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1 Bevezetés

Az elmult néhdny évben a konvollcids neurdlis halézatok megreformaltdk a képfeldolgozas
terliletét. Sok probléma esetén utolérték és meghaladtdk a klasszikus, szakértGi
képfeldolgozdé mddszerek pontossagat és hatékonysagat. Egyel6re nem mutat semmilyen jel
arra, hogy a neuradlis paradigma ilyen jellegli, egyre szélesebb kor( alkalmazasanak
térnyerése ne folytatddna.

Azonban ezek az Uj megoldasok gyakorlatilag feketedoboz jellegliek még azok szdmara is,
akik értik, hogy daltaldnosan hogyan m(ikodnek a neuralis paradigma eszkozei. Bar a tanulas
folyamata vildgos, a megtanult tudas reprezentacidja nehezen interpretalhaté. igy azon
kivil, hogy meg tudjuk mérni, hogy az altalunk gydjtott, korldtos mintakészlet mekkora
részére miikodik helyesen az adott megoldas, arra mar nehezebb valaszt adni, hogy miért és
milyen esetekben fog helytelen kimenetet el6allitani. Ilyen jellegl bizonytalansagok nem
engedhetéek meg biztonsagkritikus rendszerek (példdul az 6nvezetd autdk) esetében, ahol
emberi élet mulhat a rendszer hibas dontésein. Tovabba az is vildgossa valt, hogy nem csak a
neurdlis paradigman alapuld megolddsok eseti hibaitdl kell tartanunk, hanem lehet&ség van
a bemeneti képek olyan mddon valé manipuldlasara is, aminek hatdsdara a megoldas
helytelentl m(ikodik.

Tovabbi probléma, hogy a state-of-the-art eredmények olyan neuralis haldkon alapulnak,
melyek sok, akar tobb szaz réteggel és tobb millid konvolucids szlir6vel rendelkeznek.
Ez a magas komplexitas a mar emlitett interpretalhatdsag problémaja mellett felvet még
egyéb hatékonysagi problémakat is. Tipikusan szdzmillids nagysdgrendbeli paraméter
tanuldsa és taroldsa sziikséges. Ennek kovetkeztében mind a tanitasi, mind egy minta esetén
a hald valaszénak elGallitashoz sziikséges erdforrasigény is nagy. A nagyméretl és emiatt
lomha halék pedig ugyancsak hatranyt jelenthetnek bizonyos ipari felhasznalasokban.
Példaként itt is maradjunk az dnvezetd autokndl: ha a hdlé nem képes elég gyorsan dontést
hozni, hogy kell-e fékezni adott szituaciéban, akkor alkalmassaga megkérddjelezédik. A haldk
paraméterszambeli és szamitdsi erGforrdsigény szerinti hatékonysaga tehat ma kulcskérdés,
és varhatdan az is marad az éles, gyakorlati alkalmazdasok esetén a jovGben is.

Munkdm soran! olyan mddszereket vizsgaltam meg és tettem javaslatot mddositasokra,
hatdsossaguk novelésére, melyekkel a fenti problémak enyhithet6k. Tételesen
megvizsgdaltam a tudas desztilldlas alapu hald kompresszidt, a Spatial Transformer réteg ilyen
szempont szerinti alkalmazhatdsagat, valamint javaslatot tettem a ma népszerl direkt
regularizaciés modszerek ilyen célbdl torténd adaptalasdara. Minden taglalt mddositas
hatdsat kvantitativan és kvalitativan is elemeztem, melyek eredményeképpen
megallapitottam, hogy jelent6s hatékonysagnovekedés érhetd el a pontossdg minimalis
szint( redukciéja mellett.

1 A dolgozatban taglalt kutatds az Eurépai Unid tdmogatasaval, az Eurdpai Regionélis
Fejlesztési Alap tarsfinanszirozasaval valosul meg (EFOP-3.6.2-16-2017-00013).
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A dolgozat felépitése az aldbbi: a 2. fejezetben szakirodalomban publikdlt megkdzelitéseket
tekintem at, a 3. fejezetben a tuddasdesztillacié alapu paraméterredukciéot mutatom be, a 4.
fejezet a redunddns szlirések elimindlasat taglalja, az 5. fejezetben 6sszefoglalom az elért

eredményeket és a hozzdjuk kapcsolddd konklizidkat is levonom. A dolgozatnak részét
képezi egy kétoldalas fliggelék is.



2 Szakirodalom attekintése

2.1 Kapcsolodo kutatasok

Ebben a fejezetben bemutatom a mar ismert techoldgidkat, melyek célja konvolucios
neurdlis haldk (CNN), paraméterszamdnak csokkentése, vagy muikodésiuk atlathatdbba
tétele. Els6 esetben az er6forras igény, masodik esetben az interpretdlhatésag feldl
megkozelitve értelmeztem, és prébaltam javitani a hatékonysagot.

2.1.1 Paraméter kvantdlas és binarizalas

A paraméterek durvabb granularitdsi dabrdzoldsdval jelentGsen redukalhaté a haldk
tdrolasdhoz szlikséges memaria mérete. Ennek szélsGséges esete a binarizalds, amikor a halé
Osszes sulya csak a O vagy az 1 értéket veheti fel, de ennél finomabb felosztds is
elképzelhet6. Példaul 8 bit, ahogy [7]-ben olvashatjuk. Itt az els6dleges cél az volt, hogy
a modell CPU-n is futtathaté legyen, és sikerlilt is 3-4-szeres gyorsuldst elérnilk,
a lebegbpontos helyetti fixpontos abrazoldssal, mikézben a modell pontossaga alig romlott.
16-bites abrazolast is megvizsgalt a szakirodalom: [8]. Osszehasonlitdsképpen, az &ltaldban
haszndlt lebeg6pontos float tipus a C és C++ nyelvekben tébbnyire 32 bit, mig Pythonban 64
bit.

2.1.2 Paraméter nyesés és megosztas

A megkozelités lényege, hogy a haldnak valamilyen szempontbdl haszontalan részeit
eldobjuk (nyesés) vagy mas részeib6l szarmaztatjuk (megosztads), ezzel csdkkentve
a tanulandé paraméterek szamat.

A javasolt metddusok kozott talalunk olyat, ami az dsszes sulyra megvizsgalja, hogy annak
eldobdsa mennyivel névelné a hald hibajat, majd az igy sorba allitott sulyok kozil adott
szamut kinullaz [9]. Ez a médszer tehat a nyeséshez is hasznalja az adathalmazt, hogy hibat
tudjon szamolni. Olyan mddszer is létezik, ami sulyok helyett neuronokat céloz. A [10]
javasolt moédszere, hogy ha két neuron altal tanult sulyok kozel egyenléek, akkor az egyik
neuront dobjuk el, a masikat pedig, a kovetkez6 rétegben vegylk figyelembe, az eddigi két
neuron sulyanak Osszegével. Lathatd, hogy ennek a mddszernek a kimenete nem fligg az
adatoktdl. Mindkét mddszerrel jelent6sen csokkenthet6 a paraméterszam.

2.1.3 Alacsony rangu faktorizacid és ritkitas

Az eddig emlitett mddszerek tobbnyire csak a fully-connected rétegekre fdkuszaltak.
Ez érthet6 is, hiszen CNN-ek esetében is az utolsé par réteg altaldban ilyen, és a tanulandé
paraméterek nagy része ezekben lokalizalddik. Azonban a szamitdsi id6 nagy része még igy is
a relative lassan elvégezhet6 sok dimenzids konvolucidk szamitasabdl szarmazik.

Példaul, ha minden 2D konvoluciét helyettesiteni tudunk két 1D konvolucidval, szignifikans
gyorsulas érhetd el, ugy, hogy kdzben a pontossagbdl nem veszitlink sokat. A [11] ezt az
Otletet targyalja. Ha az intuitivabb (bemeneti csatorna szam) x (kimeneti csatorna szam) db
2D konvolucié elvégzése helyett 1db 4D konvolucidként gondolunk egy konvollcuids
rétegre, akkor ezt a 4D tenzort jo kozelitéssel alacsonyabb dimenziéju matrixok szorzatara



bonthatjuk és a konvolucidkat kiilon-kilon végezhetjiik el. Ezzel a mddszerrel a [11] alapjan
2-3-szoros gyorsulast érhet6 el a pontossag elhanyagolhaté mértéki csokkenése mellett.

2.1.4 Rétegengénti relevancia visszaterjesztés
A Layer-wise Relevance Propagation (LRP) [14] egy a neurdlis halék tanitdsa sordn hasznalt
hiba visszaterjesztési (backward propagation) algoritmushoz hasonlé technika, melyet
kifejezetten magyarazasi szandékkal terveztek.

A méddszer a bemeneti kép pixeleihez sulyokat rendel, melyek a dontéshozas szempontjabol
az adott pixel relevancidjat mindgsitik. Mlkodését tekintve az /. réteg relevanciait (Rl.(l))
a kovetkez6 réteg relevancidinak (R].(Hl)) figgvényében irjuk fel, majd a kimeneti rétegtdl
elindulva visszaterjesztjik a relevancidkat, amig el nem érjik a bemenetet.
A visszaterjesztési szabalyok szdrmaztatasa az egyes neuronok definidlt relevancidjanak (pl.

Ri(l)) alacsony fokszamu Taylor-polinomos kozelitésén alapul. Osztdlyozasi problémak esetén
R® = f(x),ahol R™) az utolsé réteg relevanciaja f(x) pedig a halé kimenete.

1. dbra
Az dbra a [14] cikkbdl szarmazik.
Mindkét képhdrmas balrdl jobbra: eredeti kép,a pixelenkénti relevancia és a bemeneti kép kiemelt éleinek a szuperpozicidja,
véglil az eredeti kép és a binarizalt relevancidk szuperpozicidja.

Az LRP eredményét az 1. dbra szemlélteti. A médszer elénye, hogy direkt alkalmazhato
barmilyen neurdlis haldra, nem kell azon valtoztatni, tovabb vagy Ujratanitani. Hatranya,
hogy a relevancia visszaterjesztési szabdlyok szarmaztatdsa soran jelentds relaxaciokat
alkalmaz. A magyarazatgenerdlé mddszerek objektiv 6sszehasonlitasa nehéz feladat, mivel
nem léteznek jol definialt kvantitativ minGsiték. Kvalitativ taksalas alapjan viszont ez jelenleg
a state-of-the-art eljaras.

2.2 Tudas desztillalas

2.2.1 Felhasznalt fogalmak

Indokolt a kovetkez6 moddszer alaposabb bemutatdasa, mivel munkdm soran ezt is
haszndltam. Ehhez szeretnék néhany olyan fogalmat tisztdzni, vagy elnevezni, amit
kortilményes lenne a médszer bemutatds kozben. Ezeket a szavakat a dolgozatom soran igy
fogom hasznalni.

target: A felligyelt tanitas soran a tanitéhalmaz 6sszedllitdsa utédn (pl. fényképek gydjtése),
minden adatpontrdl (képrdl) megallapitjuk, hogy melyik osztdlyba tartozik. Hibaeloszlasokbdl
szarmaztatott buntet6fliggvények esetén (mint amilyen pl. a kereszt entrépia is) ez
jellemz6en one-hot kédolt n elemi vektor hozzarendelését jelenti elvart kimenetként, ahol
n az osztalyok szama. Példaul a j. oszaly esetén e;.



Ezt az adatponthoz hozzarendelt vektort angol nevén magyarul is legtobbszor ,target”-nek,
vagyis célnak nevezziik. A felligyelt tanitas soran a célunk, hogy a modell ezeket a targeteket
minél kisebb hibdval megkozelitse. Az empirikus kockdzat-minimalizdlas sordn ezt a tanité
pontokra direkt optimalizacidéval érjiik el, viszont fontos kritérium, hogy a tanitds sordn nem
latott képekre is helyes eredményt adjon (altalanositd képesség).

halé struktara: A neuralis haldk strukturdja alatt azon paramétereket értem, melyek nem
valtoznak a tanitds soran.

softmax-with-temperature: A softmax gyakran hasznalt aktivaciés réteg. Leggyakrabban
osztalyozasi problémak utolsé rétegének aktivacidjaként hasznalt, mivel a kimeneti vektor
a kilonboz6 osztalyokba tartozast leird valdszinliségi valtozé eloszlasaként értelmezhetd
(Id. logisztikus regresszid). Aktivacids fuggvényrél Iévén sz6 a bemeneti és kimeneti vektorok
elemszdma megegyezik. Az aktivaciéhoz haszndlt Boltzman-eloszlas definicidja:

.
e /It

ql Z] eZ]/T

(1)
Ahol z a bemeneti, g a kimeneti vektor, T pedig a temperature (h6mérséklet tényezd).
Leggyakoribb esetben a T =1 helyettesitést haszndljuk. Kisebb T érték valasztasa
(a bemenet valtozatlanul hagyasa mellett) nagyobb szdrdsu kimeneti vektort eredményez,
ugyanigy nagyobb érték valasztdsa kisebb szorasut. A kimeneti vektor elemei kdz6tt azonban
a kisebb-nagyobb reldcidok nem valtoznak, igy maximum kivalasztas esetén a halé vélasza

sem.

A softmax mikodését kilonbozé hémérsékletekkel az 2. dbrdn szemléltetem. Lathatd, hogy

e 7o

kiilonbség, csak a szorasuk valtozik.

Emanet kimenet, ha T=0.2

2. dbra
A softmax aktivdcio kimenete a vdlasztott hGmérséklet (T) fiiggvényében.
A bal felsé abran egy minta z vektor Iathatd. A tébbi dbrdn a softmax kimenete kiilénb6z6 hémérsékleteken.



2.2.2 Moddszer bemutatdsa

A tudas desztillalds, vagy angol nevén Knowledge Distillation (KD) eredeti otlete a szakérté
egyuttesek alkalmazdsan alapszik. Hiszen ha egy osztalyozasi problémahoz megfelelGen
adaptalhato neuralis halot tobbszor, tobbféle (random) inicializalas utan Gjratanitunk, akkor
az igy kapott modellek predikcioit dtlagolva az adekvat osztalyozds valdszinlisége nagyobb,
mint csak egy szakértd valaszanak haszndlata esetén. Ennek magyardzata, hogy igy egy
kiilonb6z6, de pontos szakért6kbdl felépilld egylittest kapunk. Ez a mddszer természetesen
egy nagyon leegyszer(sitett alkalmazasa a [12]-ben részletesen targyalt szakért6-egylittes
technikainak. Azonban most nem lesz sziikségiink arra, hogy kiilonb6z6 struktudraju modellek
dontéseit hogyan sulyozzuk az eredmény kialakitdsaban, ugyanis azonos struktiraknal
maradunk, melyek valaszait atlagolassal aggredljuk (implicite azt feltételezve, hogy az igy
elGallitott szakért6k pontossaga kozel azonos).

A KD lényege, hogy a fenti tapasztalat alapjan a sokszerepl@s dontéshozdast probaljuk meg
egy halédnak megtanitani. Az [1] mddszere a kdvetkez:

W® = train(X, fT=1(,")

(2)
ahol train(-,-) a tanitd operator, melynek els6 argumentuma a tanité pontoknak és
a hozzdjuk tartozd elvart kimeneteknek a halmaza (X), mdsodik argumentuma pedig a
tanitott neuralis halé paraméteres leképezése. f7(:,-) jeléli a T hémérsékletli softmax
aktivaciot alkalmazdé neurdlis halot. Elsé paramétere a bemeneti minta, mdsodik paramétere
a halé sulyai (W).

N
,1 ) 1
4= ﬁZfT W+ 5 4
i=

(3)
d’]- az x; bemeneti vektorhoz rendelt soft-target, d; ugyanezen bemeneti mintahoz tartozé
hard-target, N a szakért6k szama, t pedig az alkalmazott h6mérséklet.

W* = train(X’, fT=(-,"))
(4)

ahol a X' soft-targetekkel médositott tanitd halmaz.

A desztillalt halé valasza:

y(x) = fT=1(x, W)

(5)
A mar hivatkozott [1]-ben végzett analizis alapjan a mddszer hatasosan alkalmazhatd
a konstrualt eszkdéz komplexitdsanak redukcidjara minimalis pontossagcsdkkenés mellett.
Nevezetesen a kozolt értékek szerint a kiindulasi modell 58.9%, mig a 10 db ilyenbél allo
szakért6i egylttes 61.1% pontossaggal volt képes megjosolni a helyes osztalyokat.
A szakért6i egyittes tudasat a kiinduldsi modellbe desztilldlva pedig 60.8% pontossagot
mértek, ami alig marad el a szakért8i egylttesétdl.

A magas hémérséklet hasznalata a soft-targetek gydrtasa és az ezt kdvet6 tanitds sordn azért
fontos, hogy kiemeljik a halok tudasat, amit nem kdédolnak az eredeti hard-targetek. Abban
ugyanis nem kiilonbdznek a soft-targetek a hard-targetektdl, hogy melyik kimeneten van
a legmagasabb érték. Ez az egyes szakért6k valaszatdl flggetlenil is mindig teljesl



a (3) osszefliggés miatt. Amiben fontosabb kiilonbség mutatkozik, az pont a tobbi érték. Ezek
kisebb-nagyobb relacioéi azt fejezik ki, hogy az n db halébdl allé rendszer melyik oszalyba
sorolta volna masodik, harmadaik, stb... helyen a képet. Soft-targeteket hasznalva tehat nem
csak azt tanulja a hdld, hogy az adott képet melyik osztdlyba kellene sorolnia, hanem azt is,
hogy melyekre hasonlit egy nagyon sok paraméterl, nagy pontossagl rendszer szerint.
Ez altal pedig implicite a tobbi osztalyrdl is tudast szerez.

2.2.3  Felhasznalasi példa (Soft Decision Trees)

Azt mar lattuk, hogy a KD hogyan hasznalhatd egy adott strukturdji halé pontossaganak
novelésére a paraméterszam novekedése nélkil, arra pedig mar tobb mddszert is lattunk,
hogy hogyan lehet kis pontossagvesztés mellett csokkenteni egy halé eréforrasigényét.
A [2] egy olyan mddszert targyal, amivel KD-t hasznalva a CNN-eknél sokkal atlathatobb,
egészen mas tipusu modellt tanitunk.

A Soft Decision Tree (enyhe dontési fa), a dontési faknak egy olyan altalanosabb modellje,
melyben nem torténik minden eldagazasnal egyértelml dontés, hogy merre kell menni,
hanem minden lehetséges részfahoz hozzdrendeljik az adott dontés valdszinliségét
(egy ,enyhe dontést” hozunk). Ennek kdvetkeztében a levelek kdzil nem pontosan egy adja
a minta taksdaldsat, hanem az osztdlyokba sorolds a levelekig kiszamolt valdszin(iségekbdl
aggregalodik. [3].

A Soft Decision Tree rendelkezik a dontési fak atlathatésagaval, ugyanis minden eldgazasrol
(dontési helyzetrdl) eldonthets, hogy ott mirél dont éppen a modell. E kdzben rendelkezik
a neurdlis halék azon tulajdonsagaval is, hogy a végsd dontést egy valdszinlségi eloszlas
alapjan hozza meg.

A [2] alapjan, ezeket a tulajdonsagokat felhasznalva egy konvollcids neurdlis hald tudasa
desztilldlhatd Soft Decision Tree-be is. Az emlitett cikkben egy az MNIST adathalmazon
94.45%-0s pontossagu Soft Decision Tree-t, és egy 99.21%-0s pontossagot elér6 CNN-t
vettek alapul. A tudasdesztillaldssal tanitott dontési fa pontossaga elérte a 96.76%-ot. igy
pontosabb modellt kapunk, mint az eredeti dontési fa és atlathatébbat, mint az eredeti CNN.



3 Klasszikus paraméterredukcié desztillalassal

Magasabb pontossdgot nem csak szakértéegylttesek alkalmazasaval tudunk elérni, hanem
nagyobb, igy példaul mélyebb (tobb rétegli), szélesebb (rétegenként tobb neuront
tartalmazd) vagy bonyolultabban kapcsolt rétegekbdl allé haldkkal is. Felmeriilhet a kérdés,
hogy van-e esélyink egy nagy és komplex halé tudasat egy kisebb, igy kevesebb
paraméterrel rendelkezd, gyorsabban futtathatd, jobban atlathato, egyszéval hatékonyabb
halonak atadni.

Ennek értelme az lenne, hogy a probléma megoldasara haszndlhatnank jél ismert és tesztelt,
jo altaldnositoképességl halot, élesben pedig egy olyat, ami kis méretének kévetkeztében
hatékonyan oldja meg a feladatot. A kett6 problémat szétvdlasztva pedig oda jutunk, hogy
a prototipus megoldas konstrukcidja soran nem kell azzal foglalkoznunk, hogy hatékonyan
oldjuk meg a problémat. Erre elég akkor figyelni, amikor az éles rendszerbe keriilé halot
tervezziik. E hadldnak két, egymasnak ellentmondd kritériumnak kell eleget tennie:

1. anagy halé tudasat még képes elfogadhatdan kis hibaval modellezni,
2. maximalisan hatékony, tehat miikddése soran a lehet6 legkevesebb eréforrast
haszndlja fel.

InceptionV3

Méréseim alapjan az 50 ezer tanitoképbdl és 10-10 ezer validald és teszt képbdl allo
ClutteredMNIST adathalmaz problémadjara a InceptionV3 [15] nevd, széles kdrben ismert
konvolucids neurdlis haldnak nem esik nehezére szinte tokéletesen ratanulnia.

A tanitashoz a fine tuning technikat alkalmaztam, tehat egy mas problémara betanult halét
ugy haszndltam fel, hogy annak utolsd néhany rétegét eldobtam és a helylikre sajat,
probléma specifikus részhalét konstrualtam, majd az egész halét tanitottam. Ebben
az esetben az 1000 osztdlyos imagenet problémara tanitott halot vettem a 10 osztalyos
szamjegyfelismerési probléma alapjaként. Ehhez a Tensorflow és a Keras teljeskor(
tdmogatast nyuijt.

A fine tuning eredményeképpen a halé a tanité adatokon 99.549%, a validaléo adatokon
98,58%), a teszt adatokon 98,29% pontossagot ért el. A tanitas sordn minden réteg tanult,
igy tobb, mint 23 millid tanitanddé paraméter volt a rendszerben. Ezeket
a pontossagértékeket és a halé a paraméterszamat a dolgozat tovabbi részében viszonyitasi
alapként kezelem.



Tudas desztillalas példa
Az M, hald strukturdja legyen a kdvetkez6:

1. réteg: 2D konvolucio (ablakméret: 3x3, kimeneti csatornak szama: 32, aktivacio: relu)
. réteg: maxpooling, (ablakméret: 2x2)

. réteg: 2D konvolucié (ablakméret: 3x3, kimeneti csatornak szdma: 32, aktivacio: relu)
. réteg: maxpooling, (ablakméret: 2x2)

. réteg: 2D konvollcié (ablakméret: 3x3, kimeneti csatornak szdma: 32, aktivacio: relu)
. réteg: maxpooling, (ablakméret: 2x2)

. réteg: flatten

. réteg: fully connected (neuronok szama: 10, aktivacié: softmax)
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A softmax hémérséklettel valé hasznalatdhoz a Keras nem nyudjt alapértelmezetten
tdmogatast, de ez sziikség esetén konnyen megoldhatd, ha az (1) Osszefliggést két lépésre
bontjuk a kdvetkez6képpen:

2’ =%/t

e?'i

q; = Z] ezlj

(6)
igy a masodik lépést elvégzi a beépitett softmax, az elsé |épés pedig implementalhatd
Template rétegként.

Az M, halét szintén a ClutteredMNIST adathalmazon tanitva a konstrudlt halék pontossagat
(tudasdesztilldlassal és a nélkiil) az 1.tdbldzatban foglalom Gssze:

M, M;,KDT =5 InceptionV3
tanité 60,43% 78,52% 99.54%
validalo 58,42% 74,77% 98,58%
teszteld 58,43% 74,46% 98,29%
1. tébldzat

Az My hdlé pontossdgainak értéke, tudds desztilldldssal (kozépen)
és a nélkiil (bal) a tanité hdlohoz viszonyitva (jobb)

M, hdlé tehat, ha nem is képes a maga 39 ezer paraméterével tokéletesen leutdnozni az
InceptionV3 teljesitményét, de lathatéan sokkal jobb eredményt tudunk elérni, ha a
tanitdshoz tudasdesztillalast hasznalunk.



4 Redundans szUrék eliminalasa

A tovabbiakban olyan tulajdonsdagait targyalom a konvoltcids neurdlis haléknak, amelyek két
megvizsgdlandd szempont alapjan hatékonysagcsokkentést okoznak, és ezek kivaltasara
probdlok meg megoldast tanacsolni. Ez a két szempont a kovetkezs:

1. megnovekedett er6forrasigényhez vezet6 tulajdonsagok,
2. ahdldé dontésének magyarazhatdsagat rontd tulajdonsagok.

Az els6 vizsgalati szempont magatdl értetédd, hiszen az minden informatikai rendszer célja,
hogy er6forrasainkat minél hatékonyabban kihasznaljuk, ezdltal csokkentve a szamitasi id6,
membdria és egyéb er6forrasok igényét.

A masodik szempont absztraktabb, ugyanis (a tudomadny jelenlegi alldsa szerint) kvalitativan
nem mérhet6. A komplexitds novekedése alapvet6 velejardja a neuralis paradigmanak.
Minél mélyebb és ez altal komplexebb egy neuralis hald, annal bonyolultabb leképezések
(mintdk alapjan torténd) megtanulasara alkalmas, melyeket a hagyomanyos matematikai
modellekkel a szakért6k nem voltak képesek feltarni. Ez maga utan vonja a konstrudlt hald
dontésének nehezebb magyarazhatésagat. Eppen ezért a komplexitas novelés nem célunk,
maximum elfogadjuk, ha nem latunk mddot hasonlé eredmény elérésére kevésbé Osszetett
modszerek alkalmazasdval.

Az AlexNet [13] volt az els6 mély, képfelismerési problémdakhoz konstrualt konvolucids
neuralis hald. Bar az azéta megjelent megoldasok (VGG, GoogleNet, ResNet, FractalNet, stb.)
nagyobb pontossagl megoldasokat, esetleg hatékonyabb er6forrds kihasznaldst
biztositanak, mind a mai napig ez a szakirodalomban az egyik legtobbet vizsgalt [16, 17, 18]
CNN. Ez annak koszonhetd, hogy publikdlasa fontos szerepet jatszott a neuralis paradigma
Ujra élesztésében és széles kor(li elterjedésében. Ahogy a halé alap publikacidjanak [13]
szerzGi is irjdk cikkikben, az attoréshez sziikség volt a GPU-k fejl6désére, az ezekre
optimalizalt hatékony 2D konvolucido implementacidkra, valamint olyan nagy és diverz
adathalmazokra, mint az ImageNet.

3. dbra
Az dbra a [13] cikkbdl szarmazik annak 6. oldaldn ‘Figure 3’ néven taldlhato
AlexNet els6 konvoltcids rétegének 96 db 11x11x3-mas konvoldcids kernele Idthatd rajta.

Az AlexNet els6 rétegének konvollcids sz(rgit vizualizédlja a 3. dbra (forras [13]). Knnyen
észrevehetd, hogy az dbra felsé harom sordban Iév6 kernelek érzéketlenek a szinekre, mig
az alsé haromban lév6k tobbnyire nem. Két masik szembet(ing tulajdonsaga is felfedezhet6



a taglalt filtereknek, melyek altaldanosan is megfigyelhetéek a CNN-ekben. Egyrészt lathato,
hogy vannak a megtanultak kozott szinte minden elemében nulla (a képen teljesen
egyenletesen szlirke) kernelek. Mdsrészt vannak olyan kernelek, melyek egymastdl szinte
egyaltaldn nem kilénboznek.

A szinte csupa nulldkbdl allé szlirés pedig azt jelenti, hogy itt a halénak nem sikerilt semmi
értelmes jellemzé kiemelését megtanulnia. Ugyanis egy csupa nulldsokbdl allé kernellel vald
konvolucidnak az eredménye szintén csupa nullakbdl allé kimenet lesz. Ez pedig az el§z6h6z
hasonlé megfontoldasbdl pazarld, hiszen ha ezeket a paramétereket is sikerilt volna
rendesen beallitani, akkor taldn n6hetne a halé pontossaga. Az ilyen szlirések jelent&ségével
a 4.2 alfejezetben kiilon foglalkozom.

4.1 Geometriai torzitasok

Altaldnos tapasztalat a konvoluciés neuralis halékkal kapcsolatban, hogy bizonyos, az emberi
dontéshozatalt egyaltalan nem befolydsold, bemeneti képeket terhel valtoztatasokra a hald
nem az elvart mdédon reagal. Itt most nem a szintén nagy problémat jelent6
és a szakirodalomban is részletesen targyalt Adversial Attack [5] problémdra utalok, hanem
olyan mddositdsokra, mint a megvilagitds, a képen lév6 targy szinének megvaltoztatasa,
eltoldsok, forgatasok, atskdlazas. Mig egy ember szamara egyforman nehéz megmondani,
hogy milyen fajtdju kutya lathaté egy képen, akar természetes, akar mesterséges fényben
készlilt az, és ugyanigy, ha a kép egészét, vagy csak negyedét foglalja el. Ugyanezt
a viselkedést a CNN-ektdl is joggal varjuk el. Ez elérhet6, ha megfelel6en diverz
mintahalmazzal torténik a halék konstrudlasa, melynek egyik lehetséges mddja a mintdk
augmentdcidja. Altaldnos tapasztalat, hogy az egyes objektumok eléforduldasanak
tanitémintakban lathatd sokféleségét a haldk redundans szlirések megtanulasaval kezelik
[13]. Bar a jelenség robosztussag szempontjabdl akar elényos is lehet (pl. Dropout esete),
viszont mind interpretdlhatésdg, mind szamitasi er6forrdsigény szempontjabdl elénytelen,
hiszen az egymassal pl. kis mértékd elforgatas, skalazas miatt jelentésen korreladld szlrékkel
torténd konvolucidk eredménye is jelentésen korreldl. Ez a jelenség megfigyelhet6
az AlexNet sz(rGiben is (3. dbra).

Tobbek kozott ezzel a kérdéssel is foglalkozik a [22], melyben egy teljesen (j tipusu neurdlis
halé strukturat vezetnek be. A cikk altal javasolt kapszula halé ismertetése a dolgozat
szempontjabodl kevésbé fontos, mint motivacidinak bemutatasa.
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4. dbra
Egy konvoldcids neurdlis hdlé szamdra a két kép hasonld, mivel hasonld részleteket tartalmaznak. (forrds [19])



A kapszula halék konstrukciéjanak fébb motivacidja az invaridns viselkedés ekvivariansra
cserélése. Ez alatt azt kell érteni, hogy egy komplexebb objektumot (példaul emberi arcot)
felépitd egyszerlibb objektumok megjelenésének allapota (pl. skala, orientacid stb.) kozott
ekvivalencia kell, hogy fenndlljon annak érdekében, hogy valéban a kompozit objektumot
lassuk. Ennek ellen6rzését a klasszikus, redundans szliréseket és azokat kovetd
maxpooling-ot tartalmazd halézatok nem teszik lehetévé (kivaltképp azért nem, mert ritkak
azok

a tanitomintdk, melyek e miatt okozndnak fals osztdlyozdast). A probléma viszont nem
jelentkezne, ha a detektdlandd objektumunk uniformizalt allapotban jelenne meg a halo
bemenetén (ez alatt egy regisztralt allapotot értve), mely hatasara az egyes rész objektumok
is egymassal konzisztens allapotban jelennének meg. llyen értelemben javulna a halé
interpretalhatdsaga, csokkenne a szamitdsi eréforrasigénye, valamint a robosztussdga
is javulna.

4.1.1 Uniformizalas

A fentiekben ismertetett problémadkra alternativ megoldasként kinalkozik a bemeneti képek
uniformizdlasa. Klasszikus, szakért6i képfeldolgozd rendszerek esetén is szinte mindig
szerepel az els6 |épések kozott a képek valamilyen értelemben uniform allapotra hozasa.
Ez legtagabb értelemben véve egy olyan el6feldolgozasa a bemeneti képeknek, mely soran
a hasonld objektumokhoz hasonlé megjelenési allapotot rendeliink (ez értelmezhet6 akar
a priori tudas hozzdaddsaként is), ez utdn adjuk a halénak a képet feldolgozasra. Konkrét
példaképpen pedig el6re megprébaljuk meghatarozni a felismerendé objektum méretét,
orientdcidjat és csak ez utan keril a kép a hdléhoz, ami megproébdlja felismerni.

Els6ként, csak az objektumok méretének problémajaval foglalkozva, megprdbdltam
bizonyossagot szerezni arrél, hogy ha csak hasonlé méretl objektumokat tartalmazo képek
képezik a CNN bemenetét, akkor kisebb halé is elég ugyanolyan pontossag eléréséhez.
A dolog proof-of-concept jellege miatt nem forditottam hangsulyt a skalakompenzacid
automatizalasara.

Difference of Gaussian Difference of Gaussian

5. dbra
A DoG fiiggvényt haszndld algoritmus eredménye egy olyan képen, amin a felismerenddé
objektum egy blob (bal) és egy olyanon melyen nem (jobb).



A blob detektalds jél ismert algoritmus a klasszikus képfeldolgozasban. A blob definicid
szerint egy vilagos folt egy sotét képen, vagy egy sotét folt egy vildgoson, aminek
megtaldldsdhoz az algoritmus kilonleges szlréseket hasznal. Ezen szlirések alapjaul
a Laplacian of Gaussian (LoG), a Difference of Gaussian (DoG) vagy a Determinant of Hessian
(DoH) fliggvény szolgalhat. Barmelyiket valasztva, azt az origd koridl megforgatni, majd
mintavételezni kell. Az igy kapott sz(ir6t megfeleléen minden iteraciéban atméretezve
megtalalhatok egy képen a blobok. Az idealis esetet szemlélteti a 5.dbra bal, és egy kevésbé
idedlisat a jobb oldala.

A legegyszer(ibb konvoluciés hald, amit megvizsgdltam két konvollcids rétegbhdl allt.
Egyenként 3 illetve 4 kimeneti csatorndval, 9x9-es szlrésekkel. Mindkét konvolucids réteget
relu aktivacié és 2D averagepooling kovetett. A flatten réteg utan egy 10 neuronos fully
connected réteg, relu aktivacioval, majd a két neuronos kimeneti réteg softmax aktivacidval.

Az elért pontossagok: 97,3% a tanitd, 82,3% a validalo és 75,0% a teszt adatokon.
Ami azt jelenti, hogy a 80 teszt kép kozil 60-at felismert a hald.

Ez az eredmény arra engedett kdvetkeztetni, hogy a képek skalafliggetlenitése mindenképp
jo irdny, ha hatékony osztdlyozasi feladatokat végz6 CNN-eket akarunk konstrudlni.

4.1.2 Uniformizalas neuralis haldval

A Spatial Transformer Network (STN) [4] egy olyan konvoluciés neurdlis haldézat, ami
regresszioval becsli a merev regisztracio paramétereit. Ehhez tanulds sordn felhaszndlja
a mintak cimkézését ami alapjan tanulja a regisztacié paramétereit, mely értékeket
direktben a tanitas soran nem kap meg. Ez alapjan vizsgaléddsom szempontjabdl tébb
elényos tulajdonsaggal is rendelkezik. EIGszo6r is a regisztracid a klasszikus képfeldolgoasban
az a lépés ami a kiilonb6z6 néz6pontokbodl késziilt képeket egy kozos koordinatarendszerbe
transzformalja. A k6z0s koordinatarendszer pedig eltolds, skalazas és forgatas tekintetében
uniformizalas. Masodszor, mivel ezt az STN cimkézés alapjan tanuja, a képen taldlhaté
objektum alapjan kilénbozéen lesznek regisztralva a képek, a targettél fliggben. Tovabb3,
mivel teljesen differencidlhaté leképezést megvaldsitd CNN alapu a technoldgia, ennek
koszonhetGen 6nallo rétegként beilleszthet6 barmely CNN elejére, vagy akar két réteg kozé,
igy az uniformiazals tanuldsa egyiitt torténhet az osztalyozasi probléma tanulasaval.

Az STN harom f6 részbdl all:

e egy regresszios modell, ami a képen elvégzendd affin transzfomacié 6 paraméterét
becsli

e egy mintavételezs racs, aminek segitségével az affin transzformaciét elvégezzik a
képen,

e ésvégil egy differenciadlhaté mintavételezési lépés.

A mintavételezésnek, azért kell differencialhatonak lennie, hogy a kimeneti hibdja is
visszaterjeszthet6 legyen, egy felel6l az STN regresszids modelljének, masfeldl, ha az STN
el6tt is rétegeknek.



A regressziés modell lehet barmilyen neurdlis halé alapui megoldas. Az altalam hasznalt (a
tovabbiakban STN rétegként hivatkozott) modell a kbvetkez6 volt:

. réteg: maxpooling (ablakméret: 2x2)

. réteg: 2D konvolucié (ablakméret: 5x5, kimeneti csatornak szama: 20)
. réteg: maxpooling (ablakméret: 2x2)

. réteg: 2D konvolucié (ablakméret: 5x5, kimeneti csatornak szama: 20)
. réteg: flatten

. réteg: fully connected (neuronok szama: 50, aktivacio: relu)

. réteg: fully connected (neuronok szama: 6)
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A regressziés modellt bilinedris interpolacié koveti. igy ha egy rétegként tekintiink az el6bb
részletezett 7 rétegre és az interpoldciéra, akkor egy olyan réteget kapunk, ami a bemeneti
képen egy affin transzformdaciét és egy mintavételezést végez a réteg kimeneti hibdjanak
minimalizalasa érdekében.

Méréseim soran az STN minden esetben a legelsé rétege volt a hdlonak. Ennek magyarazata,
hogy igy az STN kiementét bementként kapd konvolucids szlirések mar nem kell, hogy
feleslegesen redundansak legyenek. A ClutteredMNIST adathalmazbdl szdrmazé 60x60
pixeles bemeneti képen minden esetben 30x30-as mintavételez6 racsot alkalmaztam,
bilinedris intepoldcidéval. A tovabbiakban a regressziés modell hatékonysaganak novelése
nem volt cél, mivel paraméterszamban nem jelentds, és a kimenete konnyen értelmezhetd,
igy interpretdlhatésag szempontjabdl is kvalitative hatékonynak mindsiil.

4.1.3 Tapasztalati eredmények
Els6ként az aldbbi halé architekturat vizsgaltam:

0. réteg: STN réteg (kimeneti kép: 30x30, bilinearis interpolacid)

. réteg: 2D konvolucié (ablakméret: 3x3, kimeneti csatorndk szdma: 32, aktivacio: relu)
. réteg: maxpooling, (ablakméret: 2x2)

. réteg: 2D konvolucié (ablakméret: 3x3, kimeneti csatorndk szdma: 32, aktivacio: relu)
. réteg: maxpooling, (ablakméret: 2x2)

. réteg: flatten

. réteg: fully connected (neuronok szama: 256, aktivacio: relu)

. réteg: fully connected (neuronok szama: 10, aktivacié: softmax)
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A ClutteredMNIST adathalmzon a tanitds utan kapott pontossag értékek a tanité képeken
97,66%, a validald és a teszt képeken pedig 95,4%. Figyelembe véve, hogy ugyanezen
probléma esetén az Inception V3 alapu megoldas pontossaga mindkét esetben kevesebb,
mint 3%-al haladja meg a vizsgalt halé pontossagat, mig a paraméterek szadmadban
nagysagrendileg 50-szeres az eltérés, bizonyossa valt az uniformizalas hatasossaga.

Elsé észrevételem, hogy elGzetes varakozasaimmal ellentétben az InceptionV3 tuddsanak
desztilldlasaval nem kaptam szignifikdnsan pontosabb modellt. Ehhez persze az is hozzajarul,
hogy a modell mar eleve nagyon pontos és szignifikans kilonbség kimérésére nincs is
érdemben lehetGség. Az ezzel kapcsolatos méréseim eredményét a 2.tdbldzatban foglalom
Ossze.



hard target | softtarget T=1 | s.t. T=2 |s.t.T=5 |s.t. T=10 | Incept.V3
tanito 97,66% 97,30% 97,09% | 98,41% | 98,01% | 99.54%
validalé | 95,40% 94,89% 95,14% | 95,66% | 94,75% | 98,58%
tesztel§ | 95,41% 95,07% 95,06% | 95,14% | 94,69% | 98,29%
2. tablazat

A vizsgdlt hdldé pontossdga a cluttered MNIST adathalmazon kiilénb6z6 hémérséklet értékek haszndlatdval.

A tovabbiakban az STN réteg hatdkonysagaval kapcsolatban végeztem méréseket, mikozben
az utdna kovetkez6 rétegek architekturdjat médositottam. EI&szor is a 6. réteget elhagytam.
Ez hatékonysdg szempontjabdl fontos |épés lehet, Ugyanis egy részr6l ennek a rétegnek
az elhagydsaval az hdalé paramétereinek a szdma 399.202-r6l 112.994-re csokkent,
masrészrél pedig minél kevesebb fully connetced réteget tartalmaz egy neurdlis hald, annal
egyszer(ibb a dontéseinek magyardzata.

Az ezzel a moddoitassal végzett méréseim eredménye a 3.tdbldzatban lathatd. Az elsé
oszlopbdl leolvashatd, hogy a réteg elhagyasaval a halé pontossdga nem romlott
drasztikusan. Validalo és tesztel§ képek esetében valamivel tébb, mint 2% a romlas. A tanité
adatokon ennél kicsit tobb, de ez azzal magyardzhatd, hogy a fully connected réteg tobb
paramétere révén hajlamosabba teszi a halét a tdltanulasra, igy ez a kicsit nagyobb
szazalékos romlds nem irhatd egyértelm(ien a veszteségek kozé.

hard target | softtarget T=1 | s.t. T=2 | s.t. T=5 |s.t. T=10 | Incept.V3
tanito 94,45% 94,53% 95,29% | 94,44% | 93,96% | 99.54%
validalé | 93,17% 92,94% 93,28% | 91,18% | 90,43% | 98,58%
tesztel§ | 93,01% 93,05% 92,82% | 91,53% | 90,57% | 98,29%
3. tablazat

Az utolsd elétti fully connected layer elhagydsdval kapott hdlé pontossdga kiilénbdz6 hémérséklet értékek haszndlatdval.

Ez utan az STN utani maxpooling rétegeket cseréltem averagepooling rétegekre. Ennek a
lépésnek a magyardzata a [22] alapjan az, hogy a maxpooling rétegek egymads utan tobbszori
alkalmazasa érzéketlenné teszi a hdalét az objektum részeinek egymdshoz viszonyitott
helyzetére és méretére, mivel ezek kimenete a régid egyetlen pixelétdl figg csak. Ez persze
javarészt nem jelentkezik, ha uniformizadlt a bemenet, hiszen ilyen esetekben a réteg
bemenete nem elegendden diverz a nem kivant invariancia kialakuldsahoz. A csere hatasara
a hald tanulandd paramétereinek a szama természetesen nem valtozott.

Ez a valtoztatds ismét kicsit tobb, mint 2% romldst okozott a hald validalé és tesztel6
pontossagaban. Latszik azonban az is, hogy ez a lépés csak a hald dltalanositéképességét
rontotta, a tanité adatokon a hdald az el6z6 mért értéknél még jobban is teljesitett.



hard target | softtarget T=1 | s.t. T=2 |s.t. T=5 |s.t. T=10 | Incept.V3

tanito 95,35% 95,29% 94,20% | 93,41% | 92,80% | 99.54%

validalé | 91,52% 91,11% 90,45% | 88,65% | 87,69% | 98,58%

tesztel6 | 91,28% 91,18% 90,34% | 88,23% | 88,01% | 98,29%
4. tabldzat

A maxpoolingok avaragepoolingra cserélésével kapott hdlé pontossdga kiilbnb6z6 hémérséklet értékek haszndlatdval.

Az sajnos vildgosan latszik a 2., 3., 4. tablazatokbdl, hogy a tudds desztilldlds mddszere nem
csak az elsé esetben tapasztalt tul kozeli eredmény miatt nem m(ikodik. Az egyre rosszabb
eredmények feltevésem szerint azzal magyardzhatdak, hogy mint ahogy azt fentebb mar
taglaltam a desztilldlds moédszerével a hald azt tudja megtanulni egy masik halétdl, hogy
mely osztalyok mintdi mutatnak jelent6s hasonlésagot Ennek a tudasnak a kihaszndldsahoz
viszont az kell, hogy a két halé ugyanazon eloszlasbél szarmazé mintakat ldsson. Mivel az
STN réteg strukturaja miatt az azonos osztdlyba tartozé mintdk uniformizalasara torekszik,
mig ennek megfeleld transzformacidkat nem végez az InceptionV3 alapu megoldas, ezért
hasznos plussz informacidt nem tud szolgaltatni a vizsgalt esetekben.

Viszont a halé pontossdga két nehezen interpretalhaté rétegnek az eldobdsa utdan (melyek
koziil az egyik paraméterszamban 6nmagdban is nagyobb, volt, mint az igy kapott hald) még
mindig 90% felett tarthatd. Ez markdnsan aldtdmasztja a halé novekvé hatékonysagat
a képek uniformizdldsa kovetkeztében. Mar csak az a kérdés, hogy még kevesebb réteg
alkalmazasaval megtarthaté-e a halé vdlaszanak nagy pontossaga.

A két 3x3 konvolucids réteget megprobalhatjuk eggyel kivaltani. Melyhez az kell, hogy az Uj
réteg egy pixelének érzékenységi mezbje legaldbb akkora legyen, mint az eddigi két
konvoluciés rétegé. Ehhez egy 9x9 méretli kernel haszndlata elegendd, mivel a masodik
konvolucids réteg kimenetének egy pixelének az értéke a bemenetének 3x3 pixelétél fligg.
Ennek a 3x3-mas résznek az el6allitasahoz az averagepooling egy 6x6 pixelnyi teriletet
dolgozott fel. Amely pixelek pedig az els6é konvollcids réteg kimenetén jelennek meg, gy,
hogy ezek értéke a bemenet 8x8 pixelétdl fligg. Mivel altaldban nem alakalmazunk paros
méretl konvollcios szlréket, ezért 9x9 méretl kernelt hasznaltam. Azért, hogy a kimenet
se legyen nagyobb dimenzidju, mint a kordbbi két réteg kimenete 2x2 strideot
is alkalmaztam. Az igy kapott réteg altal modellezhet§ leképezések halmaza nem all
egyértelmd relacidban az eredeti két réteg altal megvaldsithatd leképezések halmazaval.
Ezen kivil a Relu aktivaciét LeakyRelura cseréltem, mert ez egy invertalhaté nem linearitas,
ami el@segitheti a hadld dontésének interpretacidjat. Fontos megjegyezni, hogy az altal, hogy
csak egy konvolucids réteget alkamazok, az ezen réteg beli szlrdk definicidja alapjan direkt
vizudlisan interpretalhatova valik a halé altalanos dontéshozatala.



Az igy konstrualt halo tehat :

0. réteg: STN réteg (kimeneti kép: 30x30, bilinedris interpolacid)

1. réteg: 2D konvolucid (ablakméret: 9x9, kimeneti csatorndk szama: 32,
aktivacio: leakyrelu)

2.réteg: averagepooling, (ablakméret: 9x9)

3.réteg: flatten

4.réteg: fully connected (neuronok szdma: 10, aktivacié: softmax)

A paraméterszama 110.210, ami a kiinduldsi modell paraméterszamanak csaknem negyede.
A tanitassal elért pontossag pedig a tanitd képekre 93,73%, a validald és teszt képekre
pedig 89,14%, illetve 89,53%. Ez az eredmény egy kicsit elmarad a kitizott 90%-tdl,
viszont tovabb javithatd, ha a konvolucids rétegnek tobb kimeneti csatorndja van. A kivant
pontossag mar 47 csatorna haszndlataval el6all, de tovabb ndévelhet6, még tdébb csatorna
hasznalataval. Azonban tetsz6legesen sok csatornat sem érdemes tetsz6legesen sok
csatornat alkalmaznunk, hiszen az egyre tobb és tobb csatorndnak egyre kevesebb
a pontossaghoz hozzaadott értéke, ez pedig hatékonysagcsokkenéshez vezet. Tovabba
ronthatja a halo altalanositd képességét is.

Az igy konstrudlt haléd pontossaganak alakuldasat a csatorndk szdmanak a fliggvényében
az 5. tdbldzatban foglalom 6ssze.

csatorna szam 32 42 64 128 256 1024

tanito 93,73% | 96,02% | 96,39% 94,56% 96,71% 96,31%
validalo 89,14% | 90,33% | 90,82% 90,45% 91,61% 92,38%
teszteld 89,53% | 90,26% | 91,30% 90,54% 92,02% 92,70%
paraméterszam | 110,210 | 118,790 | 128,514 165,122 238,338 677,634

5. tabldzat
Az egy konvollcios réteget tartalmazo hdlé pontossdga a konvollcios réteg kimeneti csatornaszamdnak fiiggvényében.

4.1.4 Osszefoglalds

Ebben a fejezetben tahat rdmutattam az uniformizalds jelent&ségére a konvollcios neurdlis
halék esetében. Ez utan el6szor proof-of-concept jellegel a blobdetektald algoritmust
hasznalva, majd a neurdlis halé alapu Spatial Transformer Networkot alkalmazéséval be is
bizonyitottam, hogy szignifikansan hatékonyabb haldzatok tervezhet6ek ilyen médon. Majd
pedig interpretdlhatdsdgi megfontoldasok mentén tovabb egyszerlsitettem a hald
strukturdjat, minek hatasara az STN utan egyetlen konvollcids és szintén csupan egy darab
fully connected rétegbdl allé haldval is sikerilt a pontossagot a tanitd, validald és tesztel6
adatokon is 90% felett tartani.

Fontosnak tartom még kiemelni, hogy az STN-nek ugyanigy diverz tanitéadatokra van
sziiksége, hogy igazan jol alkalmazhaté legyen. Haszndlatdval viszont a halénak egy a tobbitdl
jol elvdlaszthaté része foglalkozik a skalazas, eltolds, forgatas kérdésével, igy (mérésekkel is
aldtamasztva) biztosabbak lehetiink benne, hogy ezekbdl nem szarmazik redundancia. Ennek
hatasara a haldo komplexitasa jelent6sen csokken, tovabba a dontéshozatal értelmezése is
jelent6sen egyszerlisodik, hiszen kevesebb és kevésbé korreldlt szlrések sorozatanak
fliggvénye a bemeneti minta taksalasa.




4.2 HAalo tanitasa LO regularizacioval

Az el6z6 fejezet végére sikerllt egy meglehet6sen sekély halézatot létrehozni, melynek
hibdja bar folyamatosan nétt az egyszerUsitések mentén, sikerillt azt raciondlis kereteken
belll tartani. Arra is rdmutattam, hogy a pontossag novelhetd, ha szélességét noveljik.
Ebben a fejezetben arra teszek ajanlast, hogy hogyan lehet ezt is hatdsosan megvaldsitani.
A javasolt mddszer altalanosan alkalmazhaté CNN-ek hatékonyabba tételére.

4.2.1 Motivacié

Altaldnosan alkalmazott médszer CNN tervezéskor, hogy a bemenettél tdvolodva egyre tébb
kimeneti csatornaval rendelkezzenek a konvolucidés rétegek (mikézben az egyes csatorndk
felbontdsa monoton csdkken). Az InceptionV3 példaul az altalam hasznalt konstrukcidjaban
2048db 3x3 méterl csatornat allit el6 a bemeneti képb6l a dontéshozashoz,
a [6]-ban bemutatott 34 rétegli ResNet pedig 512db 3x3 méretlit. A sok csatorna azért
sziikséges, hogy minél tobbféle szlirésen, jellemzé kiemelésen menjen keresztil a kép
(ezaltal novelve a halé altal approximalhatéd nemlinearis leképezések halmazat). Az el6z6
fejezet végén méréssel is aldtdmasztottam, hogy minél tdbb csatornabdl all az utolséd
konvoluciés réteg kimenete, anndl nagyobb pontossagot lehet elérni.

Azonban ez a moddszer is hatékonysagcsokkenéssel jar mindkét vizsgdlt szempont szerint.
El6szOr is bar a paraméterszam névekedés nem drasztikus (az 5. tablazatban lathato konkrét
példaban 572-vel n6 a tanulandd paraméterek szama minden Uj csatorndval) a konvoluciés
miveletek elvégzése teszi ki a CNN-ek szamitasi idejének nagy részét. Az interpretalhatdsag
pedig az altal nehezedik, hogy minden kimeneti neuron az 6sszes csatornatol fligg.

Indokolt tehat a tanitds kozben a halét arra késztetni, hogy csak a dontéshozas
szempontjabdl sziikséges konvoluciokat végezze el és csak az adott neuron szempontjabdl
sziikséges csatornakat vegye figyelembe.

A 2.1.2 alfejezetben mdr réviden ismertettem paraméter nyesést végz6 moddszereket.
A [9]-ben javasolt eljards sulyonként végez vagast a kimenetre gyakorolt hatdst
minimalizalva. A [10] algoritmus pedig a hasonld sulymatrixszal rendelkez6 neuronokat vonja
Ossze. Ezen médszerek hatranya, hogy a tanitds soran nem cél a vagas el6segitése.

4.2.2 Regularizacio
Feliigyelt tanuldas minden esetében egy jol definidlt célfiiggvény minimalizalasara
toreksziink:

arg mul;n{C(W) }
(7)
C a tanitds soran minimalizaland6 célfiiggvény, W pedig a neuralis halé sulyait
tartalmaz6 tenzor, melyet a kés6bbiekben harom valtozéval indexeliink, és minden
eleme egy 2D matrix (Wg} jeloli az L. réteg i. csatornaja és az l. réteg j. csatornaja kozotti

szUré sulymatrixat). Ez a célfliggvény legegyszerlibb esetben (tisztan frekventista
megkozelités) a predikcidk hibdjdnak 6sszege, ahol a hiba kiszamitasa szintén eldre
meghatarozott mddon, a targetek fliggvényében torténik:

CW) = ) e(f(xi W), d)
l ®



ahol ¢ a veszteségfiiggvény, f(x;, W) a halé kimenete x; bemenetre W suilyok mellett, d;
pedig az x;-hez tartozo target.

Regularizdcid sordn a célfliggvényt kiegészitjilk egy biinteté fliggvénnyel is. Ezért
a minimalizalds hatasara a W a blintet6fliggvény 4dltal impliciten meghatarozott
tulajdonsagokkal fog rendelkezni (és ezzel attériink a Bayes-i paraméterbecslésre).
Altaldnosan regularizacié esetén a minimalizalandé 6sszefiiggés:

CW) = ) e, W),dp + p- HW)
| ()

ahol p hiperparaméter, H pedig a regularizacids blintetéfliggvény. A tovabbiakban az elsé
tagot likelihood tagnak hivom. ElG8szor vizsgdljuk meg, hogy mik az ismertebb
blntet6fliggvények.

A Tikhonov regularizaciénak is nevezett L3 (L, norma négyzet):

L3:HW) = ZZlWE}}(u,v)lz

Li,j uv

(10)
Az Osszefliggés alapjan lathatd, hogy a célfiggvényhez hozzdadjuk a halé sulyainak
négyzetosszegét, ennek hatdsara a tanitas soran arra biztatjuk a halét, hogy minél kisebbek
legyenek a sulyok. Széleskorlen alkalmazott regularizacd a neurdlis hdlék tanitdsa sordn,
belathatd, hogy a korai leallas, illetve a neuronok kimenetének zajjal torténd terhelése is
hasonld jellegli regularizacié. Erdemes megjegyezni, hogy a szakzsargonba hibdsan ezt
nevezik L, regularizacionak. Mivel a kés6bbiekben azon mddszert is vizsgalni fogom, ezért
én itt nem azt az elnevezést hasznalom.

Az L, bintet6fliggvényes regularizacidé soran a sulyok négyzetdsszege helyett az
abszolutértékiik addédik hozza a célfliggvényhez.

L : HW) = ZZ|W§?(u v)|

Li,j uv

(11)
igy az L3-nél relative kevésbé biinteti a nagyobb sulyokat, azonban a kisebbeket jobban.
Konnyen beldthatd, hogy dltalanos esetben ez a ritkasagi regularizaciot legkisebb hibaval
kozelité konvex bintet6fiiggvény. Alkalmazdsa soran a halé motivaltabb, hogy a kisebb
amplitudéju, ezért irrelevansnak tliné sulyokat teljesen kinulldzza, mikdzben kevésbé
érzékeny a nagy sulyokra. Szintén gyakran alkalmazott és a Deeplearning keretrendszerek
altal is tdmogatott regularizacids tipus.

Az L, norma alapu ritkasagi regularizaciot féleg jelfeldolgozasban alkalmazzuk, de létezik
gépi tanulasos megfeleldje is (pl. az adaptive Lasso [20]):

Ly: H(W) = Z z 1-68 (Wflj)(u v))

Li,j uv

(12)



é ajelfeldolgozasbdl ismert Kronecker delta figgvény tehat:

(1 hax=0

8(x) = {0 egyébként

(13)
Az L, regularizacié soran tehat a célfiggvényhez a W nem nulla elemeinek a szamat adjuk
hozzd. Ez az L;-hez hasonld viselkedést eredményez, azt hozzatéve, hogy kicsi és nagy nem 0
elemekre azonos a biintetés, ennek kdszénhet6éen nem érzékeny a sulyok amplituddjara.
Lo regularizaciét szokas szerint nem alkalmazunk neurdlis haldk tanitasa soran. Ennek oka,
hogy egyrészt nem konvex, mdsrészt minden pontjdban, ahol derivdlhatd, 0 a derivalt
értéke., A széles korlien alkalmazott gradient descent (és az erre épil6 klasszikus eljarasok,
pl. momentumos gradiens, adaptiv gradiens mddszerek) a C célfiiggvény minimalizalasa
soran csak korlatolt mértékben képesek a regularizacids biintet6fliiggvény minimalizalasara.

A fenti regularizdciok mind egyesével bintetik a sulyokat (a hozzdjuk kapcsolédd
minimalizalasi problémak teljesen szeparabilisek), igy hatdsuk is sulyonként érvényesiil. Ezzel
szemben a kovetkez6 regularizaciok a sulyok egy csoportjat blinteti.

Az L, regularizacié matrixokon értelmezett analdgidja:
F * - i,j
F
Li,j

(14)
a Frobenius-norma definicidja pedig:

ol = O (1))
[widl, = . (whwv)

u,v

(15)
Tehat igy konvolucios kernelenként adddik hiba a célfiiggvényhez, ami a kés6bb részletezett
okokbdl el6nyos.

A fent ismert regularizacios moédszerek utan definidljuk Tenzor L, néven a kovetkezd
blintets fuggvényt:

Tenzor Ly : H (W) =Z1-5(||W§f}|| )

Li,j F
(16)
Ennek az Uj regularizacidnak a hatasa az Lp-éhez lesz hasonld abban a tekintetben, hogy
sulyok egy csoportjat binteti és Ly-éhoz abban a tekintetben, hogy a nem csupa O
sulymatrixok szdma jelenik meg a bilintetSfliggvényben. Ezzel tehat a két viselkedést 6tvozve
arra sarkalljuk a halét, hogy a tanitdas sordan minél kevesebb nem 0 csupa sulymatrix

keletkezzen.

Harom kérdés meriil fel ezen a ponton. Az elsé kérdés, hogy miért akarunk sulyokat
csoportonként regularizalni. Erre a kovetkez6 fejezetben adom meg a valaszt. A masodik
kérdés, hogy mit ériink egy olyan neuralis haléval, amit a tanitas soran ravettlink arra, hogy
minden sulymatrixa csupa 0 tagokbdl alljon. Erre a valasz az, hogy patoldgids esetek
kivételével nem allhat el6, hogy minden matrix csupa O tagu legyen. Az 6sszes blntet§ tag
csupan, mint plusz megkotés jelentkezik a frekventista (8) Osszefliggés mellett és a p



hiperparaméterrel tudjuk szabdlyozni, hogy ennek a hatdsa mennyire markansan
érvényesuljon. Ha tehat egy suly matrix kinulldzasa nagyobb hibat okoz a likelihood tagban,
mint amennyit javit a blintet6 tagon, akkor nem fog valtozni.

A harmadik kérdés, hogy miként tudjuk érvényre juttatni a Tenzor L, regularizacié hatasat,
ha tudjuk, hogy ennek is, mint az Ly-nak 0 a derivaltja minden pontban (a 0 pontot
leszamitva, ahol pedig nem derivalhatd), tehat a C célfiiggvény gradiensében nem jelenik
meg ettdl fligg6 tag.

Erre megoldast adhat a proximity gradient mddszer melynek segitségével iterativan tudjuk
kozeliteni a blintet6 fliggvénnyel sujtott célfliiggvény egy kritikus pontjat.

A gradient descent algoritmus a minimumhelyet a kovetkezd 6sszefliggés alapjan szamolja
iterativan:

wt+D — w® - u - ve(w)
(17)
ahol az eddigi jeldléstsl eltéréen W® a matrix sulyait tartalmazé tenzor, az algoritmus
t. iteracidja utdn, u pedig hiperparaméter, az ugynevezett batorsagi faktor.

Proximal gradiens modszer hasznalata esetén a sulytenzor frissitése két lépésre bonthaté
a kovetkez6 mddon:

W= WO Ty Y (e W), dD)

l
wt+d) = prox, sc(W")

(18)
Az elsé |épés tehat azonos a kordbban latottal, majd alkalmazzuk a proximity operatort:
1
prosypc (W) = arg min [ IW - W/l +p 3 (W) |
(19)
A korabbi definicidba (15) behelyettesitve:
w-wiz= > (WO - whwn)
Li,juv
(20)

Ez a tag tehdt Ugy interpretdlhatd, hogy a W'minél kisebb mérték(i megvaltoztatdsa mellett
szeretnénk érvényre juttatni a blintet6 tagot, melyet a kiilonb6z6 regularizaciok esetén
a kovetkez6képpen irhatunk fel: (ismét visszatérek arra a jelolésre mikor, a felsé index
a réteg sorszama.)

(z) _ I(z) P\ _ ,(z)
r W) =Wy, v)/(l + 2,u) W) a

(21)
a hiperparaméter csak p-tol fugg, igy az 6nallé hiperparaméterként hangolhaté. Lathato,
hogy a blntet6 tag multiplikativan csékkenteni a sulyok értékét, igy nagyobb mértékben
redukadlja a nagyobb sulyokat.



(l)(u p) = max{ |Wr(l)(u v)| }Slgn{W'E,?}

(22)
A sulyokat additivan csokkenti, igy a (11) osszefliggéssel analég modon kevésbé érzékeny
a nagyobb abszolut érték( sulyokra. Ezt a mlveletet hivja a szakzsargon zsugoritasnak.
A folyamatos csokkentés ismét csak azért nem vezet csupa 0 sulyokkal rendelkezé haléhoz
(egyik esetben sem), mert az els6 lépés hatdsa erGteljesebb azon sulyok esetén, melyek
eldobasa tul nagy hibat eredményezne (a likelihood tag hatdsa miatt megmaradnak).

0 ha |W’(D(u, v)| < pu

’(D HURYD) egyébként

(23)
Az L, regularizacié a kiiszobértéknél kisebb sulyokat kinulldzza, minden iteracidban, tehat
a (12) 6sszefliggéssel analég médon a nem 0 elemek szdmat csokkenti.

Az L, regularizacié proximity operdtordban megjelenik a matrix (vektorok euklideszi
hosszaval analég) Frobenius-normaja (melyet £ jeldl):

( ,(z+1)/ﬁ(z+1)) (z+1) (1_ 2%) ha ﬁ(l“) 2%
0 egyébként

l
LW =

(24)
tehdt bar kinézetre valéban hasonlit az L3-re, viszont az eljaras csak a sulymatrixok
Frobenius-normajat zsugoritja, az egyes sulyok egymashoz viszonyitott értékét nem
madositja. Ezaltal teljes matrixok kinullazasara torekszik az egyes sulyok kinullazasa helyett.

Végiul a Tenzor L, regularizacié proximity operatorat ismét az L, és az L, proximity
operatorok kombinacidjaként kapjuk:

0 0 ha ”W'(HD” < PH
Tenzor Ly: W =
LJ ,(l) s s
w'; egyébként

(25)
Tehdat ha a matrix Frobenius-normaja a kiiszob alatt van, akkor az egész matrixot kinullazza,
ellenkez6 esetben nem moddositja. Az Osszefliggésbdél lathatd, hogy itt nincs semmilyen
zsugoritd hatds, ezért bar mérsékelten, de megmarad ugyanaz a probléma, mint ami a
gradient descent alapu L, minimalizaciénal jelentkezett. Ezen az iterativan uUjrasulyozott L,
norma alapu megoldas segithet [21], mely az L, normds minimalizaciét iterativan

Ujrasulyozott, L, normas minimalizaciok sorozatdra vezeti vissza:

” w ”Frobenius

+p|| W(lt 1)

IRWL, : lim WO = argminy, ||w w'

+ ¢

Frobenius

(26)



4.2.3 Sulyok regularizalasa csoportosan
Fully connceted neuralis halé esetén az [+ 1-edik rétegében egy neuron aktivaciojat

az alabbi 6sszefliggés definidlja:
L(z+1) z W(z+1) LL

Ahol L! az l-edik réteg neuronjainak vektora, W' a két réteg kozotti sulymatrix.

(27)

Konvolucids rétegek esetén az 1 + 1. réteg egy pixelének aktivaciéjat definidlja a kdvetkez6
kifejezés:

L' (w,v) = Z Z ij’” W', v - L]‘:(u —u,v—"7)
i\l
(28)
ahol Ll a l. réteg j. csatorndja, w' i jpedig egy NxN méreti konvolucios sziir6 ablak. Mindkét

halotlpus esetében elterjedten alkalmazzdk Welemeire az L, és L3 regularizacidkat, melyek
hatdsat kordbban mar ismertettem. Azonban CNN-ek esetén érdemes a 28) Osszefliggést a
kovetkez6 alakra hozni és ugy is megvizsgalni:

(z+1) Z W(z+1)

ahol az L! az l. réteg csatorndit, a Wﬁ_j pedig a két csatorna kozti konvolucids kernel.

(29)

A konvolucids halék csatorndi interpretalhatdk a fully connected halé neuronjainak tobb
dimenzids bemeneti jelet vard kiterjesztéseként. Mivel egy réteg csatornait ugy kapjuk, hogy
az el6z6 réteg csatornain linearis szlirést végziink és az eredményeket szuperponaljuk.

6. dbra
A konvollcids és fully connected rétegek analég miikédése indokolja, hogy CCN-ek esetében sulyok helyett kernelenként
reqularizaljunk.

Feltevésem szerint az altalam koraban definiadlt Tenzor L, regularizacié alkalmazasa tdbb
szempontbdl is célravezetSbb, mint a szokdsos L, és L3. El&szoris igy nem 0 stlyokat, hanem
nullmatrix filterket kapunk, ami jelent6sen redukdlja a szamitdsi er&éforrasigényeket.
Nullmatrix-szal vald konvolici6 eredménye ugyanis minden pixelében 0 kimenetet
eredményez, tehat ezt ki sem kell szamitani.



Az ilyen moédon kinullazott nglfl) interpretacidja az, hogy az L]l- csatorna nem vesz részt az
LEIH) csatorna értékeinek definialdsdban. Ez azért lehet hatékonyabb, mint a [10]-ben
javasol médszer, mert az azzal analég megoldds az lenne, ha bizonyos megfontolasok
mentén csatornakat dobndnk el. Ezzel a mddszerrel viszont nem dobjuk el, csak egymdst
kovetd rétegbeli csatornaparok kozotti fliggbség szlinik meg. Ez pedig olyan pozitiv
kovetkezményekkel jarhat, hogy csatornak diverzifikdlédni tudnak a késébbi rétegek, illetve
maga a halénak tanitott feladat igényei szerint.

Hasonlé megfontoldsbdl érdemes lehet a kilapitds utdni elsé réteg sulyait is csoportositva
regularizalni. Ugyanis a kilapitas lényegében csak egy implementaciés triikk, arra, hogy
atmenetet képezzen a jellemz6 kiemelést végz6 konvolucids és a végsé dontést hozo fully
connected rétegek kozott. lgazdbdl az utolsé réteg csatorndit latjuk sorositva. Ezt
az adathalmazt ugyanugy értelmetlen pixelenként feldolgozni, sokkal hasznosabb lehet, ha
a hiba-visszaterjesztés soran azt a kérdést tessziik fel, hogy az adott csatorna fontos szerepet
jatszik-e adott neuron szempontjabdl. Erdemes azt is figyelembe venni, hogy a regularizaciét
sok esetben robosztussag novelése céljabdl alkalmazzuk. Viszont egy-egy szlirés szomszédos
pixelei kozott a szlrések természetébdl fakaddan jelent6s korrelacid adodik, ezért
a pixelenkénti ritkité sulyregularizdcido nem csokkentené a haldé zavarérzékenységét, hanem
épp ellenkezéleg, minden bizonnyal ndvelné.

7. dbra
Az elsé fully connected réteg esetében szintén érdemesebb logikailag egybetartozonak tekinteni egy csatorna pixeleit és ez
alapjdn csoportosan regularizdlni a sulyokat.

4.2.4 Megvalositas

Kerasban lehet6ség van callback fliggvények megadasara. Ezek olyan flggvények, amiket
a felhasznald definial és be tudja allitani, hogy a tanitas sordan mikor fussanak le. Tipikus
példa a hasznalatara a korai ledlldas implementaldsa, aminek a Iényege, hogy ha elGre
definidlt szdamu epoch éta nem javult a validalé mintdkon a hald hibaja, akkor ledllitja
a tanitast. Ezzel elkerilve a tanité adatokra torténd tulilleszkedést és ezzel egyitt a hald
altalanosito képességének a romlasat.

llyen callback fliggvény segitségével valdsitottam meg a Tenzor L regularizaciot is. Ez azért

«se s

a gradient descent altal is végzett suly frissités, tehat ezt a keretrendszer el is végzi. Ha pedig



a callbackben implementdljuk a proximity gradient algoritmus mdsodik lépését, akkor
pontosan az elvart mikodést kapjuk.

Mivel a callback-en beliil minden szlré sulymatrixat el lehet kérni, a konvollciok esetében
a kovetkez6képpen jartam el. Minden epoch végén minden tanult konvollcids szlrének
kiszamoltam a Frobenius-normajat és ha az egy, a tanitas elején megadott hipeparaméternél
kisebb, akkor a matrixot kinulladztam.

A kilapitds utdni els6 réteg regularizdcidja esetén ehhez hasonldéan kell eljarni (csak arra
az implementdciods részletre kell igyelni, hogy helyesen dallitsuk vissza a sorositott matrix
dimenzidit).

4.2.5 Tapasztalatok
A vizsgalt halo strukturdja a kovetkez6:

0. réteg: STN réteg (kimeneti kép: 30x30, bilinearis interpolacid)

. réteg: 2D konvolucié (ablakméret: 3x3, kimeneti csatorndk szdma: 32, aktivacio: relu)
. réteg: maxpooling, (ablakméret: 2x2)

. réteg: 2D konvolucié (ablakméret: 3x3, kimeneti csatornak szama: C,,, aktivacio: relu)
. réteg: maxpooling, (ablakméret: 2x2)

. réteg: flatten

. réteg: fully connected (neuronok szama: 10, aktivacio: softmax)

AUk, WN -

ahol a C,, értéket 32-re allitva mar kordbban vizsgalt haldt kapunk. Természetesen minimalis
eltéréseket tapasztalhatunk az Ujramérések soran. Minden esetben egyszerre két rétegen
probaltam ki a Tenzor L, regularizaciot: az utolsd konvolucids rétegen és a kilapitas utani
els6 rétegen. Tapasztalataim alapjan a regularizaciéd hatasosabb, ha ezekhez két eltérd
hiperparamétert hasznalunk, igy a konvolucids réteg kiszobértékét H.-vel a fullyconnected
rétegét Hy-fel jel6lom. A mérési eredmények az 6. tdbldzatban talalhatoak.

Cy 32 64 128
tanito 93,71% 94,49% 93,51%
validalé 92,19% 92,59% 92,03%
teszteld 92,15% 92,37% 91,57%
H, 0 0.205 0.215
Hy 0 0.285 0.28
kinullazott kernelek 0/1024 1078 / 2048 3126 / 4096
kinullazott csatornak 0/320 352 / 640 965 /1280
6. tabldzat

A Tenzor L regularizdcié hatdsa kiilénbéz6 paraméter értékek esetén.

A mérések sordn a hieprparamétereket ugy hangoltam, hogy a megmaradd, nem csupa 0
sz(ir6k / teljesen osszekotott rétegbeli kapcsolatok suly paramétereinek a szama minél
kdzelebb essen a regulrizalatlan 32 csatornas hald sulyainak a szamdhoz. Tapasztalati
eredmények alapjan a pontossagban nincs szignifikdns eltérés. Ezért kijelenthetd, hogy




a jelenlegi, nem optimdlis implementacid mellett is képes volt a halé ugy redukalni a
paramétereinek a szdmat, hogy hasonléd eredményt ért el, mint a végig ugyanannyi
paraméterrel tanitott hald. Varhatéan ez az optimalizaciés eljards moddositasaval még
javulna is. Tovabba azt is érdemes szem elG6tt tartani, hogy a paronként tobb fliggetlen
csatorna miatt az egyes szlrések specifikusabb transzformacidkat tanulnak meg, mely
alapjan a halé dontésének értelmezése is javulhat.

A harom haloé STN rétegének kimenetét a 8. dbrdn lathatjuk. Ez alapjan kvalitative a masodik
ketté6 kozott nem mutatkozik kiilonbség, de a 32 csatornas esetnél mindkettén jobb
pozicidba keriltek a szamjegyek: mind az eltoldsukat, mind az atskaldzdsukat tekintve jobb
eredményt kaptunk.
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8. dbra:
A hdrom hadlé STN rétegének kimenetei. A keretben 9 bemeneti kép Idthatd. A tébbi az ezekhez a képekhez tartozé
kimenetek a 32 (jobb felsG), 64 (bal alsé) illetve 128 (jobb alsé) csatornds esetben.

Ami még megallapithatd, hogy a két konvollcids réteg kimenetén valéban sokkal diverzebb
képek jelennek meg a regularizalt tébb csatornas halok esetén. Ez igaz az els6 konvollcios
rétegre is, melynek sz{rdit nem regularizaltuk. Ennek magyarazata, hogy ezek a csatornak is
specializalédni tudtak a hdalé azon kés6bbi részeihez, melyek feldolgoztak Oket.
A diverzifikaciéra a figgelékben lathatunk mintat.

Az ezt kbvetd mérés soran a Tenzor L, regularizacio hatékonysagat hasonlitottam 6ssze egy
a szakirodalmoban [9, 10] eddig javasolt médszerekhez hasonléan m(ikédé eljardssal. Ehhez
az el6z6 vizsgalat soran hasznalt hdlon nem végeztem strukturdlis valtoztatast.

Az Osszehasonlitas alapjat képzé paramter nyesési moddszer esetén a betanitott hald
sulymatrixait torlom Frobénus normajuk szerinti ndvekvé sorrendben. Ezzel a modszerrel
pontosan megadhatdé, hogy hany sudlymatrixot akarunk elhagyni, igy konnyen
0sszehasonlithatd a Tenzor L regularizacié eredményével.
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9. dbra
Az x tengelyen a Tensor L segitségével kinulldzott paraméterek szama
(ez konvolucids kernelenként 3 * 3, fully connected csoportositott sulyaindl 6 * 6 suly egy matrix kinulldzasakor)
az y tengelyen pedig az igy kapott teszt pontossdg a ClutteredMNIST adatbdzison.

A diagrammon jol latszik, hogy a nyeséshez képest korilbelll kétszeres mértéki
paraméterredukcié (30000 eldobott paraméter) esetén csdkken a pontossag 80% ala.
Az is leolvashatd, hogy amikor a nyeséssel redukalt halé mar csak 10% koriili teljesitményre
képes (vagyis véletlenszer( predikcidval azonos pontossagu) a Tenzor Ly-val tanitott halé
még mindig 40% felett teljesit. Tovabba, hogy a toréspont a regularitazid teljesitményében
csak kevéssel az utdn kovetkezik, miutdn kinulldzhaté paraméterek tobb mint felét
eliminalta. Részletesebb eredmények a fliggelékben talalhatok.

4.2.6 Osszefoglalas

A javasolt regularizaciés maoddszerrel tehdat kvantitative jobbnak bizonyult a halé
paraméterszam csokkentésében, mintha a szakirodalom 4dltal eddig targyalt tanitas utani
nyesét alkalmaznank. Ezen felll bizonyos megfontolasok mentén kvalitative is hatékonyabb
megoldds szlletéséhez vezetett. Az igy kapott haléban a részfeladatok jobban
klonvalaszthatok, igy a predikciok magyarazata is konnyebbé valhat. Valdszinlinek tartom,
hogy mas problémakra, illetve az IRWL2-es eljarassal analég optimalizacio alkalmazas esetén
tovabb javulna a regularizacio hatdsossaga.



5 Osszefoglalas, tovabbfejlesztési lehet8ségek

A dolgozat sordn olyan eljarasokat vizsgaltam meg és analizaltam, melyek alkalmazasaval
javithaté a konvolucids neuralis halok dontéseinek interpretalhatdsaga, illetve csékkenthetd
a halé komplexitdsa a pontossag toleralhaté mértékl redukcidja mellett.

A tudas desztilldlds széleskorlien elfogadott haldkompresszids moddszer, melynek
hatdsossagat jelentésen sikerlilt meghaladni mas megkozelitések alkalmazdasaval. Ezek kozul
az elsd taglalt mdédszer a bemenetek uniformizalasahoz kapcsolddik, melyet automatizaltan
az STN réteg alkalmazasaval realizaltam.

Mivel az STN réteg hasznalatdval logikailag is sikerlil a halo dltal végzett m(iveletsort két
részre bontani, igy ezt a réteget nem kell interpretalni. Az STN altal végzett uniformizalas
hatdsara réteg kimenetére illesztett hdlé komplexitdsa nagysagrendileg csokken. Valamint a
regisztracié kovetkeztében a megtanult szlrék kozott csokkené redundancia miatt az
interpretalhatdsag is egyszerlisodik. A mddszer hatdsossagat kvalitativan is megvizsgaltam,
mely alapjan a paraméterek szdmdnak 100-ad részre torténd redukcidja mellett a halé
pontossaga hozzavetbleg 5%e-al csokkent a Cluttered MNIST adathalmazon. Sikerilt olyan
halét is konstrualnom, mely csak egy konvolucids és egy teljesen Osszekotott réteget
tartalmazott az STN-en kiviil, és az adathalmazon 90% feletti pontossagot ért el.

A dolgozatban javaslatot tettem az STN-re épliil6 halé hatékonysaganak tovabbi fokozdasara
direkt regularizacié hasznalataval. A szakirodalomban széleskorlen targyalt, ezért kdzismert
elemenkénti regularizaciés eljardsok mellett a csoportonkénti regularizacids eljarasok
hasznalatat is megvizsgaltam. Osszehasonlitottam elvi megfontoldsok mentén a taglalt
regularizaciés modszereket, tovabba bevezettem egy ismereteim szerint mas altal eddig még
nem vizsgalt regularizaciés buntet6figgvényt, mely a Tensor L, norman alapult. Az
implementalt regularizaciéval nagy mértékben csokkentettem az STN alapu halé
komplexitasat. Ezen eljaras implementdciés problémajaval is foglalkoztam, mely analizis
alapjan a proximity gradient alapu numerikus optimalizaciét valasztottam. Noha ramutattam
hidnyossagara, ezen optimalizacid alkalmazdsaval is jelent6sen sikeriilt meghaladni a
szakirodalomban publikdlt nyesési mddszerek hatdsossdgat. A pontossag 3,21%-os esése
mellett a szlirések 59%-atdl sikeriilt megszabadultam. Lehet6ségként javaslatot tettem az
optimalizdlasi probléma Ujrasulyozott Frobenius-normas regularizaciéra  torténd
visszavezetésére (IRWL2-n alapuld optimalizacié), melyet a dolgozatban bemutatott kutatds
folyomanyaként tervezek implementalni.
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7 Flggelék

A regularizacié és a nyesés kozti kiillonbséget dbrazold diagram mérési pontjaihoz tartozé
mérési eredmények részletesen:

algoritmus: r=regularizacio, ny=nyesés

tanito, validalé, teszteld: szazalékban értendd, az adott adathalmazon vett pontossag

kernelek: a regularizalt konvolucids réteg kinulldzott kerneleinek a szama az eredeti 2080*

kozul

csatornak: a regularizalt fully connected réteg sulymatrixai kozil a kinullazottak szama (egy
sulymatrix egy kilapitas el6tti csatorna pixeleinek a sulyat tartalmazza)

algoritmus | r ny|r |ny|r |ny|r [ny]|r ny|r |ny|r |[ny|r |ny
tanité 96 96 {9591 |94 |83 93|51 92 34186|35|65|21|45|11
validalé 94 94 194|190 |93|81|91 |50 91 3385|3563 |20]|44)|10
tesztel6 94,12 |94 {93 (90 (92 |82 |191|50(90,91|33|85|35|64|21|44]|11
kernelek 0 453 841 1134 1225 1263 1479 1837
csatorndk | O 69 207 322 421 499 571 618

*az halo 6sszes szlir6jének szama a kiinduldskor: 32+32*64 = 2080




Diverzifikacio:

ab
cd
ef

a: masodik konvolucids réteg 32 csatorna, elsé konvolucids réteg kimeneti csatornai

b: masodik konvoltcids réteg 32 csatorna, masodik konvolucids réteg kimeneti csatornai
c: masodik konvolucids réteg 64 csatorna, elsé konvolucids réteg kimeneti csatornai

d: masodik konvolucids réteg 64 csatorna, masodik konvolucids réteg kimeneti csatornadi
e: masodik konvolucids réteg 128 csatorna, elsé konvolucids réteg kimeneti csatornai

f: mésodik konvoltciés réteg 128 csatorna, masodik konvollcios réteg kimeneti csatornai
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