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ანოტაცია. ღრმა სწავლების ასპექტში სტატია გა-

ნიხილავს ე.წ. კონვოლუციურ (ხვეულ) ნეირონულ 

ქსელებს. სახელდობრ, ნაშრომში სისტემატური ფო-

რმით გადმოცემულია შემდეგი საკითხები: კონვო-

ლუციის («ნახვევის») ოპერაცია, ხვეული შრის ზო-

გადი სტრუქტურა, ხვეული ქსელის შემავალი და გა-

მომავალი მონაცემები, შეცდომის უკუგავრცელების 

მეთოდი ხვეული ქსელებისათვის, დასასწავლი პა-

რამეტრების რაოდენობის განსაზღვრა, ხვეული 

ქსელების შესანახად აუცილებელი მეხსიერების მო-

ცულობის შეფასება, ხვეული ნეირონული ქსელების 

ხელნაწერ ციფრთა კლასიფიკაციის ამოცანაში გამო-

ყენების მაგალითი, ხვეული ქსელების აგების პრინ-

ციპები, მოდელის დეგრადაციის პრობლემა, ღრმა 

(სიღრმისეული) ნარჩენი ქსელები და ხელნაწერ 

ციფრთა კლასიფიკაციის ამოცანაში ღრმა ნარჩენი 

ქსელების გამოყენების მაგალითი. საგანგებოდ მახ-

ვილდება ყურადღება ხვეული ნეირონული ქსე-

ლების არქიტექტურათა განვითარებაზე.  

 

საკვანძო სიტყვები: ნახვევის ოპერაცია, შეც-

დომის უკუგავრცელების მეთოდი, დასასწავლი პა-

რამეტრები, ხელნაწერი ციფრების კლასიფიკაცია, 

მოდელის დეგრადაცია, ღრმა (სიღრმისეული) ნარ-

ჩენი ქსელი.  
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შესავალი 

ამჟამად ხელოვნური ნეირონული ქსელი ფარ-

თოდ გამოიყენება სხვადასხვა ამოცანის გადასაჭ-

რელად რეალურ ცხოვრებაში. ისეთი პრობლემები, 

როგორიცაა მეტყველების გამოცნობა ან სიმბოლოე-

ბის ოპტიკური გამოცნობა, დღეს წყდება დიდი 

სიზუსტით ნეირონული ქსელების გამოყენების 

საფუძველზე. მოცემულ ნაშრომში ნეირონული ქსე-

ლის ერთ-ერთი სპეციალური არქიტექტურა განი-

ხილება – ხვეული (კონვოლუციური) ნეირონული 

ქსელი, ასევე მისი სტრუქტურა და გამოყენება მო-

ნაცემთა სხვადასხვა ტიპის კლასიფიკაციისათვის.  

  

ძირითადი ნაწილი 

კონვოლუციის ოპერაცია და კონვოლუციური 

ქსელის ცნება 

კონვოლუციური ნეირონული ქსელები ისეთი 

ნეირონული ქსელების სახეა, რომლებიც თუნდაც 

ერთ-ერთ თავიანთ შრეებზე გამოიყენებს გარდა-

სახვად კონვოლუციის («ნახვევის») ოპერაციას. 

კონვოლუცია არის ორ ნამდვილნიშნა ფუნქციაზე 

განხორციელებული ოპერაცია. ამ ოპერაციის მუ-

შაობის გასაგებად მივმართოთ [3] ნაშრომში გან-

ხილულ მაგალითს. 

დავუშვათ, რომ მიმდინარეობს კოსმოსურ საფ-

რენ აპარატზე დაკვირვება ლაზერის მეშვეობით. 

ლაზერი უზრუნველყოფს ( )x t  გამომავალ სიგნალს 

- ხომალდის მდგომარეობას დროის t  მომენტში. 

ხმაურით ნაკლებად დაბინძურებული სიგნალის 

მისაღებად და ხომალდის მდებარეობის უფრო 

ზუსტად შესაფასებლად აუცილებელია რამდენიმე 

ახლო გაზომვის გასაშუალება. ამასთან, რაც უფრო 

ადრე ან რაც უფრო გვიან მიმდინარე მომენტის მი-

მართ განხორციელებულია გაზომვა, მით უფრო 

ნაკლებ გავლენას უნდა ახდენდეს მოცემული გა-

ზომვა დასადგენ საშუალოზე. ამიტომ აუცილებე-

ლია გამოითვალოს შეწონილი საშუალო 

( ) ( ) ( ) .s t x a w t a da= −  

სწორედ რომ ამ ოპერაციას ეწოდება კონვოლუ-

ცია და იგი შემდეგნაირად აღინიშნება: 
 

( ) ( ).s t x w t=   

 

კონვოლუციური ნეირონული ქსელების ტერ-

მინოლოგიაში კონვოლუციის პირველ ელემენტს - 

(.)x  ფუნქციას – ეწოდება შესასვლელი, ხოლო მეორე 

არგუმენტს - (.)w  ფუნქციას – კონვოლუციის ბირთ-

ვი. ამასთან ერთად გამოსასვლელს ეწოდება ნიშნე-

ბის რუკა (feature map). მონაცემები კომპიუტერში 

დისკრეტულია და გაზომვები ხდება დროის გარკ-

ვეული ინტერვალით (ვთქვათ, ერთჯერ წამში), ამი-

ტომ, როგორც წესი, განიხილება დისკრეტული კონ-

ვოლუცია 

( ) ( ) ( ) ( ).
a

s t x w t x a w t a


=−

=  = −  

 

მანქანური სწავლების ამოცანებში შესასვლელი 

არის მონაცემთა მრავალგანზომილებიანი მასივი 

(ტენზორი), ხოლო ბირთვი – ისეთი პარამეტრების 

მასივია, რომლებიც შეირჩევა სწავლებით. მაგალი-

თად, თუ შესასვლელზე არის ორგანზომილებიანი 

I  გამოსახულება და K  ბირთვი, მაშინ კონვო-

ლუციის ოპერაცია შემდეგნაირად გამოიყურება: 

( ) ( ) ( ) ( ), , , , .
m n

s i j I K i j I m n K i m j n=  = − −   

კონვოლუციის ფუნქცია არის კომუტაციური, 

ასოციაციური და წრფივი. ღრმა (სიღრმისეული) 

სწავლების ბიბლიოთეკათა უმრავლესობა ახდენს 
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კროს-კორელაციის ბმული ფუნქციის რეალიზებას 

და სწორედ მას უწოდებენ კონვოლუციას (სურ. 1): 

( ) ( ) ( ) ( ), , , , .
m n

s i j I K i j I i m j n K m n=  = + +   

 

სურ. 1. კონვოლუციის ოპერაციის მუშაობის სქემა 4 4  

პიქსელის გარჩევითობის გამოსახულებაზე 3 3  ზომის 

ბირთვით (წითელი ჩარჩო შეესაბამება ფილტრის 

მდგომარეობას შემოვლისას; ნაცრისფერი კვადრატი წითელ 

ჩარჩოში - ფილტრის წამყვან პოზიციას) 

 

უნდა აღინიშნოს, რომ შემავალი ტენზორის სა-

ზღვრების დამუშავება შეიძლება სხვადასხვანაი-

რად ხდებოდეს. როგორც წესი, ტენზორის შევსება 

ხდება ნულოვანი საზღვრებით. მათ საჭიროებას 

განსაზღვრავს კონვოლუციის გამოთვლის აუცი-

ლებლობა სასაზღვრო წერტილებზე. 

 

სურ. 2. კონვოლუციური შრის ტიპური სტრუქტურა [3] 
 

2. კონვოლუციური შრის ზოგადი სტრუქტურა 

კონვოლუციური ნეირონული ქსელის ტიპური 

შრე შედგენილია სამი სტადიით [3], როგორც ეს მე-

2 სურ-ზეა ნაჩვენები: 

1. წრფივი აქტივაციების კრებულის შექმნა ერთი 

ან რამდენიმე პარალელური კონვოლუციის შესრუ-

ლებით. 

2. დეტექტირება – აქტივაციის არაწრფივი ფუნქ-

ციის გამოყენება ყველა წრფივი აქტივაციის მიმართ. 

3. სივრცითი გაერთიანება (pooling) გამოსასვლე-

ლის შეცვლის მიზნით ქსელის მომდევნო შრეზე 

გადასაცემად. 

თუ პირველ სტადიაზე გასაგებია, რომ სრულდე-

ბა კონვოლუციის ოპერაცია, რომლის არსი აღწერი-

ლია ზემოთ, ხოლო მეორე სტადიაზე გამოიყენება 

აქტივაციის არაწრფივი ფუნქცია (ტიპური ფუნქ-

ციები განხილულია ლექციაში მრავალშრიანი 

სრულადბმული ქსელების შესახებ), მაშინ მესამე 

სტადიაზე ხორციელდება სივრცითი გაერთიანება. 

გაერთიანების არსი ისაა, რომ შეიცვალოს (ჩა-

ნაცვლდეს) ქსელის გამოსასვლელი კრებსითი სტა-

ტისტიკით გამოსასვლელთა მიდამოში. 

გაერთიანების ოპერაციის მაგალითია max-po-

oling ოპერაცია, რომელიც უზრუნველყოფს მაქსი-

მუმის არჩევას მართკუთხა არეში. 

გაერთიანების სხვა ფართოდ ცნობილ ოპერაცია-

თა მაგალითებია საშუალო მართკუთხა მიდამოში 

(average pooling), 2L −  ნორმა მართკუთხა მიდამოში, 

შეწონილი საშუალო მანძილის საფუძველზე ცენტ-

რალური პიქსელის მიმართ. 

ფუნქციის არჩევისგან დამოუკიდებლად, სივრ-

ცითი გაერთიანება ხელს უწყობს იმას, რომ წარ-

მოდგენა გახდეს ინვარიანტული შესასვლელთა 

წანაცვლების მიმართ. ეს ნიშნავს, რომ, თუ ობიექტი 

ოდნავ წანაცვლდება გამოსახულებაზე, მნიშვნე-

ლობები გაერთიანების სტადიის გამოსასვლელზე 

პრაქტიკულად არ შეიცვლება (სურ. 3). 
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მაგალითად, თუ წყდება გამოსახულებაზე სახის 

არსებობის განსაზღვრის ამოცანა, აუცილებელი არ 

არის თვალების ზუსტი ადგილმდგომარეობის 

ცოდნა გამოსახულებაზე, საკმარისია ინფორმაცია 

იმის შესახებ, რომ სახის მარცხენა და მარჯვენა 

მხარეზე არის თითო-თითო თვალი [3]. 

 

 
 

 

სურ. 3. max-pooling სივრცითი გაერთიანების ოპერაციის 

ინვარიანტობა წანაცვლების (ძვრის) მიმართ. ოპერაცია 

სრულდება ერთეულოვანი ბიჯით [3] 

 

ვინაიდან სივრცითი გაერთიანების ოპერაცია 

განაზოგადებს გამოძახილებს გარკვეულ მიდამოში, 

ამიტომ მოცემულ სტადიაზე შეიძლება ნეირონების 

ნაკლები რაოდენობის გამოყენება, ვიდრე დეტექ-

ტირების სტადიაზე. 

ამის რეალიზება ხდება მიდამოების გაერთიანები-

სას ერთზე უფრო დიდი ბიჯის (stride) გამოყენებით. 

შედეგად, იზრდება ქსელის გამოთვლითი ეფექ-

ტიანობა, რადგან შემდეგი ფენის შესასვლელის ზომა 

რამდენჯერმე ნაკლებია (დაახლოებით, stride-ჯერ), 

ვიდრე წინა კონვოლუციური შრის შემავალი შრე [3]. 

კონვოლუციური ნეირონული ქსელის ზოგადი 

სტრუქტურა წარმოდგენილია კონვოლუციურ შრე-

თა (კონვოლუციით, აქტივაციის ფუნქციით და 

სივრცითი გაერთიანებით შედგენილ სამეულთა) 

სტეკით, რომელსაც ბოლოში აქვს სრულადბმული 

ფენების გარკვეული რაოდენობა და კლასიფიკა-

ტორი (სურ. 4, 5). 

რაც უფრო ზევითაა ფენა, გამოსახულებათა მით 

უფრო რთული ელემენტების გამოცნობის საშუალე-

ბას იძლევა იგი (წიბოების, წიბოების კომბინაციების, 

ტექსტურის, ობიექტების ნაწილების, ობიექტების 

კლასების), რაც გარკვეულ პირობებში უზრუნველ-

ყოფს ამოცანის ამონახსნის ხარისხის ზრდას. 

გამოსახულებათა მრავალკლასიანი კლასიფიკა-

ციის ამოცანის ამოხსნის შედეგების სტატისტიკა 

ImageNet (ცხრილი 1) მონაცემთა კრებულზე გვიჩ-

ვენებს, რომ კონვოლუციური ქსელების გაჩენის 

მომენტიდან შეინიშნება ქსელის სიღრმის ზრდა. 

 
 

სურ. 4. კონვოლუციური ქსელის სტანდარტული სქემა 
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სურ. 5. AlexNet ქსელის სტრუქტურა [6] 

 

 

ცხრილი 1 

გამოსახულებათა მრავალკლასიანი კლასიფიკაციის ამოცანის ამოხსნისას უკეთესი შედეგების მომცემი 

კონვოლუციური ნეირონული ქსელების სიღრმის ზრდა 

 

წელი ჯგუფი მეთოდი კლასიფიკაციის 

შეცდომა 

ფენათა 

რიცხვი 

2012 SuperVision (University 

of Toronto, Canada) 

Convolutional Neural Network 

(AlexNet) 

0.15315 8 

2013 Clarifai Multiple Neural Networks 0.11197 8 

2014 GoogLeNet Convolutional Neural Network 

(GoogLeNet) 

0.06656 22 

2015 MSRA Deep Residual Network (ResNet) 0.03567 152 

 

 

3. კონვოლუციური ქსელის შემავალი მონაცემები 

მონაცემები, რომლებიც მიეწოდება კონვოლუ-

ციური ქსელის შესასვლელზე, როგორც წესი, მრავა-

ლარხიანია. ამასთან ერთად ყოველ არხს შეესა-

ბამება ხარისხობრივად სხვადასხვა დაკვირვება, 

რომლებიც მიღებულია ერთსა და იმავე წერტილზე 

სივრცეში ან დროში. ქვემოთ (ცხრილი 2) მოყვანი-

ლია შემავალი მონაცემების ტიპური მაგალითები. 
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ცხრილი 2 

ნეირონული ქსელების შემავალი მახასიათებლების მაგალითები [3] და კონვოლუციათა  

გამოთვლის ხერხი 

 ერთარხიანი მონაცემები მრავალარხიანი მონაცემები 

1D აუდიოსიგნალი – დისკრეტული სიგნალი, 

რომელიც მიღებულია გარკვეული ბიჯით 

დროში. კონვოლუცია გამოითვლება დრო-

ითი ღერძის გასწვრივ. 

ჩონჩხის ანიმაციის მონაცემები. დროის ყოველ მომენტში 

პერსონაჟის პოზა აღიწერება კუთხეებით, რომლებიც შექმ-

ნილია ჩონჩხის სახსრების შესაბამის წერტილებზე. მონა-

ცემების ყოველი არხი, რომელიც მიეწოდება კონვოლუცი-

ური ქსელის შესასვლელს, არის კუთხე ერთი სახსრის 

ღერძის გარშემო 

2D წინასწარ დამუშავებული აუდიო სიგნალი – 

სიგნალი ფურიეს დისკრეტული გარდაქმ-

ნის გამოყენების შემდეგ. არის ორგანზომი-

ლებიანი მატრიცა, რომელშიც სტრიქონები 

შეესაბამება სხვადასხვა სიხშირეს, სვეტები 

კი – სხვადასხვა წერტილს დროის მიხედ-

ვით. სიგნალის კონვოლუცია დროში იძლე-

ვა მოდელს, რომელიც ინვარიანტულია წა-

ნაცვლების მიმართ დროის მიხედვით, კონ-

ვოლუცია სიხშირეთა მიხედვით კი – სიხში-

რის მიმართ ინვარიანტულ მოდელს. 

ფერადი გამოსახულება RGB (ან BGR) ფორმატში. კონვო-

ლუციის ბირთვი მოძრაობს ჰორიზონტული და ვერტიკა-

ლური მიმართულებებით ერთდროულად და ამით უზ-

რუნველყოფს ინვარიანტობას წანაცვლების ოპერაციის 

მიმართ. 

3D სივრცითი მონაცემები. ტიპური მაგალითია 

კომპიუტერული ტომოგრაფიის მონაცემები. 

ფერადი ვიდეო - ორგანზომილებიანი ფერადი გამოსახუ-

ლებების კრებული. 

 

4. კონვოლუციური ქსელის გამომავალი 

მონაცემები 

კონვოლუციური ქსელები მაღალი განზომილე-

ბის გამომავალ მონაცემთა გენერირების საშუალე-

ბას იძლევა და არა მხოლოდ კლასის ჭდის ან ნამდ-

ვილი მნიშვნელობის წინასწარმეტყველების კლა-

სიფიკაციის ან რეგრესიის აღდგენის ამოცანათა 

ამოხსნისას. როგორც წესი, ეს არის ობიექტი, რომე-

ლიც არის ქსელის სტანდარტული კონვოლუციური 

(ან სრულადბმული) ფენის გამოსასვლელზე მიღე-

ბულ ტენზორს. მაგალითად, მოდელი შეიძლება 

წარმოქმნიდეს სამგანზომილებიან ტენზორს 
, ,i j kS  

ელემენტებით, რომლებიც შეესაბამება ( ),i j  პიქსე-

ლის k  კლასისადმი მიკუთვნების ალბათობას. 

შედეგად მოდელი ყოველი პიქსელის მონიშვნისა 

და გამოსახულებაზე ობიექტების გამოყოფის – ესე 

იგი გამოსახულებათა სემანტიკური სეგმენტაციის 

ამოცანის გადაწყვეტის – საშუალებას იძლევა. 

5. შეცდომის უკუგავრცელების მეთოდი 

კონვოლუციური ნეირონული ქსელებისათვის 

განვიხილოთ კონვოლუციური ნეირონული ქსე-

ლების სწავლების ზოგიერთი თავისებურება. შეც-
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დომის უკუგავრცელების მეთოდის ზოგადი სქემა 

შედგება სამი ეტაპისგან: პირდაპირი გავლა (გრა-

დიენტების გამოთვლა), შეცდომის ფუნქციისა და 

მისი გრადიენტის მნიშვნელობის გამოთვლა, უკუ-

გავლა (შეწონვის კოეფიციენტების კორექცია). და-

ვუშვათ, რომ კონვოლუციური ნეირონული ქსელის 

სწავლების პროცესში არჩეულია შეცდომის ( )E w  

ფუნქცია. სიმარტივისათვის განვიხილოთ მხო-

ლოდ ერთი ტიპური კონვოლუციური შრის შემცვე-

ლი კონვოლუციური ქსელი. შემოვიღოთ აღნიშვ-

ნები ქვემოთ მე-6 სურათის შესაბამისად. 

 

 

 

სურ. 6. ერთი კონვოლუციური შრის შემცველი ქსელის არქიტექტურა. 

კონვოლუციის ბირთვის ზომა – d, კონვოლუციის გავლის ნაბიჯი – 1 

 

ქსელის პირდაპირი გავლის ეტაპზე სრულდება 

წარმოებულების გამოთვლა უცნობი წონითი კოე-

ფიციენტების მიხედვით. მოცემულ შემთხვევაში 

უცნობია კონვოლუციის წონები (შემავალი სიგნა-

ლის კონვოლუციის ბირთვის ზომა და შემოვლის 

ბიჯი ფიქსირებულია). შემავალი სიგნალისადმი 

კონვოლუციის გამოყენების შედეგი ასეთნაირად 

გამოიყურება: 

1 : 1

1

.
d

T

j j i i j j d

i

v x w w x+ − + −

=

= =  

მაშინ კონვოლუციის ფუნქციის წარმოებული 

ბირთვის წონითი კოეფიციენტებით გამოითვლება 

ქვემოთ მოცემული ფორმულით: 

1, 1, .
j

j i

i

v
x i d

w
+ −


=  =


 

როგორც შედეგი, შეცდომის ფუნქციის წარმოე-

ბული კონვოლუციის ბირთვის წონებით განი-

საზღვრება როგორც 

( ) 1 1

1

1 1

n d n d
j

j i

j ji i j i j

vE w E v E E
x

w v w v w v

− + − +

+ −

= =

    
= = = =

     
   

( ) ( )( ) ( ) ,conv convx i x i =  =   

( )

1, 1

,conv

j
j n d

E

v


= − +

 
=  
  

 

( ) .convE
x

w



= 


  

აქტივაციის ფუნქციისა და სივრცითი გაერთია-

ნების (pooling) ფუნქციის წარმოებულები დამოკი-

დებულია არჩეულ ფუნქციათა სახეზე. აქტივაციის 

ფუნქციათა ჩამონათვალი განიხილებოდა ლექციაში 
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სრულადბმული ნეირონების შესახებ. გაერთიანების 

ფუნქციად შეიძლება იყოს არჩეული ნებისმიერი 

დიფერენცირებადი ნამდვილნიშნა ფუნქცია. ზოგად 

შემთხვევაში სივრცითი გაერთიანების ფუნქცია 

არის q −ცვლადის ფუნქცია: ( ): 1k k k qu p s + −= , სადაც q  

განსახილველად მოცემული მიდამოს ზომაა. გა-

ერთიანების ფუნქციებს და მათ წარმოებულებს შე-

იძლება შემდეგი სახე გააჩნდეს: 

( )

1

1,

1,

1 1
1

1

1 1

1
, ,

1, max
max , ,

0,

, ,

: ,

q

ii

i

i i
i q

i
i q

i

q qp p
p p p

i i i pp
i ii

q

i

x p
average pooling

q x q

x xp
x max pooling

x
p x

p
x x x x L pooling

x

p
p

x

=

=

=

−

−

= =

 
 =




=  
= −

 = 


    = = −       



→  



 

sxva SemTxvevaSi
  

აქტივაციის ფუნქციისა და სივრცითი გაერთია-

ნების ფუნქციის წარმოებულების არსებობისას მი-

ვიღებთ, რომ შეცდომის ფუნქციის წარმოებული გა-

მოითვლება შემდეგნაირად: 

( )
1

( )

1

1

( )
,

n d
conv

j i i

ji k j j

E w E p
x x x

w u s v




− +

+ −

=

   
= = 

   
  

( ) ( ) ( )

, , .conv pool pool

j k k k

k j j j j k

E p p E

u s v s v u

 
  

     
= = =
     

  

შემდეგ შეცდომის ფუნქციისა და მისი წარმოე-

ბულების მიღებული მნიშვნელობების საფუძველ-

ზე ხორციელდება წონითი კოეფიციენტების კო-

რექცია ქსელის უკუგავლის მეშვეობით. გაერთია-

ნების არჩევისას მაქსიმუმის მიხედვით ცხადია, 

რომ შეცდომის ფუნქციის გრადიენტი უკანასკნელ 

შრეზე მიდის js  ნეირონისკენ, რომლის გამოსასვ-

ლელზე მიღებულია მაქსიმალური მნიშვნელობა. 

ზოგად შემთხვევაში იგი ვრცელდება ( ) ,pool

k  

1 k m   მნიშვნელობის შესაბამისად. მერე ეს 

მნიშვნელობა გადაეცემა შექცეული მიმართულე-

ბით და გრადიენტების მნიშვნელობა კონვოლუ-

ციურ შრეზე განისაზღვრება ( )

, ,conv

j k  1 1j n d  − +

სიდიდის გამოსათვლელი ფორმულის შესაბამისად 

[7]. მიღებული გრადიენტების საფუძველზე ხდება 

კონვოლუციის ბირთვის წონათა კორექტირება.  

შეცდომის უკუგავრცელების მეთოდის მოყვა-

ნილი აღწერა ერთი კონვოლუციური შრის შემცვე-

ლი ქსელის შემთხვევისათვის შეიძლება იყოს გან-

ზოგადებული კონვოლუციურ შრეთა ნებისმიერ 

რაოდენობაზე. 

6. დასასწავლ პარამეტრთა რაოდენობის 

განსაზღვრა. ქსელის შესანახად აუცილებელი 

მეხსიერების მოცულობის შეფასება 

კონვოლუციური ქსელის დასასწავლ პარამეტრ-

თა რაოდენობის განსაზღვრის და ქსელის შესანა-

ხად აუცილებელი მეხსიერების მოცულობის შეფა-

სების ამოცანები საყურადღებოც არის და პრაქ-

ტიკულად მნიშვნელოვანიც. პირველი ამოცანის გა-

დაჭრა საშუალებას იძლევა შეფასდეს პარამეტრთა 

იმ სივრცის განზომილება, რომელშიც წყდება მიზ-

ნობრივი ფუნქციის მინიმიზაციის ამოცანა. მეორე 

ამოცანის გადაჭრა კი იმ გამოთვლითი რესურსების 

შეფასების საშუალებას იძლევა, რომლებიც აუცი-

ლებელია ნეირონული ქსელის სწავლების ან ტეს-

ტირების ჩასატარებლად. 

კონვოლუციური ნეირონული ქსელის დასას-

წავლ პარამეტრთა რიცხვი განისაზვრება კონვო-

ლუციურ შრეთა რაოდენობით და კონვოლუციური 

ბირთვების განზომილებით. ვინაიდან ეს სტატია 

აგებულია ღრმა სწავლების გამოყენების მაგალი-

თებზე კომპიუტერული მხედველობის ამოცანათა 

გადაწყვეტისას, დავუშვათ, რომ ქსელის შესასვ-
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ლელზე არის w h  გარჩევითობის ერთარხიანი 

გამოსახულება. ამ დროს ქსელი შეიცავს N  კონვო-

ლუციურ შრეს (კონვოლუციით, აქტივაციის ფუნქ-

ციის გამოთვლით და სივრცითი გაერთიანებით 

შედგენილ სამეულს). თითოეულ შრეზე ხორციელ-

დება ნიშანთა რუკის კონვოლუცია ფილტრით, რო-

მლის ბირთვის ზომა i iwc hc  სიდიდეს შეადგენს, 

სადაც 1 i N  −  შრის ნომერია. გამოსახულების 

შემოვლას ახორციელებს ფილტრი გარკვეული 
isc  

ნაბიჯით. მაშინ ქსელის დასასწავლ პარამეტრთა რა-

ოდენობა 
1

N

i ii
wc hc

=
  სიდიდეს შეადგენს. ზოგად 

შემთხვევაში ყოველ შრეზე შეიძლება გამოითვლე-

ბოდეს კონვოლუცია არა ერთი ბირთვით, არამედ 

ერთნაირი ზომის რამდენიმე ბირთვით. იმ დაშვე-

ბით, რომ i  ნომრით სრულდება ik  კონვოლუცია, პა-

რამეტრების ჯამური რაოდენობა 
1

N

i i ii
k wc hc

=
   სი-

დიდეს შეადგენს. 

შევაფასოთ მეხსიერების მოცულობა, რომელიც 

აუცილებელია ქსელის პირველი კონვოლუციური 

შრის შესანახად. ქსელის შემავალი შრე შეიცავს w h  

პიქსელს. 1k  კონვოლუციის გამოყენება შემავალი 

შრის მიმართ 1
1

1

1
w wc

k
sc

  −
 +    

  

1

1

1
h hc

sc

  −
+   

  
 გან-

ზომილების ნიშანთა რუკის ფორმირებას განაპი-

რობებს, აქტივაციის ფუნქციის გამოყენება მიღებუ-

ლი რუკის თითოეული ელემენტის მიმართ იძლევა 

ნიშნების რუკას იდენტური 1
1

1

1
w wc

k
sc

  −
 +    

  

1

1

1
h hc

sc

  −
 +   

  
 განზომილებით. შემოვიღოთ აღ-

ნიშვნები: 

1 1
1 1

1 1

1, 1.
w wc h hc

w h
sc sc

   − −
= + = +   
   

  

დავუშვათ, რომ სივრცითი გაერთიანების ოპე-

რაცია გამოიყენება აქტივაციის ფუნქციის გამოსასვ-

ლელზე მიღებული ნიშანთა რუკის ყოველი არხის 

მიმართ, განიხილება 1 1wp hp  ზომის მიდამო და 

გავლა ხორციელდება 1sp  ნაბიჯით. მაშინ ნიშანთა 

რუკის განზომილება აიგება რუკის იმ განზომილე-

ბის ანალოგიურად, რომელიც მიღებული იყო 

კონვოლუციის ოპერაციის გამოყენების შემდეგ: 

1 1 1 1
1

1 1

1 1
w wp h hp

k
sp sp

      − −
 +  +         

      
, 

როგორც შედეგი, მეხსიერების ის მოცულობა, 

რომელიც აუცილებელია პირველი კონვოლუციუ-

რი შრის შესანახად, განისაზღვრება ფორმულით: 

1 1 1 1
1 1 1 1

1 1

2 1 1 ( ),
w wp h hp

k w h k sizeof type
sp sp

      − −
+ + +          

      

 

სადაც ( )sizeof type − ბაიტების რაოდენობაა, რომე-

ლიც საჭიროა ერთი ნეირონის გამოძახილის შენახ-

ვისათვის. თუ გვაქვს ანალოგიურად მოწყობილი 

N  კონვოლუციური შრე, მაშინ მთელი ქსელის შე-

სანახად საჭიროა მეხსიერების შემდეგი მოცულობა: 

1

1

2 1 1 ( ),
N

i i i
i i i i

i i i

w wp h hp
w h k w h k sizeof type

sp sp=

       − −
  + + + +                  

  

1 1,i i

i

i

w wc
w

sc

−
 −

= + 
 

  

1

0 01, , .i i

i

i

h hc
h w w h h

sc

−
 −

= + = = 
 

 

უნდა აღინიშნოს, რომ განხილული მაგალითი 

არის კონვოლუციური ქსელის კერძო შემთხვევა და 

გვიჩვენებს ასეთი ქსელის შესანახად აუცილებელი 

მეხსიერების მოცულობის შეფასების მხოლოდ ზო-
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გად პროცედურას. ასე, მაგალითად, ქსელის შესასვ-

ლელზე შეიძლება იყოს სიგნალი, რომელიც სტრუ-

ქტურის მიხედვით განსხვავდება განხილულისგან 

(ვთქვათ, სამარხიანი გამოსახულება). როგორც ამის 

შედეგი, იცვლება კონვოლუციური ბირთვების გან-

ზომილებები. კონვოლუციის ოპერაციის შესრულე-

ბისას ნიშნების შემავალ რუკას შეიძლება ემატებო-

დეს მინდვრები რუკის განზომილების შესანარჩუ-

ნებლად გამოსასვლელზე. კონვოლუციური ქსელი 

კონვოლუციურ შრეებთან ერთად შეიძლება შეი-

ცავდეს სრულადბმულ შრეებს. გარდა ამისა, სწავ-

ლების პროცესში ქსელის შესასვლელზე შეიძლება 

მიეწოდებოდეს გამოსახულება ფიქსირებული ზო-

მის მთელი კრებულის, შეკვრის – პაკეტის (batch)  

სახით გამოთვლათა ეფექტურობისა და ქსელის და-

სწავლის სიჩქარის გაზრდის მიზნით. აუცილებელი 

მეხსიერების წინასწარი შეფასება განსაზღვრავს 

სწავლების პროცედურის შესრულების შესაძლებ-

ლობას არსებულ გამოთვლით რესურსებზე და გა-

მოსახულებათა დასამუშავებელი პაკეტის მისაღები 

ზომის შერჩევის საშუალებას იძლევა. ამ პროცედუ-

რის აუცილებლობა, უმთავრესად, განპირობებუ-

ლია იმით, რომ სწავლების პროცესში გამოიყენება 

გრაფიკული პროცესორები მეხსიერების შეზღუ-

დული მოცულობით. 

7. ხელნაწერი ციფრების კლასიფიკაციის 

ამოცანაში კონვოლუციური ნეირონული ქსელების 

გამოყენების მაგალითი 

კონვოლუციური ქსელების გამოყენების მაგა-

ლითად განვიხილოთ ერთშრიანი კონვოლუციური 

ნეირონული ქსელი ხელნაწერი ციფრების კლასი-

ფიკაციის ამოცანაში (სურ. 7). 

1. კონვოლუციური შრე. შეიცავს 10 ფილტრს: 

ზომა - 5 5  ელემენტი, შემოვლის ბიჯი- 2.  

2. სივრცითი გაერთიანების (მაქსიმუმის ოპერა-

ციით) შრე. შეიცავს 10 ფილტრს: ზომა - 3 3  

ელემენტი, შემოვლის ბიჯი - 2 . 

3. სრულადბმული შრე. შეიცავს 10 გამომავალ 

ელემენტს (კლასების რიცხვის შესაბამისად 

მოცემულ ამოცანაში). 

4. აქტივაციის softmax ფუნქცია. 

 

 

სურ. 7. ერთშრიანი კონვოლუციური ქსელის სტრუქტურა 

 

ქვემოთ მოტანილია ნეირონული ქსელის მოცე-

მული არქიტექტურის აღწერა (ლისტინგი 1) და 

სწავლების მეთოდის პარამეტრები (ლისტინგი 2) 

prototxt ფორმატში, რომელსაც იყენებს ბიბლიო-

თეკა Caffe [14]. 
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name: 

"SimpleCNN" layer { 

name: "mnist" type: 

"ImageData" top: 

"data" 

top: "label" 

include { 

phase: TRAIN 

} 

transform_param { scale: 

0.00390625 

} 

image_data_param { 

source: "mnist_dataset/train.lst" 

new_width: 28 

new_height: 28 

batch_size: 100 

root_folder: "mnist_dataset/train/" 

} 

} 

layer { 

name: "mnist" type: 

"ImageData" top: 

"data" 

top: "label" 

include { 

 

phase: TEST 

} 

transform_param { scale: 

0.00390625 

} 

image_data_param { 

source: "mnist_dataset/t10k.lst" 

new_width: 28 

new_height: 28 

batch_size: 100 

root_folder: "mnist_dataset/t10k/" 

} 

} 

layer { 

name: "conv" 

type: "Convolution" 

bottom: "data" 

top: "conv" 

convolution_param { 

num_output: 10 

kernel_size: 5 

stride: 2 

weight_filler { 

type: "gaussian" 

std: 0.01 

} 

 

} 

} 

layer { 

name: "pool" 

type: "Pooling" 

 

} 

} 

layer { 

name: "loss" 
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bottom: "conv" top: 

"pool" 

pooling_param { 

pool: MAX 

kernel_size: 3 

stride: 2 

} 

} 

layer { name: 

"ip" 

type: "InnerProduct" 

bottom: "pool" 

top: "ip" 

inner_product_param { 

num_output: 10 

type: "SoftmaxWithLoss" 

bottom: "ip" 

bottom: "label" 

top: "loss" 

} 

layer { 

name: "accuracy" 

type: "Accuracy" 

bottom: "ip" bottom: 

"label" top: "accuracy" 

include { 

phase: TEST 

} 

} 

 

ლისტინგი 1. კონვოლუციური ქსელის არქიტექტურის აღწერა Caffe ბიბლიოთეკის გამოყენებით  

 

net:"mnist_cnn.prototxt" 

test_iter: 100 

test_interval: 500 

base_lr: 0.01 

momentum: 0.9 

weight_decay:0.0005 

lr_policy: "inv" 

gamma: 0.0001 

power: 0.75 

display: 100 

max_iter: 10000 

snapshot: 5000 

snapshot_prefix: "mnist_cnn/mnist_cnn" 

solver_mode: CPU 

 

 

ლისტინგი 2. კონვოლუციური ქსელის სწავლების პარამეტრები 
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მე-3 ცხრილში მოცემულია ხელნაწერი ციფრე-

ბის კლასიფიკაციის სიზუსტის მნიშვნელობები მო-

ნაცემთა MNIST კრებულზე. ისინი მიღებულია 

ისეთი ქსელის გამოყენებით, რომელიც შეესაბამება 

ლოგისტიკურ რეგრესიას და ერთშრიან კონვოლუ-

ციურ ქსელს. 

ცხრილი 3 

მონაცემთა MNIST კრებულზე ხელნაწერი 

ციფრების კლასიფიკაციის შედეგები 
 

მეთოდი სიზუსტე, % 

ლოგიკური რეგრესია 90.6 

ერთშრიანი 

კონვოლუციური ქსელი 

97.6 

 

8.  კონვოლუციური ქსელების აგების პრინციპები 

განვიხილოთ კონვოლუციური ქსელების აგების 

ზოგიერთი პრინციპი (რეკომენდაცია). 

1. შემავალი მონაცემების წინასწარი დამუშავების 

განხორციელება. საწვრთნელი მონაცემების წი-

ნასწარი დამუშავება კონვოლუციური ქსელის 

ეფექტურობისა და სწავლების პროცედურის 

დაჩქარების საშუალებას იძლევა. წინასწარი და-

მუშავების ტიპური მაგალითია საწვრთნელი 

სიმრავლის ყველა გამოსახულებით მიღებული 

საშუალო გამოსახულების გამოკლება. 

2. ქსელის წარმოდგენაში «ვიწრო ყელის» გაჩენის 

არიდება, განსაკუთრებით საწყის ფენებში. ქსე-

ლის არქიტექტურის აგებისას აზრი აქვს თავი-

დან ავიცილოთ ინფორმაციის ექსტრემალური 

შეკუმშვა. ზოგად შემთხვევაში წარმოდგენის 

განზომილება უნდა მცირდებოდეს თანდათა-

ნობით შემავალი მონაცემებიდან ქსელის გამო-

სასვლელამდე, ესე იგი ისეთი წარმოდგენის მი-

ღებამდე, რომელიც გამოიყენება ამოცანის ამო-

სახსნელად. წარმოდგენის განზომილება იძლევა 

ინფორმაციული კონტენტის მიახლოებით შე-

ფასებას [8]. 

3. დიდი განზომილების კონვოლუციური ფენების 

ჩანაცვლების განხორციელება უფრო მცირე გან-

ზომილების კონვოლუციათა სტეკით [8,9]. დი-

დი ( 5 5, 7 7   და უფრო მეტი) განზომილების 

ფილტრების გამოყენება უფრო მეტ მეზობელ 

სიგნალს შორის დამოკიდებულებაზე ხელის 

დავლების საშუალებას იძლევა, მაგრამ გამოთვ-

ლითი სისტემის თვალსაზრისით ძვირადღი-

რებული ოპერაცია შეიძლება იყოს. ამის მიუხე-

დავად მაღალი განზომილების ფილტრის გამო-

ყენება შეიძლება დავიყვანოთ უფრო დაბალი 

განზომილების ფილტრების მიმდევრობით გა-

მოყენებამდე. ასე, მაგალითად, კონვოლუცია 

5 5  ფილტრით შეიძლება შეიცვალოს ორი მიმ-

დევრობითი კონვოლუციით 3 3  ზომის ფილ-

ტრებით (სურ. 8).  

 

 

სურ. 8. კონვოლუციის ფილტრით 5 5  ჩანაცვლება  

ორი მიმდევრობითი კონვოლუციით  

3 3  ზომის ფილტრებით 

 

ამ დროს ხდება ქსელის ფორმირება პარამეტ-

რების ნაკლები რიცხვით, მაგრამ იმავე ზომის შე-

სასვლელით და გამოსასვლელის სიღრმით. 

მოტანილი მაგალითიდან შეიძლება მოგვეჩვე-

ნოს, რომ კონვოლუციები 3 3  ზომაზე ნაკლები 
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ბირთვებით უსარგებლოა. სინამდვილეში კი ეს ასე 

არ არის. 

კონვოლუცია 3 3  ბირთვით შეიძლება გაიშა-

ლოს 2 2  ან 3 1  და 1 3  ზომების ორი კონვო-

ლუციის მიმდევრობად, მაგრამ ასეთი ოპერაციის 

ჩატარებისას მოგება პარამეტრთა და ჩასატარებელ 

გამოთვლათა რიცხვის მიხედვით არ არის ისეთი 

მნიშვნელოვანი, როგორც წინა მაგალითში. 

ცხადია, რომ კონვოლუცია m m  ბირთვით 

შეიძლება დავიყვანოთ კონვოლუციათა 1m  და 

1 m  წყვილის გამოყენებამდე, მაგრამ პრაქტიკა 

აჩვენებს, რომ დიდი განზომილების ქსელის ად-

რეულ შრეებზე ასეთი გარდასახვის გამოყენება 

არაეფექტურია. ამ დროს საშუალო (12-დან 20-მდე) 

განზომილების ნიშანთა რუკაზე ადგილი აქვს საწი-

ნააღმდეგო ეფექტს [8]. 

4. სივრცითი აგრეგაცია უნდა ტარდებოდეს უფრო 

დაბალი განზომილების ნიშანთა რუკებით გა-

მოთვლითი სირთულის შესამცირებლად. კონ-

ვოლუციის განხორციელების წინ შეიძლება შემ-

ცირდეს შემავალი წარმოდგენის ზომა ყოველ-

გვარი გვერდითი ეფექტის გარეშე [8]. რეალიზება 

ხდება სივრცითი გაერთიანების (pooling) ან 

inception-მოდულების შემოტანით (სურ. 9). გაერ-

თიანების ოპერაციის გამოყენება შემავალი შრის 

მიმართ (სურ. 9, მარცხენა დიაგრამა) იწვევს ინ-

ფორმაციის დაკარგვას საწყისი წარმოდგენის შე-

სახებ, რაც მეტყველებს «ვიწრო ყელის» არსებო-

ბაზე ქსელში. კონვოლუციის განხორციელება 

სრული გარჩევითობის პირობებში (სურ. 9, მარჯ-

ვენა დიაგრამა) წარმოქმნის გამოთვლით სირ-

თულეს. 

 

 
 

სურ. 9. ნიშანთა რუკის განზომილების შემცირების ორი ალტერნატიული გზა 

(შემავალი რუკის ზომა 35 35 320  , გამომავალი რუკის ზომა 17 17 640  ) [8] 

 

inception-მოდულის შემოტანით (სურ. 10) 

ორივე ამოცანის გადაჭრა ხორციელდება. მო-

დულის გამოსასვლელზე ხდება იმ ნიშნების 

კონკატენაცია, რომლებიც მიღებულია ნიშანთა 

საწყისი რუკის სრული გარჩევითობის პირობებ-

ში (ე.ი. მიღებულია კონვოლუციების გამოთვ-

ლისას) და რუკის ნაკლები გარჩევითობის დროს 

აგებული ნიშნები (რომლებიც მიღებულია სივრ-

ცითი გაერთიანების შედეგად). 
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5. ქსელის სიღრმისა და სიგანის დაბალანსება. 

ქსელის ოპტიმალური მწარმოებლურობა შეიძ-

ლება იყოს მიღწეული ყოველ კონვოლუციურ 

შრეზე ფილტრების რაოდენობის და ქსელის 

სიღრმის დაბალანსების გზით. ქსელის სიგა-

ნისა და სიღრმის გაუმჯობესებამ შეიძლება ხე-

ლი შეუწყოს უფრო მაღალი ხარისხის ქსელების 

შექმნას. მაგრამ ოპტიმალური გაუმჯობესება 

მაშინ შეიძლება იყოს მიღწეული, როცა ორივე 

პარამეტრი პარალელურად იზრდება [8]. 

 

სურ. 10. inception-მოდულის ზოგადი სტრუქტურა [8] 

 

6. ტარდება ქსელის უკანასკნელ სრულადბმულ 

შრეთა ჩანაცვლება კონვოლუციური შრეებით 

ნებისმიერი ზომის გამოსახულებებთან მუშაო-

ბის შესაძლებლობის უზრუნველსაყოფად [11]. 

სრულადბმული შრის შესაცვლელად კონვო-

ლუციურით ნიშანთა შემავალი 1c w h   ზომის 

რუკის მიმართ შემოთავაზებულია მოცემული 

რუკის 1c w h   ზომის მქონე 2c  ფილტრის გა-

მოყენება. შედეგად მიიღება ნიშანთა 2 1 1c    

განზომილების ვექტორი. პარამეტრთა რაოდე-

ნობის შემცირების გარდა სრულადბმულ შრეთა 

შეცვლისას, ასეთი გარდაქმნა ქსელის შესასვ-

ლელზე სხვადასხვა ზომის შემავალ მონაცემებ-

თან მუშაობის საშუალებას იძლევა, რაც ფარ-

თოდ გამოიყენება მრავალი პრობლემის (კერ-

ძოდ, ობიექტების დეტექტირებისა და სემანტი-

კური სეგმენტაციის ამოცანის) გადაჭრისას. გან-

ვიხილოთ მაგალითი (სურ. 11). დავუშვათ, რომ 

წყდება გამოსახულებათა კლასიფიკაციის ამო-

ცანა, ქსელის შესასვლელზე მიეწოდება ფიქსი-

რებული ზომის სურათი, გამოსასვლელზე ხდე-

ბა იმის უტყუარობათა ვექტორის ფორმირება, 

რომ შემავალი გამოსახულება მიეკუთვნება 

კლასებიდან თითოეულს [11]. ტესტირების 

ეტაპზე შევცვალოთ მოცემულ ქსელში სრუ-

ლადბმული შრეები კონვოლუციური ფენებით, 

ხოლო შესასვლელზე მივაწოდოთ უფრო დიდი 

გარჩევითობის გამოსახულება. მაშინ ქსელის 

ყოველი შრის განზომილება დამოკიდებული 

არ არის შემავალი მონაცემების ზომაზე, ხოლო 

გამოსასვლელზე უტყუარობათა ერთი ვექტო-

რის ნაცვლად ხდება ვექტორთა მთელი კრე-

ბულის ფორმირება. გამომავალ ვექტორთა რაო-

დენობა დამოკიდებულია კონვოლუციური 

ფილტრების შესაძლო განლაგებათა რიცხვზე 

ქსელის პირველი შრისათვის. ამრიგად, არა-

ცხადი სახით, ხდება «მორბენალი ფანჯრის» 

(sliding window) მეთოდის რეალიზება. ამ ფანჯ-

რის ზომა შეესაბამება ქსელის შესასვლელის 

ზომას. სემანტიკური სეგმენტაციის ამოცანის 

გადაჭრისას მდგომარეობა უფრო რთულია, ვი-

ნაიდან აუცილებელია გამოსასვლელის მასშტა-

ბირება საწყისი გამოსახულების ზომამდე. 
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სურ. 11. კლასიფიკაციის ამოცანიდან დეტექტირების ამოცანაზე გადასვლა სრულადბმულ  

შრეთა ჩანაცვლებით კონვოლუციური შრეებით [11] 

 

9. მოდელის დეგრადაციის პრობლემა. ღრმა 

ნარჩენი ქსელები 

ღრმა ნეირონული ქსელების სწავლების პრო-

ცესში შეიძლება ფართოდ ცნობილი დეგრადაციის 

პრობლემა ვიხილოთ. იგი შემდეგნაირად ვლინდება: 

ქსელის სიღრმის გაზრდისას ხდება სიზუსტის 

გაჯერება და შემდეგ იგი სწრაფად მცირდება (დეგ-

რადირებს). მოცემული პრობლემა არ არის მოდე-

ლის ზედმეტად სწავლების შედეგი და დამატე-

ბითი შრეების შეტანას მივყავართ წვრთნის შეცდო-

მის კიდევ უფრო დიდ მნიშვნელობამდე. სწავლე-

ბის სიზუსტის დეგრადაცია მიუთითებს იმაზე, 

რომ ყველა ღრმა მოდელი ერთნაირად ადვილად არ 

ემორჩილება ოპტიმიზაციას იმის გამო, რომ ჩნდება 

გრადიენტების სწრაფი მილევა (vanishing gradient 

problem) ქსელის შებრუნებული მიმართულებით 

გავლისა და წონების კორექციის პროცესში. 

ღრმა ნარჩენი ქსელები (Deep residual Networks) 

გამიზნულია დეგრადაციის პრობლემის გადასაჭ-

რელად. ნაცვლად იმ დაშვებისა, რომ ქსელის ფენა-

თა გარკვეული თანამიმდევრობა პირდაპირ ახდენს 

საბაზო ასახვის აპროქსიმაციას, თვლიან, რომ ეს 

ფენები ახდენს ნარჩენი ასახვის აპროქსიმაციას. 

თუ ფორმალურად საბაზო ასახვა აღინიშნება რო-

გორც ( )H x , მაშინ ფენების მოცემული კრებული-

სათვის მიიღება, რომ ფენების აპროქსიმაცია ხდება 

( ) ( )F x H x x= −  ასახვით, ხოლო საბაზო ასახვა შეიძ-

ლება წარმოვადგინოთ ( )F x x+  ფორმით, რაც ნიშ-

ნავს ნიშანთა რუკების შეკრებას ყოველი ელემენტის 

მიხედვით. თვლიან, რომ ნარჩენი ასახვის ოპტიმი-

ზაცია საბაზო ასახვის ოპტიმიზაციაზე უფრო ადვი-

ლია, ვინაიდან დიფერენცირებისას ასეთი ფუნქციის 

გრადიენტი არ უდრის ნულს. უკიდურეს შემთხვე-

ვაში, თუ იგივური ( )H x x=  გარდაქმნა არის ოპტი-

მალური, მაშინ ნარჩენის დაყვანა ნულამდე გაცილე-

ბით იოლია, ვიდრე იგივური ასახვის აპროქსიმაცია 

არაწრფივი შრეების თანამიმდევრობით. ( )F x x+  

ასახვა შეიძლება წარმოვადგინოთ სწრაფი ბმების 

(shortcut connection) მქონე პირდაპირი გავრცელების 

ქსელით [12] (სურ. 12). 

ქვემოთ ნაჩვენები ორშრიანი ბლოკისათვის 

(სურ. 12) გარდაქმნას შემდეგი სახე აქვს: 

( ) ( )2 1, ,iy F x W x W W x x= + = +   

( )   – აქტივაციის ReLU  (Rectified Linear Unit) 

ფუნქციაა (ნახევრადწრფივი ელემენტი): 
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ზოგად შემთხვევაში ( ), iF x W  და x  სიდიდეებს 

აქვს სხვადასხვა განზომილება. ამ ვითარების გამო-

სასწორებლად საკმარისია შესრულდეს ნიშნების 

შემავალი ვექტორის პროექცია. შედეგად, გარდა-

სახვა შეიძლება შემდეგნაირად ჩაიწეროს: 

( ), ,i sy F x W W x= +  

სადაც sW −  პროეცირების მატრიცაა. 

ნარჩენი ( )F   ფუნქციის სახე საკმაოდ მოქნი-

ლია, იგი შეიძლება შეესაბამებოდეს ორი ან მეტი 

შრით შედგენილ ბლოკს. 

თუ მოცემულ ფუნქციას შეესაბამება მხოლოდ 

ერთი ფენა, მაშინ გარდაქმნა y Wx x= +  წრფივი ფე-

ნის ეკვივალენტურია, რომლისთვისაც, [12]-ში ჩა-

ტარებული ექსპერიმენტების თანახმად, მოგება არ 

გამოვლინდა. 

 

სურ. 12 ღრმა ნარჩენი ქსელების სტრუქტურული ბლოკი [12] 

 

10. ღრმა ნარჩენი ქსელების გამოყენების 

მაგალითი ხელნაწერ ციფრთა კლასიფიკაციის 

ამოცანაში 

შევჩერდეთ ისეთი ღრმა ნარჩენი ქსელის უმარ-

ტივეს ამოცანაზე, რომელიც შეიცავს ერთ ტიპურ 

სტრუქტურულ ბლოკს. 

ქვემოთ (ნახ. 13) მოტანილია ასეთი ქსელის არ-

ქიტექტურა ხელნაწერი ციფრების კლასიფიკაციის 

ამოცანისათვის. 

ადვილი შესამჩნევია, რომ ქსელის აგებისას (ე.ი. 

შრეთა პარამეტრებისათვის მნიშვნელობების მინი-

ჭებისას) უნდა ხდებოდეს ნიშანთა რუკების ზომა-

თა თანხვედრის აუცილებლობის გათვალისწინება 

ოპერაციის კორექტული შესრულებისათვის ელე-

მენტიდან ელემენტზე გადასვლისას. 

 

 

სურ. 13 უმარტივესი ნარჩენი ქსელის სტრუქტურა 

 

ექსპერიმენტების შედეგები (ცხრილი 4) მონ-

აცემთა MNIST კრებულზე ასახავს კლასიფიკაციის 

დაახლოებით იმავე სიზუსტეს, რომელთანაც საქმე 

გვქონდა ადრე ერთშრიანი კონვოლუციური ნეი-

რონული ქსელისათვის. ეს ფაქტი აიხსნება ამოცა-

ნის მცირე განზომილებით. ნარჩენი ბლოკის გამო-

ყენება კლასიფიკაციის სიზუსტის მნიშვნელოვანი 

შემცირების საშუალებას არ იძლევა. 
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ცხრილი 4 

მონაცემთა MNIST კრებულზე ხელნაწერი 

ციფრების კლასიფიკაციის შედეგები 

მეთოდი სიზუსტე, 

% 

ლოგიკური რეგრესია 90.6 

ერთშრიანი კონვოლუციური ქსელი 97.6 

ნარჩენი ქსელი ერთი ტიპური ბლოკით 97.7 

 

11. კონვოლუციური ნეირონული ქსელების 

არქიტექტურათა განვითარება 

კონვოლუციური ნეირონული ქსელების ერთ-

ერთი ყველაზე პირველად შემოთავაზებულ - არქი-

ტექტურა არის LaNet-5. მისი დანიშნულებაა 

ხელნაწერ სიმბოლოთა გამოცნობის ამოცანის 

გადაჭრა. იგი შედგენილია ორი კონვოლუციური 

და ორი სრულადბმული შრით (სურ. 14). 

 

 

 
 

სურ. 14. LeNet-5 ქსელის არქიტექტურა ხელნაწერ 

სიმბოლოთა გამოსაცნობად [15] 

 

AlexNet არქიტექტურა შეიცავს 5 კონვოლუციურ და 3 სრულადბმულ შრეს (სურ. 15).  

 

სურ. 15. AlexNet ქსელის არქიტექტურა [16] 
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მე-16 სურ-ზე ნაჩვენებია VGG-16 ქსელის არქიტექტურა 

 

სურ. 16. VGG-16 ქსელის არქიტექტურა [17] 

 

მე-17 სურ-ზე ნაჩვენებია GoogLeNet ქსელის არქიტექტურა 

 

სურ. 17. GoogLeNet ქსელის არქიტექტურა [18] 
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მე-18 სურ-ზე ნაჩვენებია ResNet-34 ქსელის არქიტექტურა 

 

სურ. 18. ResNet-34 ქსელის არქიტექტურა [19] 
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დასკვნა 

კონვოლუციური (ხვეული) ნეირონული ქსელის 

გამოყენება ამოცანათა მრავალი ტიპის ამოსახსნე-

ლად შეიძლება: გამოსახულებათა საკლასიფიკა-

ციოდ, მეტყველების გამოსაცნობად, ტექსტების 

დასამუშავებლად და ა.შ. ხვეული ნეირონული ქსე-

ლის გამოყენებისას შეიძლება დასასწავლ პარა-

მეტრთა რაოდენობის არსებითად შემცირება და 

კლასიფიკაციის მაღალი ხარისხის მიღებაც. 

კონვოლუციური ქსელების კიდევ ერთ უპირა-

ტესობას წარმოადგენს მათი უნივერსალობა გა-

მოცნობის ამოცანებში: ნეირონული ქსელების ამ 

ნაირსახეობის გამოყენება შეიძლება პირთა  ამოსაც-

ნობადაც და კომპიუტერული ხედვის სისტემათა 

დასაპროექტებლადაც. ცნობილია ისიც, რომ კონვო-

ლუციური ქსელების გამოყენება სპეციალურ კლა-

სიფიკატორთან ერთად ცალკეულ ხელნაწერ სიტყ-

ვათა ადვილად გარჩევის საშუალებასაც იძლევა.  

დაბოლოს, ღირს იმის ხსენებაც, რომ კონვოლუ-

ციური ქსელი არის დამახინჯებათა შემცველი სიმ-

ბოლოების ამოცნობის ყველაზე საუკეთესო ალგო-

რითმი. ასეთი გამოსახულებების დამუშავება წარ-

მოადგენს ძალიან სერიოზულ ამოცანას, რომლის 

ეფექტური ამოხსნა სხვა ტიპის ნეირონული ქსელე-

ბით პრინციპულად შეუძლებელია. ამ ამოცანის გა-

დასაჭრელად აუცილებელია გამოცნობის მრავალ-

მოდულიანი სისტემის აგება, რომელიც იყენებს 

კონვოლუციურ ქსელებს, სპეციალურ კლასიფიკა-

ტორსა და გარდამსახველ ქსელს ცალკეულ სიმბო-

ლოთა ამოსაცნობად გამოსახულებაზე. 
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Abstract. In the aspect of deep learning, the article considers the so-called convolutional neural networks. In 

particular, the following questions are systematically stated in the work: the “convolution” operation, the general 

structure of the convolutional layer, the input and output data of the convolutional network, the method of back 

propagation of error for convolutional neural networks, the determination of thae number of trained parameters, 

the estimation of the amount of memory needed to store the network, an example of the use of convolutional neural 

networks in the problem of classifying handwritten numbers, the principles of constructing convolutional networks, 

the degradation of the model, deep residual networks and an example of applying nets in the classification of 

handwritten numbers. Special attention is focused on the development of convolutional neural network 

architectures. Resume:  

 

Key words: Convolution operation; deep residual network; error back propagation method; handwritten digit 

classification; learning parameters; model degradation..  
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Аннотация. В аспекте глубокого обучения статья рассматривает так называемые свёрточные нейронные 

сети. В частности в работе систематически изложены следующие вопросы: операция «свертки», общая 

структура свёрточного слоя, входные и выходные данные сверточной сети, метод обратного распространения 

ошибки для сверточных нейронных сетей, определение количества обучаемых параметров, оценка объема 

памяти, необходимого для хранения сети, пример применения сверточных нейронных сетей в задаче 

классификации рукописных цифр, принципы построения сверточных сетей, проблема деградации модели, 

глубокие остаточные сети и пример применения глубоких остаточных сетей в задаче классификации 

рукописных цифр. Специально фокусируется внимание на развитии архитектур сверточных нейронных 

сетей.  

 

Ключевые слова: операция свёртки; метод обратного распространения ошибки; обучаемые параметры; 

классификация рукописных цифр; деградация модели; глубокая остаточная сеть. 
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