
 

Вестник кибернетики. 2022. № 2 (46) 

Proceedings in Cybernetics. 2022. No. 2 (46) 

 

 

© Гиниятуллин В. М., Ермолаев Е. В.,  

Хлыбов А. В., 2022 66 

 

ФИЗИКО-МАТЕМАТИЧЕСКИЕ НАУКИ 
 

Научная статья 

УДК 004.032.26 

doi: 10.34822/1999-7604-2022-2-66-74 

 

ФОРМАЛИЗАЦИЯ ПРОЦЕДУРЫ ПОДБОРА СВЕРТОЧНЫХ ЯДЕР 

 

Вахит Мансурович Гиниятуллин1, Евгений Витальевич Ермолаев2,  

Александр Владимирович Хлыбов3 
1, 2, 3Уфимский государственный нефтяной технический университет, Уфа, Россия 
1fentazer@mail.ru, http://orcid.org/0000-0002-4686-2752 
2evg.ermo2009@gmail.com, http://orcid.org/0000-0003-0439-3035 
3brinkinvision@gmail.com, http://orcid.org/0000-0002-9586-0681 

 

Аннотация. В работе представлено описание методики подбора сверточных ядер на примере 

датасета MNIST. Подробно рассмотрен алгоритм, приведено обоснование возможности его примене-

ния, проведен анализ полученных результатов. Разработанный алгоритм в перспективе позволит  

заменить обучаемые сверточные ядра, состоящие из чисел с плавающей запятой, на дискретные,  

которые подбираются для каждой прикладной области единожды и позволяют обойтись без обучения 

сверточных слоев в нейронных сетях. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время остро стоит вопрос ре-

шения одной из проблем глубокого обучения – 

возрастающей сложности архитектуры разра-

батываемых моделей нейронных сетей и,  

как следствие, необходимой вычислительной 

мощности. Сложность существующих нейрон-

ных сетей растет вместе с объемами данных, 

которые необходимо обрабатывать [1]. Вычис-

лительная сложность моделей ограничивает 

возможность их внедрения в устройства  

малой вычислительной мощности (мобильные 

устройства, встраиваемая техника и т. д.),  

а также увеличивает время расчетов. 

Применяемая в нейронных сетях пара-

дигма «черного ящика» приводит к тому,  

что получаемое нейронной сетью множество 

весовых коэффициентов невозможно интер-

претировать [2]. В то же время необходимо 

четко осознать, почему модель сделала ошиб-

ку, и найти пути ее исправления, для чего все 

чаще практикуется увеличение числа нейро-

нов и/или слоев, то есть усложняется архи-

тектура модели.  

Для решения части этих проблем был раз-

работан алгоритм подбора сверточных ядер. 

Он состоит из следующих шагов: подбора на 

ядрах малой размерности (2 × 2, 3 × 3), мас-

штабирования ядер и/или добавления допол-

нительных ядер для достижения требуемой 

точности нейронной сети. 

Предпосылки к упрощению нейронных 

сетей. Поскольку вычислительные мощности 

не являются неограниченными, логично по-

явление различных методик упрощения при-

менительно к существующим нейронным се-

тям [3–5]. В последнее время идет развитие 

методики прунинга (прореживания) нейрон-

ных сетей [6–7], которая заключается в том, 

что элементы (веса, нейроны), практически не 

влияющие на конечный результат, удаляются 

из обученной модели. Однако применение 

данной методики не распространено ввиду 

отсутствия четкой формализации самого про-

цесса прореживания. Нет четких указаний, 

удаление какого элемента не приведет к су-

щественному падению точности. 

Авторами были проведены исследова-

ния [8] на общедоступных наборах данных 

(dataset) и структурах нейронных сетей  

с сайта kaggle.com [9]. Исходные структуры 

сетей обучались «как есть», после обучения 

значения коэффициентов сверточных ядер 

первого сверточного слоя усекались до одно-

го-трех десятичных знаков после запятой 

(табл. 1). Сверточные ядра представляют со-

бой числовые матрицы, коэффициенты кото-

рых (веса) изменяются в ходе обучения 

нейронной сети. Такая матрица перемещает-

ся по изображению и уменьшает его размер-

ность (операция свертки). В результате 

наложения сверточного ядра на определен-

ный участок изображения получается число, 

полученное путем суммирования произведе-

ния коэффициентов сверточного ядра на 

значения пикселей исходного изображения. 

Таким образом, исходная матрица изображе-

ния преобразуется в матрицу меньшей раз-

мерности. 

Во втором столбце приведена первона-

чальная точность модели. Поскольку для ко-

эффициентов ядер используется тип float, 

количество значащих десятичных знаков  

не более 8 [10]. В третьем столбце представ-

лены результаты после усечения до 1–3 де-

сятичных знаков после запятой. При этом 

потеря точности после усечения оказалась 

несущественной. При усечении значений  

коэффициентов до одного десятичного знака 

для одного из датасетов (EGG Heartbeat  

Categorization Dataset) точность возросла.  

На рис. 1 представлены полученные коэф-

фициенты ядер. В структуре этой нейронной 

сети в первом сверточном слое имеется  

64 ядра размером 1 × 6.  
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Рис. 1. Коэффициенты ядра первого сверточного слоя  

после усечения до одного десятичного знака после запятой 

Примечание: составлено авторами. 

 

Из рис. 1 следует, что коэффициенты ядер 

могут принимать всего 7 различных значе-

ний в диапазоне от –0,3 до +0,3 с шагом  

в 0,1. В подобных ситуациях имеется воз-

можность рассматривать их как многознач-

ные (в данном случае 7-значные) логики. 

 

Таблица 1 

Усечение коэффициентов ядер сверток 
 

Набор данных 
Точность после первона-

чального обучения, % 

Точность после обучения 

с усеченными коэффициентами ядер  

до десятичных знаков, % 

MalariaDataset 94,75 94,54 (до двух знаков) 

EGGHeartbeatCategorizationDataset 80,72 81,04 (до одного знака) 

Dogsvs. Cats 78,73 76,28 (до трех знаков) 

ObjectClassification 88,74 85,6 (до двух знаков) 

SignLanguageMNIST 100 95,8 (до двух знаков) 

Примечание: составлено авторами. 

 

Дальнейшее усечение значности приво-

дит к более существенной потере точности.  

В табл. 2 приведены результаты усечения  

до 3 знаков (–0.1; 0; +0.1). 
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Таблица 2 

Усечение значений сверток до 3 знаков 
 

Набор данных 
Точность после первона-

чального обучения, % 

Точность после усечения  

до 3 знаков, % 

MalariaDataset 94,75 86 

EGGHeartbeatCategorizationDataset 80,72 72,11 

ObjectClassification 88,74 82,2 

SignLanguageMNIST 100 98,45 

Примечание: составлено авторами. 

 

Таким образом, коэффициенты сверточных 

ядер могут быть дискретными, в частности 

троичными, и тогда возникает возможность 

применения в сверточных слоях не обучае-

мых ядер, а подбираемых. 

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Реализация разработанных алгоритмов 

осуществлена на языке программирования  

Python с использованием библиотеки глубоко-

го обучения Tensorflow. Процесс перебора 

проводился на общедоступном наборе изоб-

ражений рукописных цифр MNIST [11]. Раз-

мерность каждого изображения 28 × 28 пиксе-

лей. Значения пикселей изображения изме-

няются в диапазоне от 0 до 255 включительно.  

Исходная структура нейронной сети LeNet-5 

[12] содержит первый сверточный слой с 6 яд-

рами 5 × 5, maxpooling-слой с размером ядра 

2 × 2 и шагом 2, второй сверточный слой  

с 16 ядрами 5 × 5, еще один аналогичный 

maxpooling-слой и два следующих друг  

за другом полносвязных слоя: первый содер-

жит 120 нейронов, второй – 84 нейрона.  

Выходной полносвязный слой содержит  

10 нейронов. Точность распознавания по обу-

чающей выборке равна 99,17 %, тестовой – 

98,8 %. Для вычисления точности нейронной 

сети была использована метрика accuracy, ко-

торая представляет собой отношение количе-

ства правильно предсказанных экземпляров  

к общему их количеству. 

 
РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

Полный перебор ядер 3 × 3. Структура 

сети LeNet-5 была упрощена до следующей: 

один сверточный слой с одним ядром 3 × 3  

и один полносвязный слой с десятью нейро-

нами. В результате точность модели снизи-

лась по обучающей выборке до 90,91 %,  

по тестовой – до 91,06 %. На рис. 2 представ-

лено ядро после обучения нейронной сети. 

 

 
 

Рис. 2. Обученное сверточное ядро (train_acc = 90,91 %, test_acc = 91,06 %) 

Примечание: составлено авторами. 

 

Предлагается в качестве коэффициентов 

сверточного ядра использовать дискретные 

подбираемые значения вместо многозначных 

обучаемых. Для исследования был выбран 

трехзначный диапазон, состоящий из чисел  

–1, 0 и +1. 

Всего вариантов перебора 39 = 19 683. Таким 

образом, из каждого ядра свертки можно сфор-

мировать девятиразрядное число троично-

сбалансированной системы счисления (да-

лее – ТСС) [13]. Троично-сбалансированная 

система счисления – позиционная система 

счисления, основание которой равно 3, со-

стоит из цифр –1, 0, +1. Среди особенностей 

ТСС обычно называют емкость, близкую  

к максимальной [14]; эквивалентность опе-

раций округления и усечения [15]. В работе 

[16] обсуждается малоизвестный эффект 

компенсации ошибок округления.  

Ячейки матрицы сверточного ядра нуме-

руются, начиная с нуля, младший разряд 

слева вверху (рис. 3). В результате полного 
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перебора наибольшая точность нейронной 

сети по обучающей выборке (train_acc) со-

ставила 92,49 %, а по тестовой (test_acc) – 

92,60 %, что соответствует ядрам № –5 468  

и № 6 168 (рис. 3). 

 

 
 

Рис. 3. Ядра с наибольшей точностью распознавания по обучающей (№ -5 468, train_acc = 92,49 %, 

test_acc = 92,57 %) и тестовой (№ 6 168, train_acc = 92,28 %, test_acc = 92,60 %) выборке 

Примечание: составлено авторами. 

 

Ядра 3 × 3 с максимальной точностью 

распознавания оказались несбалансирован-

ными, «скошенными» в положительную об-

ласть. Они содержат одно значение «–1», 

два-три значения «0» и остальные значения 

«+1», в отличие от обученного ядра (рис. 2), 

где значения распределены примерно рав-

номерно. 

Ядра с наименьшей точностью распозна-

вания имеют примерно одинаковую точность 

(train_acc = 11,24 %, test_acc = 11,35 %). 

Примеры таких ядер представлены на рис. 4. 

 

 
 

Рис. 4. Примеры ядер с наименьшей точностью распознавания 

Примечание: составлено авторами. 

 

Масштабирование ядра. Увеличение 

размера ядра позволяет сократить выходной 

вектор сверточного слоя и увеличить рецеп-

тивное поле восприятия [17]. Для динамиче-

ских случаев (видеопоток данных) необхо-

димы уже не двумерные ядра, а объемные 

(3D). Полный перебор таких ядер практи-

чески невозможен, поэтому предлагается  

подобрать ядро малой размерности (2 × 2 

или 3 ×3) с высокой точностью распознава-

ния, затем увеличивать его размер. 

Процедура масштабирования сводится  

к последовательному добавлению строк/столб-

цов к исходному ядру. Таким образом, фор-

мируются вполне работоспособные ядра, 

возможно, не оптимальные. Для масштабиро-

вания было выбрано ядро с максимальной 

точностью по обучающей выборке (№ –5 468). 

Именование получаемых таким образом ядер 

состоит в следующем: сначала дается номер 

исходного ядра, затем, через точку с запя-

той, – номера перебираемых строк/столбцов. 

В процессе масштабирования можно ме-

нять длину шага прохода сверточного ядра по 

изображению. Ниже представлены результа-

ты для двух случаев: 1) когда шаг меняется 

пропорционально увеличению размера ядра; 

2) когда шаг остается постоянным и равен 

шагу для малого ядра (табл. 3 и 4). 
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Таблица 3 

Масштабирование с пропорциональным увеличением шага 
 

Размерность Десятичное представление строки/столбца в виде ТСС Шаг Точность, % 

4 × 3 4 (3, 2) 91,86 

4 × 4 37 (3, 3) 91,59 

5 × 4 39 (4, 3) 89,60 

5 × 5 94 (4, 4) 88,57 

6 × 5 -41 (5, 4) 87,11 

6 × 6 283 (5, 5) 85,53 

Примечание: составлено авторами. 

 

Таблица 4 

Масштабирование с постоянным малым шагом 
 

Размерность Десятичное представление строки/столбца в виде ТСС Шаг Точность, % 

4 × 3 –9 (2, 2) 92,78 

4 × 4 28 (2, 2) 92,82 

5 × 4 –30 (2, 2) 92,89 

5 × 5 –35 (2, 2) 92,80 

6 × 5 –18 (2, 2) 92,94 

6 × 6 208 (2, 2) 93,17 

Примечание: составлено авторами. 

 

Таким образом, в случае с пропорцио-

нальным увеличением шага получаемое пу-

тем масштабирования ядро 6 × 6 именуется 

следующим образом: –5 468; 4; 37; 39; 94;  

–41; 283 (рис. 5). Процедура масштабирова-

ния с постоянным малым шагом приводит  

к другому ядру: –5 468; –9; 28; –30; –35;  

–18; 208 (рис. 6). 

 

 
 

Рис. 5. Ядро, полученное путем масштабирования с пропорциональным увеличением шага 

Примечание: составлено авторами. 

 

 
 

Рис. 6. Ядро, полученное путем масштабирования с постоянным малым шагом 

Примечание: составлено авторами. 
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Из табл. 3 и 4 видно, что при малом шаге 

смещения ядра точность сети увеличивается, 

при большом – наблюдается существенное 

падение точности. Таким образом, возникает 

необходимость в подборе такого шага и раз-

мера ядра, когда точность является прием-

лемой для решения задачи и реализуются 

преимущества больших ядер (сокращение 

размерности выходного вектора сверточного 

слоя и увеличение рецептивного поля). 

Добавление дополнительных ядер 3 × 3. 

Чтобы увеличить точность модели, к исход-

ному ядру 3 × 3, полученному в процессе  

перебора, можно добавить дополнительные 

ядра. Для эксперимента было выбрано ядро  

с максимальной точностью по обучающей 

выборке. В табл. 5 представлены номера  

дополнительных ядер и прирост точности;  

на рис. 7 представлены сами ядра. По отдель-

ности эти ядра дают следующие значения 

точности: для ядра № 2 903 точность равна 

90,60 %, ядра № –8 969 – 89,67 %, ядра  

№ –3 873 – 88,04 %. 

Очевидно, что увеличивая количество 

ядер, можно добиться требуемой точности, 

при этом архитектура нейронной сети ради-

кально упростилась:  

- полносвязных (скрытых) слоев нет совсем 

(204 нейрона в двух слоях); 

- maxpooling-слои отсутствуют (2 ядра  

в двух слоях); 

- сверточный слой один с 4 ядрами 3 × 3 

против двух слоев с ядрами 5 х 5 (6 и 16 ядер 

соответственно). 

 

Таблица 5 

Изменение точности от количества ядер 
 

Кол-во ядер Номер ядра Точность, % 

1 –5 468 92,49 

2 2 903 96,16 

3 –8 969 97,58 

4 –3 873 98,31 

Примечание: составлено авторами. 

 

 
 

Рис. 7. Дополнительные ядра 3 × 3 

Примечание: составлено авторами. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Использование в качестве коэффициен-

тов ядер сверточных слоев подбираемых,  

а не обучаемых ядер возможно и приводит  

к результатам с приемлемой точностью. 

Подбор ядра и использование дискретных 

коэффициентов позволят радикально упро-

стить архитектуру модели и снизить требо-

вания к вычислительным ресурсам.  

На длительность перебора влияют три со-

ставляющие: размер ядра, шаг свертки и коли-

чество ядер. Формулировка критерия их выбо-

ра позволит прогнозировать длительность пе-

ребора и объем необходимых ресурсов. 
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