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Выбор архитектуры нейронной сети для решения задачи классификации и распознавания образов является
весьма важным этапом, влияющим как на скорость обучения сети, так и на точность и уровень
ошибок полученной модели. В данной работе проводится сравнительных анализ различных архитектур
реккурентных нейронных сетей на примере решения задачи классификации объектов в видеопотоке.

Введение

Классификация видео является сложной за-
дачей, требующей обработки большого количе-
ства данных и выявления скрытых закономерно-
стей. В последние годы нейросети стали неотъ-
емлемой частью инструментария для решения
задач классификации видео. Архитектуры ней-
росетей, такие как Convolutional Neural Networks
(CNN) и Recurrent Neural Networks (RNN) прояви-
ли себя как мощные инструменты для обработки
видеоданных и выявления их характеристик [1,
2].

I. Обзор основных архитектур

В последние годы было разработано множе-
ство архитектур нейросетей, специально предна-
значенных для классификации видео [1]. CNN –
это популярная архитектура нейросети для клас-
сификации видео. Она извлекает пространствен-
ные признаки из кадров видео и моделируют их
зависимости. Для классификации видео с помо-
щью CNN сначала нужно подготовить данные
для обучения и тестирования, а затем выбрать
или создать подходящую архитектуру CNN для
видео. После этого нужно обучить модель на тре-
нировочных данных, минимизируя функцию по-
терь, и протестировать модель на тестовых дан-
ных, вычисляя метрики оценки. В результате мо-
дель сможет предсказывать метки классов дей-
ствий для тестовых фрагментов видео.

LSTM (Long Short-Term Memory) и GRU
(Gated Recurrent Unit) – это два типа (RNN)
(см. рис. 1), которые хорошо подходят для мо-
делирования последовательных данных, таких
как текст или речь. Они способны запоминать
долгосрочные зависимости между элементами по-
следовательности и избегать проблемы затухания
или взрыва градиента. Эти архитектуры также
могут быть адаптированы для классификации
картинок и видео.

Рис. 1 – Слева на право RNN LSTM GRU

Для обработки видеоданных можно исполь-
зовать LSTM или GRU по-разному [3]: либо к
выходам других нейросетей, извлекающих про-
странственные признаки, либо к пикселям или
патчам напрямую. Это позволяет учитывать как
пространственную, так и временную информа-
цию. Но эти подходы имеют недостатки: вычис-
лительную сложность, большой объем данных
и сложность интерпретации [4]. Поэтому нужно
выбирать архитектуру нейросети в зависимости
от задачи.

Для улучшения производительности и точ-
ности классификации видео, часто применяют-
ся комбинированные архитектуры, которые объ-
единяют свойства CNN и RNN. Например, архи-
тектура Convolutional Recurrent Neural Network
(CRNN) [5] (см. рис. 2) комбинирует свёрточные
слои CNN для извлечения пространственных при-
знаков с рекуррентными слоями RNN для моде-
лирования временных зависимостей в видео.

Рис. 2 – Общая архитектура модели СNN RNN

Такой подход заключается в одновременном
выполнении сегментации и классификации. Это
называется моделью СNN RNN, специально раз-
работанной для задач прогнозирования последо-
вательности с пространственными входными дан-
ными, такими как изображения или видео. Эта
архитектура включает в себя использование сло-
ев СNN для извлечения признаков на входных
данных в сочетании с RNN для выполнения пред-
сказания последовательности векторов призна-
ков.

Свёрточный автоэнкодер сжимает и восста-
навливает изображения или видео. Его можно
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использовать вместо CNN в CRNN, подавая на
вход скрытое представление изображения или ви-
део. Это дает более абстрактные и семантические
признаки, но требует больше усилий для обуче-
ния и стабилизации. Модель СNN RNN сочетает
компьютерное зрение и обработку естественно-
го языка и решает сложные задачи, такие как
преобразование видео.

3D-архитектуры нейросетей представляют
собой расширение CNN или RNN для работы с
трехмерными пространственными и временными
данными видео [6]. Они позволяют учитывать из-
менения во времени и пространстве одновременно,
что может быть полезным для классификации
видео (см. рис. 3).

Рис. 3 – Слева на право 2D СNN, 2D СNN с 3D
данными и 3D СNN

Архитектура представляет видео как объ-
емные данные и расширяет СNN до третьего,
временного измерения заменяя 2D-фильтры 3D-
эквивалентами. В отличие от 2D СNN, 3D СNN
принимают последовательность видеокадров в ка-
честве входных данных. 3D-архитектуры нейросе-
тей имеют преимущества перед CNN в классифи-
кации видео. Они учитывают пространственно-
временные зависимости, изучают временные пат-
терны, улучшают точность классификации и мо-
гут быть компактными. Однако требуют больше
ресурсов и данных, и их настройка сложнее.

II. Сравнительный анализ

Оценим производительность архитектур ней-
ронных сетей на тестовом наборе данных Kinetics
(табл. 1) [7, 8].

Таблица 1 – Сравнение разных архитектур
нейросетей

Архитектура Набор-
данных

Точ-
ность
(%)

F1-
мера
(%)

Ско-
рость
(кадро-
в/сек)

RNN Kinetics 51.01 50.9 15.1
2D CNN Kinetics 48.91 48.8 30.1
2D CNN с 3D
данными

Kinetics 46.11 46.0 25.1

3D CNN
(C3D)

Kinetics 51.62 51.5 10.2

3D CNN
(I3D)

Kinetics 71.13 71.0 53

CRNN Kinetics 51.01 50.9 47.1

III. Заключение

В завершение, выбор между 3D и 2D ней-
росетями зависит от задачи, данных и ресурсов.
Для распознавания действий в видео лучше 3D
CNN или CRNN, которые учитывают простран-
ственные и временные зависимости. Для малень-
ких данных лучше классические архитектуры.
3D-архитектуры требуют больше ресурсов, чем
CRNN. Для классификации видеопотока предла-
гается CRNN с автоэнкодером вместо CNN. Это
ускоряет обучение и повышает качество. Пара-
метры модели: размер изображения – 64 x 64,
размер видео - 16 кадров, размер скрытого слоя
– 128, размер mini-batch – 32, скорость обучения
– 0.001, количество эпох – 50, функция потерь –
перекрестная энтропия, оптимизатор – Adam.
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