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Изображение как матрица
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Наивная классификация
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Наивная классификация
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Минутка кода

Как будет выглядеть линейный классификатор для MNIST

class NaiveImageClassifier(nn.Module):
def __init__(self):

super(Mlinear , self).__init__ ()
self.conv = nn.Conv2d(in_channels =1, out_channels =10, kernel_size

=28)
# self.fc = nn.Linear (28*28 , 10)

def forward(self , x, verbose=False):
x = self.conv(x)
x = x.view(-1, 10)
x = F.log_softmax(x, dim =1)
return x

Есть ли тут разница между nn.Linear(28*28, 10) и nn.Conv2d(in_channels=1,
out_channels=10, kernel_size=28)?
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Минутка кода

Можно визуализировать матрицы весов обученных на MNIST моделей

Бабич Павел Васильевич (ИММиКН) 2026 7 / 35



Математические основы свёртки

Свёртка позволяет вычислять локальные признаки изображения с помощью небольшого
ядра (фильтра).

Для изображения X ∈ RH×W и ядра K ∈ Rk×k :

Yi ,j =
k−1∑︂
u=0

k−1∑︂
v=0

Ku,v Xi+u,j+v .

Y – скалярное произведение ядра и локального фрагмента изображения:

Yi ,j = ⟨K , X i :i+k, j :j+k⟩ .
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Свёртка в нейронной сети

Для цветного изображения учитываются все входные каналы:

X ∈ RH×W×Cin , K ∈ Rk×k×Cin×Cout .

Yi ,j ,m = bm +

Cin∑︂
c=1

k−1∑︂
u=0

k−1∑︂
v=0

Ku,v ,c,m Xi+u,j+v ,c .

После нелинейности получаем карту признаков:

Zi ,j ,m = σ(Yi ,j ,m), σ(x) = max(0, x) (ReLU).

При шаге s и паддинге p размер выхода равен

Hout =

⌊︃
H + 2p − k

s

⌋︃
+ 1, Wout =

⌊︃
W + 2p − k

s

⌋︃
+ 1.
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Пример свёртки

Например, ядро для выделения вертикальных границ:

K =

⎛⎝−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1

⎞⎠ .

Основная идея
Одно и то же ядро K применяется во всех областях изображения: локальность +
разделение весов.
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Свертка в PyTorch

import torch
import torch.nn as nn

layer = nn.Conv2d(
in_channels =3,
out_channels =10,
kernel_size =3,
stride=2,
padding=1,
dilation=1,
bias=True

)

x = torch.randn(1, 3, 256, 256)
y = layer(x)
print(y.shape) # torch.Size([?, ?, ?, ?])
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Сравнение сверточных и полносвязных сетей
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Сравнение сверточных и полносвязных сетей

https://www.deeplearningbook.org/contents/convnets.html
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Max Pooling в PyTorch

import torch.nn as nn

pool = nn.MaxPool2d(kernel_size =2, stride =2)

x = torch.randn (32, 64, 28, 28)
y = pool(x)
# y.shape = (32, 64, 14, 14)

model = nn.Sequential(
nn.Conv2d(3, 32, kernel_size =3, padding =1),
nn.ReLU(),
nn.MaxPool2d(kernel_size =2, stride =2),

nn.Conv2d (32, 64, kernel_size =3, padding =1),
nn.ReLU(),
nn.MaxPool2d(kernel_size =2, stride =2),

)
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Max Pooling в PyTorch

import torch.nn.functional as F

y = F.max_pool2d(x, kernel_size =2, stride =2)

Важно
Для входа (N,C ,H,W ) Max Pooling применяется независимо к каждому каналу. При
k = 2, s = 2:

(N,C ,H,W ) −→ (N,C ,H/2,W /2).

Число каналов C не изменяется.
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Backpropagation через сверточный слой

Forward pass:

Yo,i ,j =

Cin∑︂
c=1

∑︂
u,v

Wo,c,u,v Xc,i+u,j+v + bo

где X — вход, W — ядра свертки, Y — выход.

Пусть известен градиент следующего слоя:

Go,i ,j ≡
∂L

∂Yo,i ,j
.

∂L
∂Wo,c,u,v

=
∑︂
i ,j

Go,i ,j Xc,i+u,j+v

∂L
∂bo

=
∑︂
i ,j

Go,i ,j

∂L
∂Xc,p,q

=
∑︂
o

∑︂
u,v

Wo,c,u,v Go,p−u,q−v

То есть градиент по входу получается
сверткой G с пространственно
перевернутым ядром W .
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Backpropagation через Max Pooling

Для каждого pooling-окна Pi ,j :

Yc,i ,j = max
(p,q)∈Pi,j

Xc,p,q.

(p∗, q∗) = arg max
(p,q)∈Pi,j

Xc,p,q.

Gc,i ,j ≡
∂L

∂Yc,i ,j
.

∂L
∂Xc,p,q

=
∑︂
i ,j

Gc,i ,j 1[(p, q) = (p∗, q∗)c,i ,j ]

Градиент проходит только через элемент, который был максимальным во время
forward pass. Все остальные элементы pooling-окна получают нулевой градиент.
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Backpropagation через Mean Pooling

Для pooling-окна Pi ,j из K элементов:

Yc,i ,j =
1

K

∑︂
(p,q)∈Pi,j

Xc,p,q.

Gc,i ,j ≡
∂L

∂Yc,i ,j
.

∂Yc,i ,j

∂Xc,p,q
=

1

K
, (p, q) ∈ Pi ,j ,

∂L
∂Xc,p,q

=
∑︂

(i ,j): (p,q)∈Pi,j

Gc,i ,j

K

В отличие от Max Pooling, градиент распределяется равномерно между всеми
элементами pooling-окна.
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Пирамида фичей
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Пирамида фичей
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Пример CNN – VGG16
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VGG в PyTorch

1. Определение сети вручную

import torch.nn as nn

model = nn.Sequential(
nn.Conv2d(3, 64, 3, padding =1), nn.ReLU(),
nn.Conv2d (64, 64, 3, padding =1), nn.ReLU(),
nn.MaxPool2d(2, 2),

nn.Conv2d (64, 128, 3, padding =1), nn.ReLU(),
nn.Conv2d (128, 128, 3, padding =1), nn.ReLU(),
nn.MaxPool2d(2, 2),

nn.Flatten (),
nn.Linear (128 * 56 * 56, 4096), nn.ReLU(),
nn.Linear (4096 , 1000)

)
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VGG в PyTorch

2. Готовая VGG из torchvision
from torchvision.models import vgg16 , VGG16_Weights

# VGG -16
model = vgg16(weights=None)

# VGG -16, ImageNet
model = vgg16(weights=VGG16_Weights.DEFAULT)

Архитектура VGG
Основные строительные блоки:

Conv2d → ReLU → MaxPool2d.

По мере углубления сети пространственный размер уменьшается, а число каналов
увеличивается.
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