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Введение. При конструировании архитектуры сверточных нейронных сетей
(CNN), чтобы реализовать корректно работающую модель, следует не только уделять
внимание размерностям входных данных, но также вручную отслеживать их изменения
в процессе прохождения через сверточные слои. Дополнительные сложности
возникают за счет глубины моделей, многомерной природы данных, внедрения
дополнительных слоев нормализации [1, 2], pooling или sampling слоев и различной
настройки сверточных или транспонированных сверточных последовательностей.
Более того, гиперпараметры каждого слоя зависят от предыдущего, и, следовательно,
размерность входных данных влияет не только на их подбор и конфигурацию, но и на
количество этих слоев. На данный момент не существует готовых решений,
обеспечивающих возможность реализации автоматической сборки сверточной
последовательности по некоторым заданным пользователем параметрам.

Основная часть. Тестирование и апробация реализуемого фреймворка
проводится на задаче прогнозирования n-мерных временных рядов (карты
концентрации льда в северных морях) [3], для которых используется encoder-decoder
CNN-архитектура. Для решения задачи был добавлен дополнительный инструментарий
для агрегации многомерных временных данных. Предложенные алгоритмы позволяют
разбивать обучающую выборку для последующего предсказания как для всей
предыстории данных, так и для “скользящего” окна с использованием заданного
пользователем лага. Более того, есть возможности первичной предобработки данных в
виде их выборочной бинаризации или объединения нескольких временных рядов
посредством конкатенации по одному из измерений или формирования параллельных
тренировочных датасетов для ансамблевых архитектур [4].

Основной инструментарий программного обеспечения представляет собой классы и
методы, обеспечивающие итеративное создание сверточных и транспонированных
сверточных последовательностей с выбором гиперпараметров слоев, их количества,
видом нормализации и функций активации между слоями. В случае необходимости
более тонкой настройки слоев архитектуры представленные методы позволяют строить
подобные последовательности из отдельных сверточных блоков наподобие U-Net [5]
или других CNN-моделей. Такие структуры являются набором нескольких сверточных
операций, не меняющих размерность тензора, но в совокупности с функциями
активации они оказывают нелинейное преобразование данных. За счет реализации
основных алгоритмов в рамках ООП парадигмы есть возможность отслеживания
истории изменения размеров тензоров и истории количества каналов для каждой
собранной сверточной последовательности.

Разработанная библиотека TorchCNNBuilder открыто публикуется
[https://github.com/ITMO-NSS-team/TorchCNNBuilder] и является нативной надстройкой
для фреймворка PyTorch [6], не имея при этом каких-либо других зависимостей.



Подобно PyTorch ПО поддерживает использование одномерных, двумерных и
трехмерных сверточных операций вместе с соответствующими видами слоев
нормализации и функциями расчета выходных размерностей тензора. Также
существуют готовые шаблоны CNN-архитектур [3], которые отличаются от своих
аналогов адаптивностью и возможностью настройки слоев при инициализации за счет
использования автоматически собираемых сверточных последовательных.

Выводы. Открытый фреймворк обладает интуитивно понятным
инструментарием, уже сейчас позволяющим создавать CNN-модели с помощью
сверточных последовательностей и блоков. Имея при этом минимальное количество
зависимостей, подобный продукт может использоваться и с другими открытыми ПО, а
также участвовать в экосистеме популярных AutoML решений как FEDOT [7].
Полученное решение планируется поддерживать и улучшать посредством расширения
спектра покрываемых задач, но уже сейчас оно может помочь исследователям в
применимости CNN моделей, взяв на себя весомую часть написания кода архитектуры.
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