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1 Ââåäåíèå

Â ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ ðåøåíèå çàäà÷è êëàññèôèêàöèè ñ ïîìî-
ùüþ ñïåöèàëüíîé ñåòè-ýíêîäåðà, íàçûâàåìîé ñèàìñêîé ñåòüþ (Siamese
network), êîòîðàÿ ïåðåâîäèò îáúåêòû â èõ âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ (ýì-
áåääèíãè) ïåðåä ïîñòðîåíèåì ïðîãíîçà. ×òîáû ïîëó÷åííûå ýìáåääèíãè
ìàêñèìàëüíî ïîäõîäèëè äëÿ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè, èñïîëüçóåòñÿ êîí-

òðàñòíîå îáó÷åíèå (contrastive learning [1]), îñíîâàííîå íà ñîïîñòàâëåíèè
íàáîðîâ îáúåêòîâ â ïðîñòðàíñòâå ïðèçíàêîâ. Åãî èäåÿ çàêëþ÷àåòñÿ â
òîì, ÷òîáû ñáëèæàòü âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ îáúåêòîâ îäíîãî êëàñ-
ñà è ðàçäâèãàòü ïðåäñòàâëåíèÿ îáúåêòîâ ðàçíûõ êëàññîâ. Â ðåçóëüòàòå
ïîäîáíîãî îáó÷åíèÿ îáúåêòû â ïðîñòðàíñòâå ýìáåääèíãîâ ñòàíóò ãðóïïè-
ðîâàòüñÿ ïî êëàññàì, à ñàìà çàäà÷à êëàññèôèêàöèè ñâåä¼òñÿ ê ïðèìåíå-
íèþ ìåòðè÷åñêîãî êëàññèôèêàòîðà â ýòîì ïðîñòðàíñòâå, èñïîëüçóÿ îäèí
èç ïîäõîäîâ:

1. Ìåòîä áëèæàéøèõ öåíòðîèäîâ: âû÷èñëèòü öåíòðîèäû äëÿ êàæäî-
ãî êëàññà, óñðåäíÿÿ ýìáåääèíãè îáúåêòîâ ñîîòâåòñòâóþùåãî êëàññà â
îáó÷àþùåé âûáîðêå; òîãäà íîâûé òåñòîâûé îáúåêò íàçíà÷àåòñÿ òîìó
êëàññó, ê öåíòðîèäó êîòîðîãî îí îêàçàëñÿ áëèæå âñåãî â ïðîñòðàíñòâå
ýìáåääèíãîâ [2].

2. K áëèæàéøèõ ñîñåäåé: íàçíà÷àòü îáúåêò òîìó êëàññó, êîòîðûé
âñòðå÷àåòñÿ ÷àùå âñåãî ñðåäè K áëèæàéøèõ ê íåìó îáúåêòîâ îáó÷à-
þùåé âûáîðêè â ïðîñòðàíñòâå ýìáåääèíãîâ [3].

Êîíòðàñòíîå îáó÷åíèå ïîçâîëÿåò óëó÷øèòü êà÷åñòâî òðàäèöèîííûõ
êëàññèôèêàòîðîâ ïðÿìîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ [4] çà ñ÷¼ò îáó÷åíèÿ íå íà
îòäåëüíûõ îáúåêòàõ (êàê îáû÷íûå êëàññèôèêàòîðû), à íà íàáîðàõ îáúåê-
òîâ, ýìáåääèíãè êîòîðûõ ñáëèæàþòñÿ/ïðîòèâîïîñòàâëÿþòñÿ äðóã äðóãó
â çàâèñèìîñòè îò èõ êëàññîâ. Ïîñêîëüêó íàáîðîâ îáúåêòîâ áîëüøå,
÷åì ñàìèõ îáúåêòîâ, ýòî ïðèâîäèò ê áîëåå ðàçíîîáðàçíûì îáó÷àþùèì
ïðèìåðàì è áîëåå ýôôåêòèâíîìó èñïîëüçîâàíèþ îáó÷àþùèõ äàííûõ.
Â ÷àñòíîñòè, ýòî ïîçâîëÿåò ñåòè îáó÷àòüñÿ îòäåëÿòü êëàññ äàæå â
ñëó÷àå, êîãäà ýòîò êëàññ ïðåäñòàâëåí âñåãî íåñêîëüêèìè îáó÷àþùèìè
ïðèìåðàìè (few-shot learning [5]). Ïîëó÷åííûå ñ ïîìîùüþ ñèàìñêîé ñå-
òè ýìáåääèíãè òàêæå äàþò âîçìîæíîñòü ïîëó÷åíèÿ íîâûõ ïðèçíàêîâûõ
ïðåäñòàâëåíèé îáúåêòîâ, êîòîðûå ìîãóò èñïîëüçîâàòüñÿ â ðîäñòâåííûõ
çàäà÷àõ (transfer learning).

Ïðîãíîçèðîâàíèå ñ ïîìîùüþ ñèàìñêèõ ñåòåé àêòèâíî èñïîëüçóþòñÿ
â ñàìûõ ðàçíûõ îáëàñòÿõ, íàïðèìåð, äëÿ êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé
îáùåãî âèäà [6] è ìåäèöèíñêèõ èçîáðàæåíèé [7], îáðàáîòêè ïîòîêîâûõ
äàííûõ [8], ëîêàëèçàöèè ðîáîòîâ [9], îöåíêè êà÷åñòâà ìóçûêàëüíûõ èñ-
ïîëíåíèé [10] è ðàñïîçíàâàíèè ÷åëîâåêà ïî áèîìåòðè÷åñêèì äàííûì [3].
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Ïàðàìåòðàìè, íàñòðàèâàåìûìè ñ ïîìîùüþ êîíòðàñòíîãî îáó÷åíèÿ
ÿâëÿþòñÿ âåñà ñèàìñêîé ñåòè, îñóùåñòâëÿþùåé ïåðåâîä îáúåêòà â ñîîò-
âåòñòâóþùèé åìó ýìáåääèíã òàê, ÷òî ýìáåääèíãè îáúåêòîâ îäíîãî êëàññà
îêàçûâàþòñÿ ïîõîæèìè, à ýìáåääèíãè îáúåêòîâ ðàçíûõ êëàññîâ � íåò.

Äëÿ íàñòðîéêè ñèàìñêèõ ñåòåé â îñíîâíîì èñïîëüçóþòñÿ ïîïàðíûå

ïîòåðè (contrastive loss) [11], â êîòîðûõ ñýìïëèðóþòñÿ ïàðû îáúåêòîâ,
ïðèíàäëåæàùèå ëèáî îäíîìó, ëèáî ðàçíûì êëàññàì. Ýòè îáúåêòû ïðî-
ïóñêàþòñÿ ÷åðåç ñèàìñêóþ ñåòü, à çàòåì ïîòåðè øòðàôóþò ïîõîæåñòü-
/ðàñõîæäåíèå ýìáåääèíãîâ, åñëè îáúåêòû ïðèíàäëåæàò îäíîìó/ðàçíûì
êëàññàì.

Äðóãîé ïîïóëÿðíîé ôóíêöèåé ïîòåðü ÿâëÿþòñÿ òðîéíûå ïîòåðè

(triples loss) [12], â êîòîðîé ñýìïëèðóþòñÿ óæå òðîéêè îáúåêòîâ: îïîðíûé
îáúåêò, ïîëîæèòåëüíûé îáúåêò (èç òîãî æå êëàññà, ÷òî è îïîðíûé) è îò-
ðèöàòåëüíûé îáúåêò (ïðèíàäëåæàùèé äðóãîìó êëàññó). Ýòè îáúåêòû òàê
æå ïðîïóñêàþòñÿ ÷åðåç ñèàìñêóþ ñåòü, à çàòåì ïîòåðè øòðàôóþò ðàçíè-
öó ìåæäó ðàññòîÿíèÿìè îò îïîðíîãî äî ïîëîæèòåëüíîãî è îò îïîðíîãî äî
îòðèöàòåëüíîãî îáúåêòà, äîáèâàÿñü òîãî, ÷òîáû âòîðîå ðàññòîÿíèå áûëî
çàâåäîìî áîëüøå ïåðâîãî.

Åùå îäíà ïîïóëÿðíàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü äëÿ íàñòðîéêè ñèàìñêèõ ñåòåé
� ýòî âåðîÿòíîñòíàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü (InfoNCE loss) [13, 14], â êîòîðîé
ñýìïëèðóþòñÿ îïîðíûé îáúåêò, ïîëîæèòåëüíûé è íàáîð îòðèöàòåëüíûõ
îáúåêòîâ. Ôóíêöèÿ ïîòåðü ïîîùðÿåò ñõîäñòâî îïîðíîãî è ïîëîæèòåëüíî-
ãî îáúåêòà íà êîíòðàñòå ñ îòðèöàòåëüíûìè îáúåêòàìè, êîòîðûå äîëæíû
îêàçûâàòüñÿ íåïîõîæèìè íà îïîðíûé îáúåêò.

Äëÿ îáó÷åíèÿ ñèàìñêèõ íåéðîííûõ ñåòåé ïðèìåíÿþò è äðóãèå ôóíê-
öèè ïîòåðü, òàêèå êàê hinge loss [15], angular loss [16], multi-similarity
loss [17], íî îíè íå íàñòîëüêî ïîïóëÿðíû, ïîýòîìó íå áóäóò çàòðàãèâàòüñÿ
â äàííîì èññëåäîâàíèè.

Â êîíòåêñòå çàäà÷è êëàññèôèêàöèè âñå ðàññìîòðåííûå ôóíêöèè
ïîòåðü ïîîùðÿþò äâà óñëîâèÿ:

� îáúåêòàì ðàçíûõ êëàññîâ äîëæíû íàçíà÷àòüñÿ íåïîõîæèå ýìáåääèíãè;
� îáúåêòû îäíîãî êëàññà äîëæíû îêàçûâàòüñÿ íåîòëè÷èìûìè â ïðî-
ñòðàíñòâå ýìáåääèíãîâ.

Êëþ÷åâûì íàáëþäåíèåì ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî äàæå â ðàìêàõ
îäíîãî êëàññà îáúåêòû áóäóò îêàçûâàòüñÿ íåïîõîæèìè, ïîýòîìó òðåáî-
âàíèå èäåíòè÷íîñòè âíóòðèêëàññîâûõ ýìáåääèíãîâ ÿâëÿåòñÿ èçëèøíèì.
Íàïðèìåð, íà Ðèñ. 1 ïðîèëëþñòðèðîâàíû ðàçëè÷íûå öèôðû â çàäà-
÷å êëàññèôèêàöèè ðóêîïèñíûõ öèôð. Âèäíî, ÷òî êàæäàÿ öèôðà ìîæåò
áûòü çàïèñàíà ïî-ðàçíîìó. Â äðóãîì ïðèìåðå êëàññèôèêàöèè èçîáðàæå-
íèé íà êîøåê è ñîáàê, ïîêàçàííîì íà Ðèñ. 2, êîøêè è ñîáàêè îòëè÷àþòñÿ
äðóã îò äðóãà ðàçìåðàìè, îêðàñîì, ïîðîäîé. Àíàëîãè÷íî â ìåäèöèíñêîé
çàäà÷å êëàññèôèêàöèè áîëåçíè ïî ñèìïòîìàì, ñèìïòîìû ìîãóò áûòü
ïî-ðàçíîìó ïðåäñòàâëåíû ïðè ïîñòàíîâêå îäèíàêîâîãî äèàãíîçà.
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Ó÷èòûâàÿ âàðèàáåëüíîñòü ñðåäè îáúåêòîâ îäíîãî êëàññà, íåò ñìûñëà
òðåáîâàòü èäåàëüíîé ïîõîæåñòè è äëÿ èõ ýìáåääèíãîâ, ÷òî çàëîæåíî â
êëàññè÷åñêèå ôóíêöèè ïîòåðü äëÿ íàñòðîéêè ñèàìñêèõ íåéðîííûõ ñåòåé
� ýòî òîëüêî ñìåñòèò îïòèìèçàöèþ ñ ðåøåíèÿ äåéñòâèòåëüíî âàæíîé
çàäà÷è ðàçäåëåíèÿ ýìáåääèíãîâ äëÿ îáúåêòîâ ðàçíûõ êëàññîâ, êîòîðàÿ
â îñíîâíîì è îïðåäåëÿåò òî÷íîñòü èòîãîâîé êëàññèôèêàöèè.

Ðèñ. 1: Êëàññèôèêàöèÿ ðóêîïèñíûõ öèôð. Îäèíàêîâûå öèôðû ìîãóò
áûòü çàïèñàíû ïî-ðàçíîìó.

Ðèñ. 2: Êëàññèôèêàöèÿ èçîáðàæåíèé íà êîøåê è ñîáàê. Êîøêè, êàê è
ñîáàêè, ñèëüíî ðàçëè÷àþòñÿ ïî âíåøíåìó âèäó.

Ïîýòîìó â ðàáîòå ïðåäëàãàþòñÿ ìîäèôèêàöèè ïîïàðíûõ, òðîéíûõ è
âåðîÿòíîñòíûõ ïîòåðü òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû íå øòðàôîâàëèñü ðàçëè-
÷èÿ â ýìáåääèíãàõ íèæå îïðåäåë¼ííîãî óðîâíÿ, îïðåäåëÿåìîãî ââîäèìûì
ãèïåðïàðàìåòðîì åñòåñòâåííîé âíóòðèêëàññîâîé âàðèàáåëüíîñòè. Ïðåä-
ëîæåííàÿ ìîäèôèêàöèÿ ïîçâîëèò ïåðåêëþ÷èòü îïòèìèçàöèþ íåéðîñåòè
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ñî ñáëèæåíèÿ âíóòðèêëàññîâûõ ýìáåääèíãîâ â òî÷êè è áîëüøå ñôîêó-
ñèðîâàòüñÿ íàä ðàçäåëåíèåì ýìáåääèíãîâ äëÿ îáúåêòîâ ðàçíûõ êëàññîâ,
ïîâûñèâ òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè.

Äðóãèì âîïðîñàìè, èññëåäóåìûì â ñòàòüå, ÿâëÿåòñÿ çàâèñèìîñòü òî÷-
íîñòè ïðîãíîçîâ îò ãèïåðïàðàìåòðà âíóòðèêëàññîâîé âàðèàáåëüíîñòè,
ââîäèìîãî â ìîäèôèöèðîâàííûõ ôóíêöèÿõ ïîòåðü, à òàêæå âûáîð ñòðà-
òåãèè èñïîëüçîâàíèÿ íàñòðîåííûõ ýìáåääèíãîâ: ñòîèò ëè èñïîëüçîâàòü
ìåòîä áëèæàéøèõ öåíòðîèäîâ èëè ìåòîä K áëèæàéøèõ ñîñåäåé?

Ðàáîòà èìååò ñëåäóþùóþ ñòðóêòóðó. Â ãëàâå 2 ïðèâîäÿòñÿ ôîðìóëû
äëÿ îñíîâíûõ ôóíêöèé ïîòåðü, èñïîëüçóåìûõ â êîíòðàñòíîì îöåíèâà-
íèè, è ïðåäëàãàþòñÿ èõ ìîäèôèêàöèè. Ãëàâà 3 ïîñâÿùåíà ýêñïåðèìåíòàì
ïî ñðàâíåíèþ òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè äëÿ àðõèòåêòóð, íàñòðàèâàå-
ìûõ ñòàíäàðòíûìè è ïðåäëîæåííûìè ôóíêöèÿìè ïîòåðü, à â ãëàâå 4
àíàëèçèðóþòñÿ ðåçóëüòàòû ïðîâåä¼ííûõ ýêñïåðèìåíòîâ. Ãëàâà 5 ïîñâÿ-
ùåíà èçó÷åíèþ âëèÿíèÿ ãèïåðïàðàìåòðà åñòåñòâåííîé âíóòðèêëàññîâîé
âàðèàáåëüíîñòè íà òî÷íîñòü ïðîãíîçîâ, à â ãëàâå 6 ïðèâîäÿòñÿ çàêëþ÷è-
òåëüíûå âûâîäû.

2 Îáçîð ôóíêöèé ïîòåðü è ïðåäëàãàåìûå
ìîäèôèêàöèè

Â äàííîì ðàçäåëå áóäóò ïðåäñòàâëåíû êëàññè÷åñêèå ôóíêöèè ïîòåðü,
ïðèìåíÿåìûå äëÿ êîíòðàñòíîãî îöåíèâàíèÿ ñèàìñêîé íåéðîííîé ñåòè
e = f(x), ïðåîáðàçóþùåé îáúåêòû â ýìáåääèíãè òàê, ÷òîáû îáúåêòàì îä-
íîãî êëàññà ñîîòâåòñòâîâàëè ïîõîæèå ýìáåääèíãè, à ýìáåääèíãàì ðàçíûõ
êëàññîâ � îòëè÷àþùèåñÿ.

Êàê áóäåò âèäíî èç ôîðìóë, ýòè ïîòåðè ïîîùðÿþò ìàêñèìàëüíîå
ñáëèæåíèå ýìáåääèíãîâ îáúåêòîâ îäíîãî êëàññà â ïîëíîñòüþ èäåí-
òè÷íûå âåêòîðà. Ó÷èòûâàÿ âíóòðèêëàññîâóþ âàðèàáåëüíîñòü îáúåêòîâ,
ïðåäëàãàåòñÿ êàæäóþ ôóíêöèþ ïîòåðü ìîäèôèöèðîâàòü òàêèì îáðà-
çîì, ÷òîáû íåçíà÷èòåëüíûå îòëè÷èÿ â ýìáåääèíãàõ îáúåêòîâ îäíîãî
êëàññà íå ïîäâåðãàëèñü øòðàôó, è ïðèâîäÿòñÿ ôîðìóëû äëÿ ìîäèôèöè-
ðîâàííûõ ïîòåðü. Ñòåïåíü äîïóñòèìîé âíóòðèêëàññîâîé âàðèàáåëüíîñòè
áóäåò êîíòðîëèðîâàòüñÿ ââîäèìûì ãèïåðïàðàìåòðîì åñòåñòâåííîé âíóò-
ðèêëàññîâîé âàðèàáåëüíîñòè v > 0.

Ïîïàðíûå ïîòåðè.

Ïîïàðíûå ïîòåðè (contrastive loss [11]) âû÷èñëÿþòñÿ ïî ïàðàì ñýìïëèðó-
åìûõ îáúåêòîâ (xi, yi); (xj, yj) ïî ñëåäóþùåé ôîðìóëå:

L = (1− Y ) ·D2 + Y ·max{0,m−D}2,
ãäå

� D = ρ(f(xi), f(xj)) � ðàññòîÿíèå ìåæäó ýìáåääèíãàìè;
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� m > 0 � ãèïåðïàðàìåòð, çàäàþùèé ìèíèìàëüíóþ íåøòðàôóåìóþ
âåëè÷èíó ðàññòîÿíèÿ ìåæäó ýìáåääèíãàìè îáúåêòîâ ðàçíûõ êëàññîâ.

� Y = I{yi ̸= yj}, òî åñòü Y = 0, åñëè ïàðà îáúåêòîâ èç îäíîãî êëàññà è
Y = 1, åñëè ïàðà îáúåêòîâ èç ðàçíûõ êëàññîâ.

Èç ôîðìóëû äàííîé ôóíêöèè ïîòåðü âèäíî, ÷òî îíà ñòðåìèòñÿ:

� ðàçäâèíóòü ýìáåääèíãè îáúåêòîâ ðàçíûõ êëàññîâ íà ðàññòîÿíèå íå
íèæå m;

� ñâåñòè ðàññòîÿíèå ìåæäó ýìáåääèíãàìè îáúåêòîâ îäíîãî êëàññà ê
íóëþ.

Êàê áûëî ñêàçàíî âûøå, ïîñëåäíåå ñâîéñòâî ÿâëÿåòñÿ íåæåëàòåëü-
íûì, ïîýòîìó ïðåäëàãàåòñÿ ñëåäóþùàÿ ìîäèôèêàöèÿ ôóíêöèè ïîòåðü:

L = (1− Y ) ·max{0, D − v}2 + Y ·max{0,m−D}2

Ìîäèôèöèðîâàííàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü óæå íå áóäåò øòðàôîâàòü ðàç-
ëè÷èÿ ýìáåääèíãîâ îáúåêòîâ îäíîãî êëàññà, åñëè ðàññòîÿíèå ìåæäó íèìè
ìåíüøå ãèïåðïàðàìåòðà åñòåñòâåííîé âíóòðèêëàññîâîé âàðèàöèè v ≥ 0,
ïðè÷¼ì ïðè v = 0 ìîäèôèöèðîâàííûå ïîòåðè ñâîäÿòñÿ ê èñõîäíûì.
Èç ñìûñëà çàäà÷è v < m, èíà÷å êëàññû íå áóäóò ðàçäåëÿòüñÿ.

Òðîéíûå ïîòåðè.

Òðîéíûå ïîòåðè (triplet loss [12]) ñ÷èòàþòñÿ óæå íå ïî ïàðàì, à ïî
òðîéêàì ñýìïëèðóåìûõ îáúåêòîâ:

1. îïîðíûé îáúåêò x;
2. ïîëîæèòåëüíûé îáúåêò x+ èç òîãî æå êëàññà, ÷òî è îïîðíûé;
3. îòðèöàòåëüíûé îáúåêò x− èç äðóãîãî êëàññà, íåæåëè îïîðíûé.

Ïóñòü

� D+ = ρ(f(x), f(x+)) � ðàññòîÿíèå ìåæäó ýìáåääèíãàìè îïîðíîãî è
ïîëîæèòåëüíîãî îáúåêòà;

� D− = ρ(f(x), f(x−)) � ðàññòîÿíèå ìåæäó ýìáåääèíãàìè îïîðíîãî è
îòðèöàòåëüíîãî îáúåêòà.

Òîãäà òðîéíàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå:

L = max{D2
+ −D2

− +m, 0},
ãäå m > 0 � ãèïåðïàðàìåòð, çàäàþùèé íàñêîëüêî ðàññòîÿíèÿ ìåæäó
ýìáåääèíãàìè îáúåêòîâ íåïîõîæèõ êëàññîâ äîëæíû áûòü áîëüøå, ÷åì
ðàññòîÿíèÿ ìåæäó ýìáåääèíãàìè îáúåêòîâ îäíîãî êëàññà.

Äàííàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü ïîîùðÿåò ñèòóàöèþ, êîãäà ìåæêëàññîâûå
ðàññòîÿíèÿ D− îêàçûâàþòñÿ áîëüøèìè, à âíóòðèêëàññîâûå ðàññòîÿíèÿ
D+ � ìàëûìè. Ýòî ìîæåò ñäâèãàòü ðåøåíèå íå â ñòîðîíó ðàçäåëåíèÿ
êëàññîâ íà áîëüøèå ðàññòîÿíèÿ, à â ñòîðîíó ñáëèæåíèÿ âíóòðèêëàññîâûõ
ðàññòîÿíèé ê íóëþ. Ïîñêîëüêó ìû äîïóñêàåì íåêîòîðûé åñòåñòâåííûé
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óðîâåíü âíóòðèêëàññîâîé âàðèàöèè ýìáåääèíãîâ v > 0, êîòîðûé íå äîë-
æåí îêàçûâàòü âëèÿíèÿ íà ôóíêöèþ ïîòåðü, òî ïîòåðè ïðåäëàãàåòñÿ
ìîäèôèöèðîâàòü ñëåäóþùèì îáðàçîì:

L = max{max{D+, v}2 −D2
− +m, 0}

Â ïðåäëàãàåìîé ìîäèôèêàöèè âíóòðèêëàññîâûì ýìáåääèíãàì ðàçðå-
øàåòñÿ ðàçëè÷àòüñÿ íà ãèïåðïàðàìåòð âíóòðèêëàññîâîé âàðèàöèè v ≥ 0,
è ýòî íå îêàçûâàåò âëèÿíèÿ íà ìèíèìèçèðóåìûé êðèòåðèé. Ïðè v = 0
ìîäèôèöèðîâàííûå ïîòåðè ñâîäÿòñÿ ê èñõîäíûì. Èñõîäÿ èç òîãî, ÷òî ýì-
áåääèíãè îáúåêòû ðàçíûõ êëàññîâ äîëæíû áûòü ðàçäåëåíû ñèëüíåå, ÷åì
ýìáåääèíãè îäíîãî êëàññà, ñëåäóåò, ÷òî v < m.

Âåðîÿòíîñòíûå ïîòåðè.

Âåðîÿòíîñòíàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü InfoNCE (Noise Contrastive
Estimation [13, 14]) âû÷èñëÿåòñÿ óæå ïî íàáîðó èç R + 2 îáúåêòîâ èç
îáó÷àþùåé âûáîðêè: îïîðíûé îáúåêò x, ïîëîæèòåëüíûé îáúåêò x+ (òî-
ãî æå êëàññà, ÷òî è îïîðíûé) è R îòðèöàòåëüíûõ îáúåêòîâ x−

1 ,x
−
2 ...x

−
R

(îòëè÷àþùèåñÿ ïî êëàññó îò îïîðíîãî), à R � ãèïåðïàðàìåòð.
Ñàìà ôóíêöèÿ ïîòåðü ñ÷èòàåòñÿ ïî ñëåäóþùåé ôîðìóëå:

L = − log

(
es(f(x

+),f(x))

es(f(x+),f(x)) +
∑R

i=1 e
s(f(x−

i ),f(x))

)
,

ãäå s(e, e′) - ôóíêöèÿ áëèçîñòè ìåæäó ýìáåääèíãàìè, â êà÷åñòâå êîòîðîé
îáû÷íî áåð¼òñÿ êîñèíóñíàÿ ìåðà áëèçîñòè:

s(e, e′) =
eTe′

||e|| · ||e′||
Âåðîÿòíîñòíàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü òàêæå ðåàëèçóåò ïðèíöèï êîíòðàñò-

íîãî îáó÷åíèÿ � îíà ïðèíèìàåò íàèìåíüøèå çíà÷åíèÿ, êîãäà ÷èñëèòåëü
ìàêñèìèçèðóåò ñõîäñòâî ìåæäó âíóòðèêëàññîâûìè ýìáåääèíãàìè, à çíà-
ìåíàòåëü ìèíèìèçèðóåò ñõîäñòâî ìåæêëàññîâûõ ýìáåääèíãîâ.

Äëÿ òîãî, ÷òîáû ñìåñòèòü àêöåíò íàñòðîéêè ñ ìèíèìèçàöèè âíóò-
ðèêëàññîâûõ ðàçëè÷èé, êîòîðûå â ëþáîì ñëó÷àå âñåãäà áóäóò ïðè-
ñóòñòâîâàòü, ââîäèòñÿ ïîðîã v, âûøå êîòîðîãî ðàçëè÷èÿ â ïîõîæåñòè
âíóòðèêëàññîâûõ ýìáåääèíãîâ óæå íå áóäóò ðàçëè÷àòüñÿ êðèòåðèåì.

À ñàìó ôóíêöèþ ïîòåðü ïðåäëàãàåòñÿ ìîäèôèöèðîâàòü ñëåäóþùèì
îáðàçîì:

L = − log

(
emin{v,s(f(x+),f(x))}

emin{v,s(f(x+),f(x))} +
∑K

i=1 e
s(f(x−

i ),f(x))

)
Èç îáëàñòè çíà÷åíèé êîñèíóñíîé ìåðû áëèçîñòè èìååò ñìûñë ðàñ-

ñìàòðèâàòü òîëüêî çíà÷åíèÿ 0 < v ≤ 1, à ïðè v = 1 ïîëó÷àåì èñõîäíóþ
ôóíêöèþ ïîòåðü.
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3 Ñðàâíåíèå òî÷íîñòè ìåòîäîâ

Äëÿ ñðàâíåíèÿ òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè êëàññè÷åñêèõ ïîòåðü ñ ïðåäëî-
æåííûìè ìîäèôèêàöèÿìè áûëè âûáðàíû ñëåäóþùèå äàòàñåòû, ñîäåð-
æàùèå òàáëè÷íûå äàííûå è èçîáðàæåíèÿ:

� MNIST � 10-êëàññîâàÿ êëàññèôèêàöèÿ èçîáðàæåíèé ðóêîïèñíûõ öèôð
ðàçìåðà 28× 28 ïèêñåëåé ïðåäñòàâëåííûé 10 êëàññàìè [18].

� Fashion MNIST � 10-êëàññîâàÿ êëàññèôèêàöèÿ èçîáðàæåíèé îäåæäû
28× 28 ïèêñåëåé [19].

� KMNIST � 10-êëàññîâàÿ êëàññèôèêàöèÿ èçîáðàæåíèé èåðîãëèôîâ 28×
28 ïèêñåëåé [20].

� Forest covertypes � 7-êëàññîâàÿ êëàññèôèêàöèÿ òèïà ëåñíîãî ïîêðîâà
íà îñíîâå êàðòîãðàôè÷åñêèõ ïåðåìåííûõ [21].

� CIFAR-10 � êëàññèôèêàöèÿ öâåòíûõ èçîáðàæåíèé 32× 32 ïèêñåëåé íà
10 êëàññîâ [22].

� Heart Disease Dataset � áèíàðíàÿ êëàññèôèêàöèÿ íàëè÷èÿ/îòñóòñòâèÿ
ñåðäå÷íîãî çàáîëåâàíèÿ ó ïàöèåíòîâ ñ çàäàííûìè ñèìïòîìàìè [23].

� Titanic Dataset � áèíàðíàÿ êëàññèôèêàöèÿ âûæèâàíèÿ ïàññàæèðîâ
ñ çàäàííûìè õàðàêòåðèñòèêàìè íà êîðàáëå Titanic ïîñëå êàòàñòðî-
ôû [24].

Äëÿ âñåõ äàòàñåòîâ, êðîìå CIFAR-10, èñïîëüçîâàëàñü ñèàìñêàÿ ñåòü,
ïîêàçàííàÿ íà Ðèñ. 3, íà êîòîðîé PReLU îáîçíà÷àåò íåëèíåéíîñòü
parametric ReLU, à input îáîçíà÷àåò ðàçìåðíîñòü âõîäíîãî îáúåêòà.

Ðèñ. 3: Ñõåìà ñèàìñêîé ñåòè äëÿ ïîëó÷åíèÿ ýìáåääèíãîâ.

Êàòåãîðèàëüíûå ïðèçíàêè â òàáëè÷íûõ äàííûõ Forest covertypes,
Heart Disease Dataset è Titanic Dataset êîäèðîâàëèñü ñ ïîìîùüþ one-hot
êîäèðîâàíèÿ. Äëÿ îáó÷åíèÿ íà ýòèõ äàòàñåòàõ èñïîëüçîâàëèñü ìèíè-
áàò÷è ðàçìåðà 200, à ðàçìåðíîñòü èçâëåêàåìûõ ýìáåääèíãîâ áðàëàñü
ðàâíîé 10.

Ïîñêîëüêó â äàòàñåòå CIFAR-10 ïðåäñòàâëåíû öâåòíûå èçîáðàæåíèÿ
áîëüøåãî ðàçìåðà, à ñëîæíîñòü ðàñïîçíàâàåìûõ îáúåêòîâ âûøå, äëÿ íåãî
èñïîëüçîâàëèñü ýìáåääèíãè ðàçìåðà 20, à äëÿ èçâëå÷åíèÿ ýìáåääèíãîâ
èñïîëüçîâàëàñü ïðåäîáó÷åííàÿ ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ResNet-18 [25]
äëÿ ðàáîòû ñ öâåòíûìè èçîáðàæåíèÿìè 32×32 ïèêñåëÿ. Ïîñëåäíèé ñëîé
áûë çàìåíåí íà ïîëíîñâÿçíûé ñëîé èç 512 â 20 íåéðîíîâ. Âåñà ñâ¼ðòî÷íîé
ñåòè òàê æå äîîáó÷àëèñü â ïðîöåññå íàñòðîéêè. Ðàçìåð ìèíè-áàò÷à äëÿ
ýòîãî äàòàñåòà áûë âûáðàí 128.

Äëÿ íàñòðîéêè ìîäåëåé èñïîëüçîâàëñÿ ìåòîä îïòèìèçàöèè Adam ñ
øàãîì îáó÷åíèÿ 0.001, îáó÷åíèå äëèëîñü 5 ýïîõ. Îáúåêòû â ìèíè-áàò÷àõ
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âûáèðàëèñü ñëó÷àéíûì îáðàçîì, íî òàê, ÷òîáû îáåñïå÷èòü ñîâïàäåíè-
å/íåñîâïàäåíèå êëàññîâ â êîíòðàñòíûõ ôóíêöèÿõ ïîòåðü, â êîòîðûõ
èñïîëüçîâàëèñü ñëåäóþùèå ãèïåðïàðàìåòðû:

� ïîïàðíûå è êîíòðàñòíûå � m = 2, v = 0.2;
� âåðîÿòíîñòíûå � v = 0.5, K = 20.

Äëÿ êëàññèôèêàöèè ïî ýìáåääèíãàì îáúåêòîâ èñïîëüçîâàëñÿ ìåòîä
áëèæàéøåãî öåíòðîèäà. Äëÿ êàæäîãî êëàññà ìû õðàíèì åãî öåíòðîèä â
ýìáåääèíãîâîì ïðîñòðàíñòâå, ïîñ÷èòàííûé êàê ñðåäíåå ïî ýìáåääèíãàì
îáúåêòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè çàäàííîãî êëàññà. Äàëåå äëÿ ïîëó÷åííîãî
ýìáåääèíãà òåñòîâîãî îáúåêòà ìåòîä íàõîäèò, ê êàêîìó öåíòðîèäó êà-
êîãî êëàññà îí ðàñïîëîæåí áëèæå âñåãî. Êëàññ íàéäåííîãî öåíòðîèäà
è ÿâëÿåòñÿ ïðîãíîçîì. Ñðàâíèòåëüíûå ðåçóëüòàòû òî÷íîñòè êëàññèôè-
êàöèè ìåòîäîì áëèæàéøåãî öåíòðîèäà íà èçîáðàæåíèÿõ ïðèâåäåíû â
Òàáëèöå 1, à äëÿ òàáëè÷íûõ äàííûõ � â Òàáëèöå 2.

Òàáëèöà 1: Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé, èñïîëüçóÿ ìåòîä
áëèæàéøèõ öåíòðîèäîâ.

Ôóíêöèÿ ïîòåðü MNIST Fashion MNIST KMNIST CIFAR-10

ïîïàðíàÿ 0.9757 0.8464 0.9043 0.8126
ìîäèô. ïîïàðíàÿ 0.9765 0.8514 0.9135 0.8387

òðîéíàÿ 0.9492 0.7746 0.7334 0.7924
ìîäèô. òðîéíàÿ 0.9561 0.7829 0.7642 0.8091
âåðîÿòíîñòíàÿ 0.9520 0.8006 0.8573 0.8269
ìîäèô. âåðîÿòíîñòíàÿ 0.9637 0.8186 0.8769 0.8554

Òàáëèöà 2: Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè òàáëè÷íûõ äàííûõ, èñïîëüçóÿ
ìåòîä áëèæàéøèõ öåíòðîèäîâ.

Ôóíêöèÿ ïîòåðü Forest covertypes Heart Disease Titanic

ïîïàðíàÿ 0.7638 0.7824 0.7401
ìîäèô. ïîïàðíàÿ 0.7840 0.8091 0.7484
òðîéíàÿ 0.6384 0.7203 0.6572
ìîäèô. òðîéíàÿ 0.6427 0.7472 0.6613
âåðîÿòíîñòíàÿ 0.7142 0.7789 0.7532
ìîäèô. âåðîÿòíîñòíàÿ 0.7287 0.8025 0.7663

Äîïîëíèòåëüíî áûëè ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû êëàññèôèêàöèåé íà
îñíîâå ïîëó÷àåìûõ ýìáåääèíãîâ ìåòîäîì K áëèæàéøèõ ñîñåäåé, ïðè
êîòîðîì îáúåêò íàçíà÷àëñÿ òîìó êëàññó, êîòîðîìó ïðèíàäëåæèò K áëè-
æàéøèõ ê íåìó îáó÷àþùèõ îáúåêòîâ â ýìáåääèíãîâîì ïðîñòðàíñòâå.
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Â íàøèõ ýêñïåðèìåíòàõ èñïîëüçîâàëîñü K = 5. Ðåçóëüòàòû äëÿ êëàñ-
ñèôèêàöèè èçîáðàæåíèé ïðèâåäåíû â Òàáëèöå 3, à äëÿ êëàññèôèêàöèè
òàáëè÷íûõ äàííûõ � â Òàáëèöå 4.

Òàáëèöà 3: Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé, èñïîëüçóÿ ìåòîä 5
áëèæàéøèõ ñîñåäåé.

Ôóíêöèÿ ïîòåðü MNIST Fashion MNIST KMNIST CIFAR-10

ïîïàðíàÿ 0.9781 0.8511 0.9078 0.8157
ìîäèô. ïîïàðíàÿ 0.9795 0.8557 0.9174 0.8213
òðîéíàÿ 0.9558 0.7821 0.7420 0.7944
ìîäèô. òðîéíàÿ 0.9604 0.7918 0.7701 0.8145
âåðîÿòíîñòíàÿ 0.9553 0.8053 0.8623 0.8298
ìîäèô. âåðîÿòíîñòíàÿ 0.9671 0.8239 0.8809 0.8584

Òàáëèöà 4: Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè òàáëè÷íûõ äàííûõ, èñïîëüçóÿ
ìåòîä 5 áëèæàéøèõ ñîñåäåé.

Ôóíêöèÿ ïîòåðü Forest covertypes Heart Disease Titanic

ïîïàðíàÿ 0.7672 0.7856 0.7432
ìîäèô. ïîïàðíàÿ 0.7872 0.8125 0.7514
òðîéíàÿ 0.6448 0.7235 0.6613
ìîäèô. òðîéíàÿ 0.6467 0.7502 0.6648
âåðîÿòíîñòíàÿ 0.7175 0.7824 0.7563
ìîäèô. âåðîÿòíîñòíàÿ 0.7315 0.8057 0.7698

4 Àíàëèç ýêñïåðèìåíòîâ

Èç ðåçóëüòàòîâ ýêñïåðèìåíòîâ âèäíî óñòîé÷èâîå ïðåèìóùåñòâî â òî÷íî-
ñòè ðàáîòû çà ñ÷¼ò èñïîëüçîâàíèÿ â êîíòðàñòíîì îáó÷åíèè ìîäèôèöèðî-
âàííûõ ïîòåðü âìåñòî áàçîâûõ:

� ìîäèôèöèðîâàííûå ïîïàðíûå ïîòåðè ðàáîòàþò ëó÷øå êëàññè÷åñêèõ
ïîïàðíûõ;

� ìîäèôèöèðîâàííûå òðîéíûå ïîòåðè ðàáîòàþò ëó÷øå êëàññè÷åñêèõ
òðîéíûõ;

� ìîäèôèöèðîâàííûå âåðîÿòíîñòíûå ïîòåðè ðàáîòàþò ëó÷øå îáû÷íûõ
âåðîÿòíîñòíûõ.

Ìîäèôèêàöèè ôóíêöèé ïîòåðü ïîçâîëÿþò ñèàìñêîé ñåòè áîëüøå
ïåðåîðèåíòèðîâàòüñÿ íà ðàçäåëåíèå îáúåêòîâ ðàçíûõ êëàññîâ â ýìáåä-
äèíãîâîì ïðîñòðàíñòâå âìåñòî ñæàòèÿ ýìáåääèíãîâ îáúåêòîâ îäíîãî
êëàññà â òî÷êè. Â ýòîì ñîñòîèò îñíîâíîé ðåçóëüòàò ðàáîòû.
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Ðèñ. 4: Çàâèñèìîñòü òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ñ ïîïàðíûìè ïîòåðÿìè îò
v ïðè m = 2 íà äàòàñåòå MNIST.

Ðèñ. 5: Çàâèñèìîñòü òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ñ òðîéíûìè ïîòåðÿìè îò
v ïðè m = 2 íà äàòàñåòå MNIST.

Ðèñ. 6: Çàâèñèìîñòü òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ñ âåðîÿòíîñòíûìè ïîòå-
ðÿìè îò v ïðè K = 20 íà äàòàñåòå MNIST.
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Òàêæå áûëî ïðîâåäåíî ñðàâíåíèå àëãîðèòìîâ âûáîðà ìåòêè êëàññà
íà ýòàïå ïðèìåíåíèÿ ìîäåëè. Ìåòîä K áëèæàéøèõ ñîñåäåé ëó÷øå âñåãî
ðàáîòàë ñ K = 5 è, êàê âèäíî èç ðåçóëüòàòîâ, ñòàáèëüíî äà¼ò áîëåå òî÷-
íûå ïðåäñêàçàíèÿ, ÷åì ìåòîä áëèæàéøåãî öåíòðîèäà. Ìû ýòî ñâÿçûâàåì
ñ åãî âîçìîæíîñòüþ èçâëåêàòü íåëèíåéíûå ãðàíèöû ìåæäó êëàññàìè â
îòëè÷èå îò ìåòîäà áëèæàéøåãî öåíòðîèäà, â êîòîðîì ãðàíèöû ìåæäó
ëþáîé ïàðîé êëàññîâ îêàçûâàþòñÿ ëèíåéíûìè.

Ñðåäè âñåõ âèäîâ ôóíêöèé ïîòåðü êîíòðàñòíîãî îáó÷åíèÿ íàèëó÷øèé
ðåçóëüòàò äîñòèãàëñÿ ñ ïîïàðíûìè ïîòåðÿìè êðîìå äàòàñåòîâ CIFAR-
10 è Titanic, ãäå áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü îáåñïå÷èëî èñïîëüçîâàíèå
âåðîÿòíîñòíûõ ïîòåðü.

5 Âëèÿíèå óðîâíÿ âíóòðèêëàññîâîé
âàðèàáåëüíîñòè

Èçó÷èì, êàê ââåä¼ííûé ãèïåðïàðàìåòð âíóòðèêëàññîâîé âàðèàáåëüíîñòè
v âëèÿåò íà òî÷íîñòü ïðîãíîçîâ íà ïðèìåðå äàòàñåòà MNIST. Â êà÷åñòâå
èòîãîâîãî êëàññèôèêàòîðà ïî ýìáåääèíãàì áóäåì èñïîëüçîâàòü ìåòîä
áëèæàéøèõ öåíòðîèäîâ. Ãèïåðïàðàìåòð m âîçüì¼ì ðàâíûì 2.

Çàâèñèìîñòü òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ïðè íàñòðîéêå ñèàìñêîé ñåòè ñ
ïîìîùüþ ïîïàðíîé, òðîéíîé è âåðîÿòíîñòíîé ôóíêöèè ïîòåðü ïîêàçàíà
íà Ðèñ. 4,5 è 6 ñîîòâåòñòâåííî.

Ìîäèôèöèðîâàííûå ïîïàðíûå è òðîéíûå ïîòåðè ñâîäÿòñÿ ê èñõîä-
íûì ïðè v = 0. Ïî ãðàôèêàì 4 è 5 âèäíî, ÷òî îïòèìàëüíàÿ òî÷íîñòü
äîñòèãàåòñÿ ïðè ïîëîæèòåëüíûõ çíà÷åíèÿõ v, ÷òî îáîñíîâûâàåò öåëå-
ñîîáðàçíîñòü ìîäèôèêàöèè. Òàêæå ïî ãðàôèêàì âèäíî, ÷òî ïðè v > 0.3
òî÷íîñòü íà÷èíàåò ñíèæàòüñÿ, ïîñêîëüêó ýìáåääèíãè îáúåêòîâ ðàçíûõ
êëàññîâ ñòàíîâÿòñÿ õóæå ðàçäåëèìûìè äðóã îò äðóãà.

Ìîäèôèöèðîâàííûå âåðîÿòíîñòíûå ïîòåðè ñ êîñèíóñíîé ìåðîé áëè-
çîñòè ñâîäÿòñÿ ê èñõîäíûì ïðè v = 1. Ïî ãðàôèêó 6 âèäíî, ÷òî îïòè-
ìàëüíîå çíà÷åíèå v ∼ 0.5 < 1, ÷òî òàêæå îáîñíîâûâàåò öåëåñîîáðàçíîñòü
ìîäèôèêàöèè.

6 Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå ðàññìîòðåíî ðåøåíèå çàäà÷è êëàññèôèêàöèè ñ ïîìîùüþ ñè-
àìñêèõ íåéðîííûõ ñåòåé, íàñòðàèâàåìûõ ìåòîäàìè êîíòðàñòíîãî îáó-
÷åíèÿ. Ïðåäëîæåíû ìîäèôèêàöèè ñòàíäàðòíûõ ïîïàðíûõ, òðîéíûõ è
âåðîÿòíîñòíûõ ïîòåðü äëÿ ýòîé çàäà÷è è ïðîâåäåíû ñðàâíèòåëüíûå ýêñ-
ïåðèìåíòû, êîòîðûå ïîêàçàëè, ÷òî ìîäèôèöèðîâàííûå ôóíêöèè ïîòåðü
óñòîé÷èâî ïîâûøàþò òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè, à êëàññèôèöèðîâàòü ïî
ýìáåääèíãàì îáúåêòîâ ëó÷øå, èñïîëüçóÿ ìåòîä K áëèæàéøèõ ñîñåäåé, à
íå ìåòîä áëèæàéøèõ öåíòðîèäîâ.
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Àâòîðñêèå äåêëàðàöèè

Ôèíàíñèðîâàíèå

Ðàáîòà âûïîëíåíà â ðàìêàõ ãîñóäàðñòâåííîãî çàäàíèÿ â ñôåðå íàó÷íîé
äåÿòåëüíîñòè Ìèíèñòåðñòâà íàóêè è âûñøåãî îáðàçîâàíèÿ ÐÔ íà òå-
ìó ¾Ìîäåëè, ìåòîäû è àëãîðèòìû èñêóññòâåííîãî èíòåëëåêòà â çàäà÷àõ
ýêîíîìèêè äëÿ àíàëèçà è ñòèëèçàöèè ìíîãîìåðíûõ äàííûõ, ïðîãíîçè-
ðîâàíèÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ è ïðîåêòèðîâàíèÿ ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì¿,
íîìåð ïðîåêòà FSSW-2023-0004.

Äîñòóïíîñòü äàííûõ è ïðîãðàììíîãî êîäà

Êîä ýêñïåðèìåíòîâ äîñòóïåí ïî ññûëêå 1.

Êîíôëèêò èíòåðåñîâ

Îòñóòñòâóåò.

Âêëàä àâòîðîâ

Â. Â. Êèòîâ � ïîñòàíîâêà çàäà÷è è îñíîâíàÿ èäåÿ, íàïèñàíèå òåêñòà
ñòàòüè.
È. À. Ãðèãîðüåâ � ôîðìàëèçàöèÿ ôóíêöèé ïîòåðü, ïðîãðàììíàÿ ðå-
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