êàö³¿
ñèãíàë³â: ÷èñëîâèõ ðÿä³â (1D-ñèãíàë) òà çîáðàæåíü (2D-ñèãíàë).

Ìåðåæ³ äëÿ ïðîâåäåííÿ åêñïåðèìåíò³â. Ìåòîþ îá÷èñëþâàëüíèõ
åêñïåðèìåíò³â áóâ ïîð³âíÿëüíèé àíàë³ç ðåçóëüòàò³â êëàñèô³êàö³¿ äëÿ âîñüìè ìåðåæ,
ïåðø³ ÷îòèðè ç ÿêèõ ìàþòü àðõ³òåêòóðè, ùî íå ì³ñòÿòü çàïðîïîíîâàíîãî áëîêó,
à îñòàíí³ ÷îòèðè º òàêèìè ñàìèìè àðõ³òåêòóðàìè (ç ïîçíà÷êîþ ++) ç äîäàíèì
áëîêîì àãðåãàö³¿:

1) ResNet18;
2) EfficientNet-b0;
3) WaveNet;
4) WaveNetGRU;
5) ResNet18++;
6) EfficientNet-b0++;
7) WaveNet++;
8) WaveNetGRU++.
Êàðêàñíó ñõåìó ìåðåæ³ òèïó ResNet

íàâåäåíî íà ðèñ. 2. Áàçîâó ðåàë³çàö³þ
WaveNet çàïîçè÷åíî ç ïëàòôîðìè Kaggle [10].
Îñê³ëüêè òåñòîâîþ çàäà÷åþ º àíàë³ç ïî-
ñë³äîâíîñò³ ñèãíàë³â, öþ àðõ³òåêòóðó äîïîâ-
íåíî ðåêóðåíòíèìè øàðàìè, à ñàìå áëîêîì
Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU).
Öåé áëîê îáðîáëÿº âõ³äíèé ñèãíàë
ïàðàëåëüíî ç îñíîâíîþ àðõ³òåêòóðîþ. Âèõ³ä
áëîêó êîíêàòåíóºòüñÿ ç âèõîäîì îñíîâíî¿
àðõ³òåêòóðè, ï³ñëÿ ÷îãî ïîäàºòüñÿ íà ê³íöåâèé
ïîâíîç’ºäíàíèé øàð. Îòðèìàíó ìåðåæó ïîçíà÷åíî WaveNetGRU.

Íà îñíîâ³ àðõ³òåêòóð WaveNet ³ WaveNetGRU ðîçðîáëåíî ìåðåæ³ WaveNet++
òà WaveNetGRU++, ÿê³ ì³ñòÿòü çàïðîïîíîâàíèé áëîê àãðåãàö³¿.

Cõåìó WaveNetGRU++ ïðåäñòàâëåíî íà ðèñ. 3.
Ìåðåæó WaveNet++ ñôîðìîâàíî àíàëîã³÷íî. Ð³çíèöÿ ïîëÿãàº ó â³äñóòíîñò³

BiGRU øàð³â.
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Ðèñ. 2. Êàðêàñíà ñõåìà ìåðåæ³ ResNet

Ðèñ. 3. Àðõ³òåêòóðà ìåðåæ
WaveNetGRU++



Äëÿ îá÷èñëþâàëüíèõ åêñïåðèìåíò³â íà 1D-ñèãíàëàõ ÿê áàçîâó àðõ³òåêòóðó
áóëî âèáðàíî WaveNet, äëÿ 2D-ñèãíàë³â (çîáðàæåíü) — ResNet18, EfficientNet-b0,
ÿê³ º íàéïðîñò³øèìè ìîäèô³êàö³ÿìè ìåðåæ ResNet òà EfficientNet.

Çàäà÷à êëàñèô³êàö³¿ 1D-ñèãíàë³â. Äëÿ öüîãî òèïó êëàñèô³êàö³¿ òåñòîâîþ
çàäà÷åþ âèáðàíî çàäà÷ó âèçíà÷åííÿ ê³ëüêîñò³ â³äêðèòèõ ³îííèõ êàíàë³â íà
îñíîâ³ åëåêòðîô³ç³îëîã³÷íèõ ñèãíàë³â [11]. Çàäà÷ó íàäàíî íà ïëàòôîðì³ Kaggle
Ë³âåðïóëüñüêèì óí³âåðñèòåòîì.

Ïðåäñòàâëåíî ïðèêëàäè ñèãíàëó, êîæåí ç ÿêèõ ñêëàäàºòüñÿ ç 500000
äèñêðåòíèõ çíà÷åíü. Òðåíóâàëüíèé äàòàñåò ì³ñòèòü 10 ïðèêëàä³â äàíèõ, à
òåñòîâèé — ÷îòèðè. Ê³ëüê³ñòü âèõ³äíèõ êëàñ³â ñòàíîâèòü 11. Ê³ëüê³ñòü
â³äêðèòèõ ³îííèõ êàíàë³â âèçíà÷àëè äëÿ êîæíîãî äèñêðåòíîãî çíà÷åííÿ
âõ³äíîãî ñèãíàëó.

Îñê³ëüêè âõ³äíèé ñèãíàë ìàº âåëèêó ðîçì³ðí³ñòü, äëÿ íàâ÷àííÿ â³í áóâ
ïîä³ëåíèé íà ïðîì³æêè ïî 4000 äèñêðåòíèõ çíà÷åíü.

Ìåòðèêîþ îö³íþâàííÿ ðåçóëüòàò³â êëàñèô³êàö³¿ âèçíà÷åíî macro F1 score,
ÿêó îö³íþâàëè ÿê

F
precision recall

precision recall
1 2�

�
*

*
, (1)

äå precision — òî÷í³ñòü, ÿêà âèçíà÷àºòüñÿ ñï³ââ³äíîøåííÿì ê³ëüêîñò³ ïðàâèëüíî
ñïðîãíîçîâàíèõ ïðèêëàä³â, ùî íàëåæàòü äàíîìó êëàñó, ñåðåä âñ³õ ïðèêëàä³â, ÿê³
êëàñèô³êàòîð â³äí³ñ äî öüîãî êëàñó, recall — ïîâíîòà, òîáòî ÷àñòêà ïðàâèëüíî
ñïðîãíîçîâàíèõ êëàñèô³êàòîðîì ïðèêëàä³â â³äíîñíî âñ³õ ïðèêëàä³â.

Ó ñâîþ ÷åðãó precision îá÷èñëþþòü çà ôîðìóëîþ:

precision TP TP FP� �/ ( ) , (2)

äå TP — True positive, FP — False positive.
Ïîâíîòó recall îá÷èñëþþòü çà ôîðìóëîþ

recall TP TP FN� �/ ( ) , (3)

äå FN — False negative.
Áóëî ïðîâåäåíî ïî÷àòêîâó ñåð³þ îá÷èñëþâàëüíèõ åêñïåðèìåíò³â äëÿ

âèçíà÷åííÿ îïòèìàëüíî¿ ôóíêö³¿ âòðàò. Îñê³ëüêè ìåòðèêà òî÷íîñò³ çìàãàííÿ
ïîä³áíà äî ìåòðèêè Dice, äî òåñòóâàííÿ äîäàíî ìåòðèêè, õàðàêòåðí³ äëÿ çàäà÷
ñåãìåíòàö³¿. Ïðîâåäåíî åêñïåðèìåíòè òà ïðîàíàë³çîâàíî ðåçóëüòàòè ðîçâ’ÿçàííÿ
ïîòî÷íî¿ çàäà÷³ êëàñèô³êàö³¿ çà òàêèìè ôóíêö³ÿìè âòðàò:

— CCE (categorical cross entropy);
— Focal Loss [12];
— Tversky Loss [13];
— Dice Loss [14].
Ðåçóëüòàòè ïðîàíàë³çîâàíî ÿê çà êîæíîþ ôóíêö³ºþ îêðåìî, òàê ³ çà ¿õí³ìè

ñóêóïíîñòÿìè. Â ðåçóëüòàò³ âèáðàíî òàêó ã³áðèäíó ôóíêö³þ âòðàò:

loss CCE FocalLoss TverskiyLoss� � � , (4)

äå CCE — categorical cross entropy loss; FocalLoss — ôóíêö³ÿ âòðàò äëÿ âàæêèõ
ïðèêëàä³â; TverskiyLoss — ôóíêö³ÿ âòðàò äëÿ íåçáàëàíñîâàíèõ ïðèêëàä³â.

Íàâ÷àííÿ ïðîâåäåíî ç âèêîðèñòàííÿì êðîñ-âàë³äàö³¿ ç ðîçáèòòÿì äàòàñåòó
íà 5 ÷àñòèí. Äëÿ çá³ëüøåííÿ òî÷íîñò³ ô³íàëüíîãî ðåçóëüòàòó (íà â³äì³íó â³ä
òðåíóâàííÿ) â ðîáî÷îìó ðåæèì³ ìåðåæà ïåðåäáà÷óâàëà ïðèêëàäè ïî 4000, 8000,
16000 äèñêðåòíèõ çíà÷åíü âõ³äíîãî ñèãíàëó. Ï³ñëÿ ïåðåäáà÷óâàííÿ çä³éñíåíî
óçàãàëüíåííÿ ðåçóëüòàòó.
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Çàïðîïîíîâàí³ ìåðåæ³ áðàëè ó÷àñòü ó çìàãàíí³ Kaggle. Ðåçóëüòàòè ¿õíüî¿
ó÷àñò³ íàâåäåíî â òàáë. 1:

— Local Cross-validation Score — ðåçóëüòàò, îòðèìàíèé íà âàë³äàö³éíèõ
÷àñòèíàõ âèá³ðîê,

— Kaggle public Score — ðåçóëüòàò 30% òåñòîâî¿ âèá³ðêè, ÿêèé îãîëîøó-
âàëè íåãàéíî,

— Kaggle private score — ðåçóëüòàò 70% òåñòîâî¿ âèá³ðêè, ÿêèé îãîëîøóâà-
ëè ï³ñëÿ çàâåðøåííÿ çìàãàííÿ ³ çà ÿêèì ïðîõîäèëî ô³íàëüíå îö³íþâàííÿ
ðåçóëüòàò³â.

Çà ðåçóëüòàòàìè çìàãàíü ç âèçíà÷åííÿ ê³ëüêîñò³ ³îííèõ êàíàë³â ìîäåëü
WaveNetGRU++ îòðèìàëà 20 ì³ñöå ñåðåä 2618 ó÷àñíèê³â, äàëà çìîãó îäåðæàòè
â³ðòóàëüíó ñð³áíó ìåäàëü ³ óâ³éòè â òîï 1% ó÷àñíèê³â.

Çàäà÷à êëàñèô³êàö³¿ 2D-ñèãíàë³â. Òåñòîâîþ çàäà÷åþ âèáðàíî çàäà÷ó
êëàñèô³êàö³¿ çà ðèñóíêîì (ñêåò÷åì) [15] êîðèñòóâà÷³â ñåðâ³ñó Google Quick
Draw. Òåñòîâ³ äàí³ ç³áðàíî çà äîïîìîãîþ öüîãî ñåðâ³ñó, äå êîðèñòóâà÷àì
ïðîïîíóâàëè íàìàëþâàòè íåñêëàäí³ îá’ºêòè. Çàäà÷ó íàäàíî íà ïëàòôîðì³
Kaggle êîìïàí³ºþ Google. Âõ³äí³ äàí³ º òðàºêòîð³ºþ ðóõó ìèø³, ÿê³
ïåðåòâîðþþòüñÿ ó çîáðàæåííÿ. Òðåíóâàëüíèé íàá³ð äàíèõ ì³ñòèòü 112163
ïðèêëàäè. Çàäëÿ çá³ëüøåííÿ øâèäêîñò³ òåñòóâàííÿ ê³ëüê³ñòü ïðèêëàä³â çìåíøå-
íî ó 10 ðàç³â, òîáòî âîíà ñòàíîâèòü 11216.

Òåñòóâàííÿ ïðîâåäåíî íà çîáðàæåííÿõ ðîçì³ðíîñò³ 768x768 ï³êñåë³â.
Ôóíêö³ºþ âòðàò íåéðîííî¿ ìåðåæ³ âèáðàíî Ñategorical Ñross Entropy.
Ìåòðèêîþ îö³íþâàííÿ ðåçóëüòàò³â êëàñèô³êàö³¿ ïëàòôîðìîþ Kaggle âèçíà-

÷åíî Mean Average Precision @ 3 (MAP@3). Öÿ ôóíêö³ÿ îòðèìóº 3 íàéá³ëüø
éìîâ³ðí³ êëàñè, ÿê³ ïåðåäáà÷èëà íåéðîííà ìåðåæà. ßêùî ö³ëüîâèé êëàñ ì³ñòèòüñÿ
íà ïåðøîìó ì³ñö³, òî — âèõîäîì ìåòðèêè áóäå 1, íà äðóãîìó — 1/2, íà òðåòüî-
ìó — 1/3, â ³íøîìó âèïàäêó — 0.

Íàâ÷àííÿ ïðîâåäåíî ç ðîçáèòòÿì íàáîðó äàíèõ íà òðåíóâàëüíèé òà
âàë³äàö³éíèé ó ñï³ââ³äíîøåíí³
80% : 20%.

Ðåçóëüòàòè òåñòóâàííÿ äëÿ
ìåðåæ ResNet18 òà EfficientNet-b0
íàâåäåíî â òàáë. 2.

Îòæå, çàïðîïîíîâàíèé
ñïîñ³á ìîäèô³êàö³¿ àðõ³òåêòóð
çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ
äàâ çìîãó ï³äâèùèòè òî÷í³ñòü
êëàñèô³êàö³¿ ÿê äëÿ 1D- ñèãíàëó,
òàê ³ äëÿ 2D-ñèãíàëó.
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#
Íåéðîííà

ìåðåæà

Ìåòðèêà Macro F1 score

Local Cross-validation Score Kaggle public Score Kaggle private score

1 WaveNet 0.93866 0.94254 0.94105

2 WaveNetGRU 0.93921 0.94447 0.94512

3 WaveNet++ 0.94085 0.94281 0.94406

4 WaveNetGRU++ 0.94225 0.94481 0.94562

Ò à á ë è ö ÿ 1. Ðåçóëüòàòè ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷³ “Identify the number of channels
open at each time point”

# Íåéðîííà ìåðåæà
Ìåòðèêà

MAP@3 score

1 ResNet18 0.9112

2 ResNet18++ 0.9141

3 EfficientNet-b0 0.9167

4 EfficientNet-b0++ 0.9174

Ò à á ë è ö ÿ 2. Ðåçóëüòàòè ðîçâ’ÿçàííÿ çà-
äà÷³ “Quick, Draw! Doodle Recognition
Challenge”



ÂÈÑÍÎÂÊÈ

1. Çàïðîïîíîâàíî áëîê àãðåãàö³¿ ñèãíàë³â ð³çíî¿ ðîçì³ðíîñò³, ÿêèé
çàáåçïå÷óº äîñòàòíº çá³ëüøåííÿ ðåöåïòèâíîãî ïîëÿ íåéðîí³â îñòàííüîãî øàðó
äëÿ ïîòî÷íîãî ñèãíàëó.

2. Íà îñíîâ³ çàïðîïîíîâàíîãî áëîêó ñòâîðåíî ìîäèô³êàö³¿ áàçîâèõ
àðõ³òåêòóð ResNet18, EfficientNet-b0, WaveNet, à òàêîæ WaveNetGRU —
àðõ³òåêòóðè WaveNet ç âèêîðèñòàííÿì ðåêóðåíòíèõ øàð³â.

3. Íà îñíîâ³ îá÷èñëþâàëüíèõ åêñïåðèìåíò³â äîâåäåíî åôåêòèâí³ñòü
çàïðîïîíîâàíîãî ñïîñîáó ìîäèô³êàö³¿ çãîðòêîâî¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³ äëÿ
ï³äâèùåííÿ òî÷íîñò³ êëàñèô³êàö³¿ ñèãíàëó âåëèêî¿ ðîçì³ðíîñò³ çà óìîâè
îáìåæåíèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñ³â äëÿ ìåðåæ ResNet18, EfficientNet-b0,
WaveNet. Ó âèïàäêó 1D-ñèãíàëó íà ìåðåæ³ WaveNet òî÷í³ñòü çà ìåòðèêîþ
Macro F1 Score ï³äâèùåíî ç 0.94406 äî 0.94562; ó âèïàäêó 2D-ñèãíàëó
(çîáðàæåííÿ) òî÷í³ñòü çà ìåòðèêîþ MAP@3 ï³äâèùåíî ç 0.9112 äî 0.914.
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S. Shapovalova, Yu. Moskalenko, O. Baranichenko
INCREASING THE RECEPTIVE FIELD OF NEURONS OF CONVULSIONAL
NEURAL NETWORKS

Abstract. The convolutional neural network architectures for the classification of 1D- and
2D-signals are analyzed. It has been determined that in the case of a large-dimensional input
signal, sufficient classification accuracy can be ensured by only using a large number of
layers, which cannot be done under limited computing resources. However, if the number of
layers is limited, starting from some critical dimension value, the accuracy decreases.
A method of modifying a convolutional neural network with a relatively small number of
layers is proposed to solve this problem. Its effectiveness is proved experimentally.

Keywords: convolutional neural networks, ResNet, EfficientNet, WaveNet, receptive field.
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