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Аннотация. В статье приведено сравнение нескольких фреймворков глубокого обучения  

в формате тестирования в схожих условиях с целью их дальнейшего применения для решения задач  

в режиме реального времени на различных платформах. Одним из примеров такой задачи является 

определение дорожных знаков. В исследовании проводится сравнение скорости и точности выход-

ных данных пяти популярных фреймворков глубокого обучения: TensorFlow, Neon, CNTK, MXNet, 

RyTorch. Для обучения в условиях ограниченных вычислительных ресурсов используются три 

наиболее популярные модели обучения (ResNet-20, IDSIA и ResNet-32), выбранные из-за высокоточ-

ных результатов в режиме реального времени. Именно графические процессоры обычно используют-

ся для обучения сверточных нейронных сетей. В статье собраны и проанализированы результаты вы-

числений с использованием как центральных, так и графических процессоров. Представлены методы 

оптимизации работы фреймворков, результаты их работы как на центральном, так и на графическом 

процессоре. Благодаря этому появилась возможность исследовать влияние входных данных на точ-

ность получаемого впоследствии результата. Данное исследование дает возможность определить  

и оптимизировать наиболее подходящий по критериям точности выводимых значений и затрачивае-

мого для обучения моделей времени фреймворк для распознавания дорожных знаков. 
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Abstract. The article compares several deep learning frameworks via testing under similar conditions 

in order to apply them in solving real-time problems on various platforms. Traffic signs recognition  

is an example of such problem. The study compares speed and accuracy of data output of five popular deep 

learning frameworks: TensorFlow, Neon, CNTK, MXNet, RyTorch. The most popular training models, 

ResNet-20, IDSIA, ResNet-32, were selected for training in conditions of limited computing resources due to 

their highly accurate real-time results. Graphics processing units are commonly used to train convolutional 

neural networks. The article compiled and analyzed the results of calculations using both central  

and graphics processors, presented methods of frameworks optimization and the results of their operation 

both on the central processor and on the graphics one. Thus, it is possible to study the data input influence on 

the accuracy of subsequently obtained result. The study allows determining and optimizing the most suitable 

framework for traffic signs recognition according to the criteria of output values accuracy and the time spent 

on models training.  
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ВВЕДЕНИЕ 
Метод глубокого обучения, включающий  

в себя глубокие нейросетевые модели, ре-

шает одну из важнейших проблем ограни-

ченности вычислительных ресурсов встро-

енных систем, которая не позволяет в корот-

кое время получать высокоточные выходные 

результаты. В свою очередь, решение такой 

проблемы является очень важным фактором 

для создания самоуправляемых автомобилей, 

от обучения которых зависит безопасность 

водителей, пассажиров и пешеходов. 

Для достижения вышеупомянутых высоко-

скоростных и высокоточных данных требует-

ся использовать механизм параллельных вы-

числений [1]. В наше время существует боль-

шое количество фреймворков, дающих воз-

можность заниматься глубоким обучением 

нейросетевых моделей при помощи паралле-

лизма. Для того чтобы выбрать наиболее под-

ходящие фреймворки, необходимо произвести 

их сравнение в различных условиях работы. 

Новизна исследования заключается в при-

менении сравнительного анализа фреймвор-

ков, проведенного по трем сверточным 

нейросетевым моделям с использованием 

входных данных размера 48 × 48. 

Одной из проблем сверточных нейронных 

сетей является то, что после завершения обу-

чения [2–3] и определения сети размер вход-

ных изображений должен быть фиксирован-

ным, но в реальных приложениях до этапа 

классификации существует возможность за-

грузки данных с минимальным и максималь-

ным размером. Очень важно определиться  

с размером входного изображения нейронной 

сети по нескольким причинам:  

1. Конечным пользователям зачастую не-

известна низкоуровневая оптимизация вычис-

лений фреймворка. 

2. Из-за ограниченности доступных ресур-

сов может быть недоступна обработка боль-

шого изображения. 

3. От размера входных данных может за-

висеть точность выходных данных. 

Помимо всего перечисленного, важно ми-

нимизировать время, затрачиваемое на обу-

чение модели. Поэтому в исследовании 

большое внимание будет уделено размерам 

входных данных, производительности и точ-

ности выходных данных. 

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

В качестве сравниваемых фреймворков  

были отобраны пять наиболее распространен-

ных: CNTK2.7.0, Tensorflow2.7.0, PyTorch1.3, 

Neon2.6.0 и MXNet1.5.0. В ходе исследования 

используется популярный набор данных, в том 

числе содержащий более 50 тыс. изображений 

дорожных знаков немецкий бенчмарк GTSRB 

[4]. Изображения представлены в RGB-, Haar-, 

HueHist- и HOG-представлениях, а их размер 

варьируется от 15 x 15 до 250 x 250 пикселей. 

Также использовались три модели нейрон-

ных сетей IDSIA, ResNet-20 и ResNet-32 (две 

последние – сверточные нейронные сети). 
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Эти модели демонстрируют высокую точ-

ность получаемого результата и требуют 

сравнительно небольшого объема входных 

данных [5]. 

Модель IDSIA, обучаемая в ходе исследо-

вания, показала высокую точность классифи-

кации – 99 %. В результате применения пред-

варительной обработки данных сверточные 

нейронные сети способны демонстрировать 

высокую точность, даже в случае, когда есть 

значительное количество слоев [6]. Схема 

модели IDSIA представлена на рис. 1. 

 

 
 

Рис. 1. Структура модели IDSIA 

Примечание: составлено авторами на основании материалов из открытых источников. 

 

В исследованиях использовалась совре-

менная модель ResNet, которая предназначе-

на для снятия ограниченности глубины со 

сверточных сетей и решения проблемы 

взрывного роста градиента, вследствие чего 

выходные размеры оказываются гибкими, но 

при этом ResNet имеет сравнительно малое 

количество параметров. К примеру, ResNet-32 

имеет только 0,46 млн параметров, в то вре-

мя как AlexNet и VGG имеют 60 и 138 млн 

соответственно [7]. Структура ResNet пред-

ставлена на рис. 2. 

 

 
 

Рис. 2. Основные блоки построения нейросетевой модели ResNet,  

где УЛП – это усеченное линейное преобразование 

Примечание: составлено авторами на основании материалов из открытых источников. 
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Зачастую изображения, содержащиеся в набо-
ре обучающих данных, имеют как различия  
в размере, так и разницу в освещении. Поэто-
му для повышения качества обучения свер-
точных нейронных сетей [8] и профилактики 
ошибок требуется предварительная обработка 
используемых изображений. Для обработки 
можно применить выравнивание гистограммы 
и адаптивное выравнивание с ограниченной 
контрастностью (CLAHE). Вначале изображе-
ния обрезаются, а затем приводятся к разме-
рам 48 × 48 для сетей IDSIA и ResNet. 

В модели ResNet общее количество слоев 
определяется как 6n + 2 (n – это нечетное 
число). В процессе построения нейросетевых 
моделей ResNet-20 и ResNet-32 использова-
лись n = 3 и n = 5 соответственно. Причиной 
тому является дальнейшее уменьшение 
изображения для карты признаков в модели 
ResNet вдвое; следовательно, размер входно-
го сигнала должен быть кратен 4. Поэтому 
практичнее всего для входных изображений 
(после изменения размеров) использовать  
в качестве размеров следующие значения: 
32, 48 и 64. В эксперименте используются 
изображения 48 × 48. 

Эксперименты проводились на компьюте-
ре, оснащенном следующими компонентами: 
графическим ускорителем GTX 1 060 с опе-
ративной памятью, равной 6 Гб; процессо-
ром Intel Сore I5 4570 на 3.2 Гц, 24 Гб опера-
тивной памяти. Имеющийся код был напи-
сан на Python 3.6 с использованием встраи-
ваемых и стандартных библиотек. 

В процессе эксперимента применяется ал-
горитм стохастического градиентного спус-
ка, шаг обучения которого равен 0,01.  
Для оптимизатора норму изменений берем 
равной 0,9. При этом число эпох равно 25. 
Размер пакета данных составляет 64. Иници-
ализация сверточных слоев осуществляется 
при помощи he_normal, который обеспечи-
вает лучшую сходимость. Оптимизация ис-
пользуемых фреймворков производится ин-
дивидуально при помощи сборки из исход-
ного кода и настройки при помощи Python. 

В целях ускорения исследования каждый 
фреймворк тестируется в неизменных усло-

виях, то есть с одной эпохой обучения при 
помощи модели IDSIA в сочетании с набо-
ром данных GTSRB, равным 31 367 изобра-
жениям. Размер входных данных 48 × 48,  
а размер пакета данных – 64. Производи-
тельность фреймворков с использованием 
как процессора, так и графического ускори-
теля увеличивается при помощи системной 
оптимизации и оптимизации кода.  

Скорость работы фреймворков (MXNet, 

Neon и TensorFlow) на центральном процес-

соре перед сборкой можно повысить следу-

ющим образом: 

- для MXNet устанавливаются флаги 

USE_MKL_EXPERIMENTAL=1 и USE_MKL=1, 

которые повышают скорость его работы на 

процессоре до 114,4 секунд на эпоху (в сравне-

нии с первоначальной скоростью 219,9 секунд); 

- Neon можно оптимизировать путем 

установки определенного количества физи-

ческих ядер локальной машины (в данной 

ситуации 4) для OMP_NUM_THREADS,  

а также установкой значений compact: 1, 0 – 

для KMP_AFFINITY; 

- скорость обучения TensorFlow увеличи-

вается при помощи установки пакета Python, 

созданного TinyMind. 

Оставшиеся же CNTK и PyTorch, постав-

ляемые с поддержкой MKL, в поддержке та-

кого рода не нуждаются. 

Стоит отметить, что есть исключения и не 

все вышеуказанные методы воздействия и 

оптимизации фреймворков действуют на раз-

личные версии одинаково. Существует воз-

можность повысить скорость и точность 

фреймворков путем оптимизирования кода. 

Для CNTK и других фреймворков достаточно 

установить значения указанных параметров 

use_mean_gradient=True и unit_gain=False, такое 

решение повысит производительность и решит 

некоторые проблемы при обучении сетей. 

 
РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

На рис. 3–4 представлено время обучения 

трех моделей при фиксированном размере 

входных данных (48 х 48). 
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Рис. 3. Время обучения трех нейросетевых моделей  

на графическом процессоре в случае размера входных данных 48 × 48 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

 
 

Рис. 4. Время обучения трех нейросетевых моделей  

на центральном процессоре в случае размера входных данных 48 × 48 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

В случае использования графического 

процессора полученные результаты свиде-

тельствуют о том, что среди всех испытуемых 

самую высокую скорость обучения демон-

стрирует Neon. Имеется лишь одно исключе-

ние: MXNet опережает Neon при работе с ID-

SIA с размером входных изображений, рав-

ным 48 × 48. В целом скорость обучения всех 

фреймворков приблизительно одинакова. 

По скорости обучения первые места за-

нимают Neon и MXNet при использовании 

центрального процессора. Важно отметить, 

что обучение фреймворков MXNet и Neon 

для модели нейронной сети IDSIA заняло 

больше времени, чем для более глубокой 

нейросетевой модели ResNet-20. Причиной 

могут являться массивные вычисления, про-

изводимые данными фреймворками на цен-

тральном процессоре, которые не оптимизи-

рованы так же эффективно, как на графиче-

ском. Подтверждением этому является то, 

что остальные фреймворки при обучении на 

центральном процессоре показали результат 

хуже, чем на графическом.  

Абсолютными фаворитами по точности 

выходных данных являются Neon и 

TensorFlow (рис. 5–6). В то же время разница 

между точностью выходных данных среди 
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всех фреймворков незначительна. Стоит от-

метить, что, как и предполагалось, две моде-

ли ResNet в значительной степени превосхо-

дят IDSIA, но в то же время между собой  

в точности они не различаются. 

 

 
 

Рис. 5. Точность выходных данных трех моделей  

при фиксированном размере входных данных (48 × 48) на графическом процессоре 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

 
 

Рис. 6. Точность выходных данных трех моделей  

при фиксированном размере входных данных (48 × 48) на центральном процессоре 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

Анализируя полученные результаты, 

можно сделать вывод, что самым быстрым  

в обучении и самым точным среди выше-

упомянутых фреймворков является Neon. 

Сравниться с ним в точности могут лишь 

MXNet иTensorFlow: скорость их обучения 

значительно выше. Данное сравнение произ-

водится по средним результатам проведен-

ных экспериментов. Если сравнивать резуль-

таты фреймворков лишь при использовании 

графического процессора, то они будут при-

мерно одинаковы. 

По результатам проведенных эксперимен-

тов видно, что обе модели ResNet преобла-

дают над IDSIA, но между собой большой 

разницы в результатах не имеют. Из этого 

следует, что при использовании набора дан-

ных GTSRB и ему подобных применение бо-

лее глубоких, чем ResNet-20, моделей не 

имеет смысла, так как величина затрачивае-
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мого на обучение времени не будет соизме-

рима с выигрышем в точности выходящих 

данных. Также стоит отметить, что измене-

ние размера входных изображений при ис-

пользовании набора данных GTSRB практи-

чески не влияет на точность выходных дан-

ных и масштабируемость обучающей среды.  

Полученные результаты тестирования 

фреймворков при использовании одинаковой 

архитектуры самой модели, а также одинако-

вых размеров входных данных будут различны 

на центральном и графическом процессоре. 

Причиной может являться то, что процесс обу-

чения на центральном процессоре детермини-

рованный (в отличие от обучения на графиче-

ском процессоре). Это, в свою очередь, означа-

ет, что идентичные, предварительно обученные 

на центральном процессоре модели могут быть 

сгенерированы для разных устройств, но име-

ется исключение. CNTK путем форсирования 

детерминированных алгоритмов сможет вос-

произвести на начальных 20–30 эпохах резуль-

таты обучения, но при этом в дальнейшем зна-

чения потерь отклоняются. При этом стоит от-

метить, что форсирование детерминированных 

алгоритмов приводит к увеличению времени 

обучения одной эпохи на графическом процес-

соре практически вдвое. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Таким образом, фаворитами исследова-

ния, имеющими самую высокую точность 

вывода и скорость обучения, являются Neon 

и MXNet. Помимо перечисленых фреймвор-

ков, по степени точности как при работе на 

графическом процессоре, так и на централь-

ном выделился TensorFlow. В связи с тем, 

что размер входных данных не всегда влияет 

на точность результата, при использовании 

набора данных GTSBR предлагается исполь-

зовать значение 32 × 32 в качестве размера 

входных данных для определения дорожных 

знаков. Такое решение является наиболее 

экономичным и практически не влияет на 

точность результатов. Проведенные экспе-

рименты показали, что модель ResNet-32 

имеет схожую с ResNet-20 точность. Это до-

казывает нам, что для определения дорож-

ных знаков более глубокие модели, имею-

щие более длительное время обучения, не 

всегда предпочтительнее малых. 

Следующей стадией исследования являет-

ся развертывание на различных устройствах 

моделей обработки данных в реальном вре-

мени, анализ получаемых результатов, а так-

же использование более обширных, чем 

GTSRB, наборов данных в целях улучшения 

качества обучения, что приведет к повыше-

нию качества работы фреймворков, но в то же 

время станет катализатором новых проблем 

обработки изображений, которые потребуют 

решения. В настоящее время существует 

множество алгоритмов обработки данных, 

использование которых вкупе с реализация-

ми, встроенными в фреймворки, в дальней-

шем позволит обрабатывать большой объем 

данных о дорожных знаках. 
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