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Анотація 
Розглянуто задачу класифікації сцен на мобільних пристроях з використанням трансферного навчання. 

Запропоновано метод дистиляції знань з глибинних нейронних мереж у нечіткі класифікатори, що дозволяє 
ефективно визначати візуальні зв'язки між об'єктами при низьких обчислювальних витратах. 

Ключові слова: класифікація сцени, виявлення об’єктів, визначення візуальних зв’язків, дистиляція 
знань, гранульований нечіткий класифікатор на основі прототипу. 

 
Abstract 
The problem of scene classification on mobile devices using transfer learning is considered. A method of distilling 

knowledge from deep neural networks into fuzzy classifiers is proposed, which allows for effective determination of 
visible relationships between objects at low computational costs. 
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prototype-based granular fuzzy classifier. 

Вступ 

Люди є свідками подій, які фільмують за допомогою мобільного телефону. Тому виникає задача 
класифікації фото у галереї мобільного пристрою. Категоризація сцени насамперед потребує 
розуміння сцени на основі ознак контенту і контексту. Дана задача відноситься до задачі аналізу 
сцен, яка потребує виявлення множини об'єктів і встановлення візуальних відношень між ними, 
тобто складання опису сцени [1, 2]. При цьому є відомою інформація про структуру сцен класів, які 
аналізуються [1]. Успіхи глибинного навчання в області комп’ютерного зору зумовили високу 
точність розпізнавання об’єктів. Однак продуктивність розпізнавання сцен все ще недостатня через 
складні конфігурації, що формалізуються контекстними зв'язками між об'єктами [3]. 

За останні роки, алгоритми розпізнавання сцен зазнали важливих змін у результаті нових 
архітектурних рішень при проектуванні глибинних згорткових нейронних мереж (DCNN), 
спрямованих на виявлення визначальних областей, кодування ознак, навчання шаблонів просторової 
компоновки або прототипів [3, 4]. Проте розгортання DCNN на пристроях з обмеженими 
обчислювальними ресурсами є проблематичним [5]. В той же час, в теорії гранулярних обчислень 
[6, 7], об'єкти на зображеннях можуть розглядатись як гранули, а прототипи — як гранулярні 
структури, що об'єднують гранули за допомогою нечітких правил. В цьому випадку візуальні фрази 
на зображенні сцени описуються матрицями нечітких відношень «гранули — прототипи», а задача 
встановлення візуальних відношень потребує рішення системи нечітких реляційних рівнянь (SFRE) 
[8]. Дистиляція знань із DCNN у гранулярні нечіткі класифікатори, що формалізують контекстні 
зв'язки при описі сцен [9, 10], є можливим рішенням для обробки зображень на мобільних пристроях. 
Тому є доцільним розробка методу класифікації сцен шляхом дистиляції знань у прототип-
орієнтовану систему гранулярних нечітких правил, що дозволить понизити обчислювальну 
складність із збереженням точності розпізнавання. 

Основна частина 

Відповідно до [9], у реальних складних сценаріях сцена розглядається як набір атракторів уваги, 
які містять семантично конгруентні, тобто релевантні та відповідні, та неконгруентні об’єкти. 
Зображення містять як очікувані в даному контексті об'єкти, так і об'єкти, що порушують семантичні 
правила. Порушення семантичних правил не заважає людині точно розпізнавати сцени. У моделях, 
натхненних людиною, просторова увага передбачає виявлення семантичних відносин через 



послідовність включень і виключень об’єктів відповідно до встановлених шаблонів або прототипів 
сцен. Тому образи сцени класифікуються шляхом розв’язання зворотної задачі, яка полягає у 
реконструкції візуальних зв’язків із текстового опису структури сцени певного класу [11]. 

При використанні на пристроях з обмеженими обчислювальними ресурсами дистиляція знань 
забезпечує реконструкцію та класифікацію зображення конкретної сцени. Спочатку навчений 
детектор об'єктів використовується для розпізнавання семантично залежних компонентів візуальної 
фрази у вигляді суміжних об'єктів. Потім знання у вигляді мір значущості виявлених об’єктів 
переносяться в систему нечітких правил IF-THEN [12], де візуальні зв’язки моделюються 
ієрархічною системою реляційних матриць «гранули (об’єкти) – гранулярні структури – прототипи». 
Реконструкція сцени передбачає пошук матриць включення об’єктів для формування зернистих 
структур, які підлягають порівнянні з прототипами в текстовому описі структури сцени певного 
класу. Після аналізу сцени шляхом відновлення візуальних зв’язків зображення сцени 
класифікується за допомогою гранульованих нечітких правил на основі прототипу [1]. 

Проблема реконструкції сцени математично виражена в термінах нечітких реляційних рівнянь. 
Нечітке реляційне числення [8, 13] забезпечує потужну теоретичну базу для візуального виявлення 
зв'язків. Нечіткі реляційні рівняння, які пов’язують міри значущості гранул, гранульованих структур 
і прототипів, будуються на основі ієрархічного max − min і двоїстого min − max композиційного 
правила виведення [14, 15]. Проблема реконструкції сцени полягає в пошуку невідомих реляційних 
матриць, які можна перевести як набір гранульованих нечітких правил [16]. У нечіткому 
реляційному численні цей тип задач відноситься до класу обернених задач, які вимагають 
розв’язування SFRE за допомогою методів оптимізації [13, 15]. 

Задачу оптимізації реконструкції сцени можна сформулювати так [2, 17]. Для мір значущості 
виявлених об’єктів слід знайти кількість зернистих структур і вектори їх координат, а також матриці 
включення для об’єктів і прототипів, які забезпечують мінімальну різницю між теоретичним і 
експериментальним описом структури сцени окремого класу. Текстове представлення, створене для 
заданого зображення сцени, не є структурно унікальним. Відповідно до [8, 13] набір рішень SFRE 
визначається унікальним верхнім рішенням для правила максимальної довжини та нижнім 
рішенням для набору правил мінімальної довжини. Довжина візуальної фрази визначається набором 
рішень SFRE з max − min композицією, а межі зернистих структур визначаються набором рішень 
SFRE з подвійним min − max композицією [18]. У цьому випадку декомпозиція матриці включення 
об’єктів забезпечує передачу повідомлень між залежними компонентами візуальної фрази, які 
мають спільні об’єкти. Декомпозиція матриці включення прототипу формалізує перехід між 
семантично незалежними компонентами візуальної фрази. 

Візуальні зв’язки відновлюються шляхом навчання заснованої на прототипі нечіткої реляційної 
нейронної мережі, ізоморфної SFRE [19]. Вхідні дані подвійних min − max і max − min нечітких 
нейронних мереж є мірами значущості гранул (об'єктів) і гранульованих структур відповідно. 
Виходи ієрархічної мережі min − max/max − min є мірами значущості прототипів, отриманими на 
основі коефіцієнтів включення гранул і гранульованих структур у текстовому описі сцени. 
Експериментальні показники значущості прототипів порівнюються з теоретичними показниками 
значущості в описі структури сцени кожного класу. Відповідно до [19, 20], візуальна фраза 
формується шляхом повторних прогонів циклів навчання max − min мережі для створення набору 
блоків-кандидатів, які представляють гранулярні структури. Кожен запуск передбачає пошук 
правила мінімальної довжини. Подвійна min-max мережа переналаштована, щоб розширити 
обмежувальну рамку для конкретної гранульованої структури. Пошук буде продовжено, якщо будуть 
знайдені нові рамки, що охоплюють гранулярні структури. Потім фрагменти візуальної фрази, 
пов’язані з одним прототипом у заданій області зображення, об’єднуються в засноване на прототипі 
правило максимальної довжини та укладаються в об’єднану обмежувальну рамку. Знайдені 
гранулярні структури додаються до текстового опису шляхом активації ваг прототипів для 
формування повного представлення сцени для висновку на основі відношень. 

Запропонована рекурсивна техніка представляє інтерес для мобільних додатків реального часу. 
Виявлення візуальних зв’язків за допомогою вирішення SFRE дозволяє спростити процес 
реконструкції сцен укладання об’єктів - stacking objects - об'єкти, що накладаються (вони закривають 
один одного). Завдяки властивостям набору рішень сцена реконструюється шляхом формування 
правил мінімальної та максимальної довжини замість відстеження всіх можливих попарних зв’язків 
між щільно розташованими об’єктами. Точність реконструкції залежить від деталізації прототипів, 
які можна налаштувати відповідно до вподобань користувача. 



Метою дослідження є розробка методу реконструкції сцени шляхом дистиляції знань у 
гранульовані нечіткі правила на основі прототипу. Метод повинен забезпечувати точне та швидке 
виявлення візуальних зв’язків під час реконструкції сцен укладання об’єктів. Для досягнення мети 
необхідно розробити модель представлення сцени на основі SFRE, яка пов’язує міри значущості 
гранул, гранульованих структур і прототипів за допомогою матриць включення об’єктів; розробити 
метод навчання реляційної нечіткої нейронної мережі на основі прототипу, ізоморфної SFRE. 
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