EOTVOS LORAND TUDOMANYEGYETEM

TERMESZETTUDOMANYI KAR

Objektum felismerés gépi tanulasi
modszereinek vizsgalata

Szakdolgozat

Bottyan Martin
Matematika Bsc

Matematikai elemz06 szakirdny

Témavezetd

Lukacs Andras

Szamitogéptudomanyi Tanszék

Budapest
2019






Koszonetnyilvanitas

ElsGsorban szeretnék koszonetet mondani konzulensemnek, Lukacs Andrasnak a konzul-
tacidkon nyujtott segitségért, valamint az itmutatdsaiért, amik nélkiil nem johetett volna
l1étre ez a szakdolgozat. Tovabba koszonettel tartozom csalddomnak és baratnémnek a

végtelen tdmogatasért és tiirelemért.



Tartalomjegyzék

[I._Bevezetés

v 7 oo 7 g 7 _.e 7

4.2. Benchmark modellek teljesitménye{. . . . . . . . ... .. ... ... ..

“4.3. Boosting modellek teljesitménye] . . . . . . ... ..o

4.4, Sura halo teljesitmeénye| . . . . . . ... Lo

4.5. Konvolucios neuralis halo teljesitménye| . . . . . .. ... .. ... ...

@4.6. Programkod| . . . .. ... ... ...

10
11
11
13
15
16
20



5. Osszefoglalas|

37



1. fejezet

Bevezetés

Ko6szonhetéen az informatika rohamos fejlddésének az utobbi években az elektronikus
adatok generaldsi és taroldsi koltsége jelentdsen csokkent. Ennek kdvetkezménye, hogy a
feldolgozhat6 adatok mennyisége dramaian megnétt. gy egyre komplikéltabb feladat lett
a nagyobb adathalmazokbdl torténd relevans informécidk kinyerése €s ezekbdl kovetkez-
tetések levondsa. Ennek hatdsdra alakult ki az adattudomany és a hozza rendkiviil kozel
all6 gépi tanulés.

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia egyik legfontosabb technoldgidja, amely
lehetdvé teszi rendszerek szamdra, hogy automatikusan tanuljanak és javuljon teljesitmé-
nyiik a rendelkezésre 4116 adatokbdl anélkiil, hogy explicit beleavatkoznank. Meghatdrozo
trenddé valt a mesterséges intelligencia utdni érdekl6dés mind egyéni és véllalati szinten
is. Ez az egyik motivécid, ami inspirdlja a fejlesztéket az dj és dj gépi tanuld algorit-
musok megalkotdsidra. A gépi tanulds egyik fontos feladata az osztdlyozds, mds néven
klasszifikacio. Egy klasszifikdcios modell ismert osztalybesoroldsu adatokon képes arra,
hogy meghatirozza, megjésolja tovabbi adatok osztalybesoroldsat, ahol az osztalyok eld-
re megadott diszkrét értékek.

A szakdolgozatom elsé részében ismertetem a feladatok el6készitésében felhasznal-
hat6é dimenzidcsokkentésre egy linedris algebrai modszert, a szingularis érték felbontast
vagy roviden SVD-t (singular value decomposition). Rendkiviil széleskorii alkalmazha-
tésdga miatt nagyon népszerd matrix transzformacié. Hasznédlhat6é adatok dimenzidcsok-
kentésére, képek tomoritésére és zaj csokkentésére egyardnt.

Ezt kovetGen bemutatom a dolgozatban hasznalt klasszifikaciés modelleket. Donté-
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si fat, és az ezekbdl felépiil6 véletlen erddket, a hibrid modellek egy tovédbbi osztélyat, a
boosting algoritmust, valamint a s{ir{i €s konvolucids neurdlis halot.

Végiil ezeket a modszereket fogom alkalmazni ruhdkat 4brdzol6 képek osztalyozdsara.
Az elvarasoknak megfelelden, a legjobban teljesitd konvolucids neurdlis hdld esetében

kiilonb6z6 adatbdvitési technikdkkal prébalok tovabb javitani a modell pontossagan.



2. fejezet

Dimenziocsokkentés linearis

modszerekkel

Tipikus probléma gépi tanul6 algoritmusoknadl, hogy a bemeneti értékek dimenzidja rend-
kiviil magas. Képek esetén ez gyakran tobb milliés nagysagrendd, de tabuléris adatoknal
sem ritka a tobb ezres attribitumszam, ami lényegesen megnoveli az algoritmusok futési
idejét. A dimenzié csokkentése nem csak a szdmitasi id6 roviditése miatt hasznos, ha-
nem az adatok siritése miatt a zaj kiszlirése miatt is. Erre a problémadra ad megoldést a
szinguldris érték felbontds, vagy roviden SVD (Singular Value Decomposition). Az SVD

bemutatdsahoz a [8] forrast dolgoztam fel.

2.1. Szingularis érték felbontas és szamitasa

2.1.1. Tétel. (Szinguldris érték felbontds) Legyen A € R"™ ™ mdtrix, ekkor felirhato az
aldbbi alakban:
A=UxVT 2.1)

ahol az U n x n-es ortogondlis mdtrix, oszlopvektorai az AA” sajdtvektorai, a V-m x m-
es ortogondlis mdtrix és oszlopvektorai az AT A mdtrix sajdatvektoraival egyeznek meg. A
Y egy n X m-es mdtrix, fodtléjaban az AAT sajdtértékeinek nem negativ négyzetgyokei -

az ugynevezett szinguldris értékek - dllnak. A tobbi eleme nulla.

A felbontds kiszamitdsanak alapotlete, hogy az A matrixot beszorozzuk transzponalt-
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javal, igy a kovetkez6t kapjuk:

ATA=vyTuTusvT. (2.2)

Mivel U egy ortogonalis matrix, ezért UT = UL, igy

ATA=vXTyyT (2.3)

ami kiszdmithato, hiszen ez AT A spektrélfelbontdsa, mert A A egy szimmetrikus matrix,
V ortogondlis métrix AT A sajatvektorai illetve ©7Y = diag(o?, 03, ...,02,), amik ATA

5 Um

sajatértékei. Az U matrix hasonléan hiszdmithaté AA” felirasaval.

2.2. Dimenziocsokkentés SVD-vel

A (2.1) felbontdsban szerepld > matrix diagonélis elemei csokkend sorrendben helyez-
kednekel, azazoy > 09 > ...0. > 0,41 = ... = 0, = 0. Legyen 1 < t < m acsokkentett
dimenzié szdma, ekkor hagyjuk el az m — ¢ legkisebb szinguléris értéket €s a szingularis

értékekhez tartoza U matrix beli oszlopokat. Legyen
At == Utzt (24)

n X t-s, A t dimenzidra lecsokkentett mdtrixa, ahol U; n x ¢-s U matrix és X, t X ¢
diagondlis matrix, féatlokban a ¢ legnagyobb szingularis értékekkel.
Képek kisebb rangt approximaciéjdhoz az Eckart-Young tételben szerepld becslést

fogom alkalmazni.

2.2.1. Tétel. (Eckart-Young) Legyen A € R" "™ egy r rangi mdtrix, 1 < k < r. Az A

mdtrix legjobb k rangii kozelitése 2-es normdban az

k
A = Z uiaiviT, (2.5)
i=1

tavolsdguk pedig
|A = Akll2 = k41 (2.6)



3. fejezet

Felhasznalt prediktiv modellek

Legyen adott egy 7' tanité adathalmaz n darab megfigyeléssel

T = (xlayl)w"u(xnuyn)a (31)

ahol z; € R™ az input magyarazo valtozok vektora, y; pedig a célvaltozé ami egy diszkrét
értékkészleten beliil vesz fel értékeket, példaul {1, 2, ..., K'}. K az osztdlyok szamat jeloli.
Altaldban feltételezziik, hogy a tanité adatok egymdstdl fiiggetlenek, és egy ismeretlen
valészindiségi eloszlasbdl szairmazd azonos eloszlasui mintdk. A cél az, hogy taldljunk egy
olyan C'(x) osztdlyozd fiiggvényt a tanité adathalmaz alapjan, ami egy dj, eddig még nem

latott bemeneti = értékhez hozza rendeli a hozza tartozé osztaly cimkét, y-t.

3.1. Benchmark modellek

Benchmark modelleknek nevezziik azokat a modelleket, amelyek egy viszonyitando stan-
dard megoldést nytjtanak a szofisztikdltabb algoritmusok jésdgdnak mérésére. Ilyen mo-
dellek példaul a k-legkozelebbi szomszéd, dontési fa, illetve annak a hibrid modell vélto-
zata, a véletlen erdd. Ezek koziil a dontési fat és a véletlen erd6t fogom ismerteni a [[1] és

a [2] forrasok alapjan.

3.1.1. Dontési fa

Egy dontési fa generdldsakor kezdetben egyetlen csucsunk van, a gyokér, amely tartal-

mazza a teljes tanité adathalmaz elemeit. Kivalasztjuk azt az attribitumot, amely a leg-

8
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jobban szepardja az adathalmazt, ez lesz a gyokérben a vagoé attribitum. Az attriblitum
Osszes értéke tartozik pontosan egy eldgazdshoz. Az algoritmus a mintdk minden egyes
particidjandl rekurzivan ugyanezt az eljarast alkalmazza. Abban az esetben, ha csucsban
szerepld mintdk mind ugyanabbdl az osztilybdl szarmaznak, akkor az a csucs levél lesz.
A vago attribitum kivalasztdsahoz egy bizonyos kotségfiiggvény optimaélis értékének
meghatdrozasa a feladat. A két leggyakrabban hasznalt koltségfiiggvény az informécio-

nyereség €s a Gini index.

CART algoritmus

A CART (Classification and Regression Tree) egy bindris fa €pitd algoritmus, azaz
olyan fat generdl, amely minden cstucspontjdbol maximum 2 részfa nyilhat. A vagdshoz

sziikséges attributumok kivéalasztdsdhoz osztalyozé fa esetén a Gini indexet veszi alapul.

Gydker
Feltétel=Igaz Feltétel1=Hamis
“— B
Csomopont Leve
ST Osztaly 3
_Fetételzzlgaz'" Feltate 2=Hamis
e il B
Csomdpont Csomopont
Feliétel3=igaz  Feltétel3=Hamis Fellételd=igaz  Feltétel4=Hamis
- — il —
Levél Levé Levé Levél
QOsztdly 1 Osztaly 2 Osztdly 2 Osztaly 3

3.1. abra. Példa binaris dontési fara

3.1.1.1. Definicio:. Legyen T egy adathalmaz, amely n mintdt tartalmaz. Az n minta le-

gyven besorolva K kiilonbozd osztdlyba. Ekkor a Gini index a kovetkezd:

j=

ahol |T}| a j osztdlyba sorolt mintdk szdma.

(3.2)

1
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Minden csucspontban - a bindris szeparaciok miatt - két diszjunkt halmazra bontjuk
a benemd 7' adathalmazt, egy n; elemszdmu 73 halmazra és egy n, elemszamu 75 hal-
mazra. Ezt ugy akarjuk megtenni, hogy a legjobban térekedjiink arra, hogy az osztalyok
szerinti homogenitést elérjiik. Ehhez sziikséges minden attribitum esetén kiszamitani az

adott csomépontban a hozz4 tartozo6 sulyozott Gini indexek Osszegét, ami:
n n
G(T) = G(Th) + - 2G(Ty). (33)

Az dsszes attribitum koziil nevezziik ki vagonak azt, amelynél a kapott G(7') érték a

legkisebb.

Az algoritmusnak tobb megallasi kritériuma is 1étezik. Ha az alébbi feltételek valame-

lyike teljesiil, akkor ledll az algoritmus:
e Az adott csomépont minden eleme ugyanabba az osztdlyba tartozik.
e Nem marad tobb attribitum, ami alapjan tovabb lehetne vagni az adathalmazt.
o A fa mélysége elérte a meghatdrozott limitet.
e A csomoépontban az elemek szdma nem éri el a megadott korl4tot.

A kritériumok kozott szerepelt mélységi limit és csomdpont elemszamdnak alsé kor-
latjAnak meghatdrozasa azért fontos, mert erdsen befolydsoljdk a modell teljesitményét,
ugyanis a dontési fa legnagyobb hatranya a tdltanulds. Ami annyit jelent, hogy a modell
tilsdgosan jol illeszkedik a tanul6 adathalmaz elemeire és megtanulja a benniik 1€v6 zajt,

ezért egy teszteld adathalmazon gyengébben osztalyoz.

3.1.2. Véletlen erdo

A véletlen erdd algoritmus tobb dontési fabol felépiild osztdlyozé mdédszer. Alapétlete,
hogy tobb szdz vagy akar tobb ezer egyszerlsitetten generdlt dontési fak kimenetele-
b0l tobbségi szavazds alapjan klasszifikdl. Dontési fak épitéséhez tipikusan a fentebb
ismertetett CART algoritmust haszndlja. Ahhoz, hogy ezekbdl akdr tobb szdz kiilonbo-
z6t generdljunk, ahhoz t6bbszoros mintavételezést fogunk haszndlni. Az eredeti 7" tanul6

adathalmazunkbdl visszatevéses mintavételezéssel alkossunk m darab részhalmazt. Majd
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ezeken a mintavételezett adathalmazokon alkalmazzuk a CART algoritmust a fa épitésé-
hez az eredeti valtozathoz képest annyi kiillonbséggel, hogy minden egyes csomépontban
a vago attributum kivalasztdsahoz nem az dsszes koziil vilasztunk, hanem az 6sszes val-
toz6 véletlenszeriien kivalasztott részhalmazabdl. Ezek utdn egy adatrekord osztilyozasa

a kovetkezo képlettel torténik:
1 m
— > Di(x). (3.4)
M3

Ahol m a véletlen erdd fdinak szama, D; pedig az i-edik mintavételezésbdl épitett dontési
fa 4ltali predikcio.

Szamos ok miatt is J6 benchmark modellnek szamit tobb feladatnal is, mert jol skalaz-
hat6, azaz konnyen alkalmazhaté nagy adathalmazokra is a mintavételezés és a valtoz6
szelekci6 miatt. A fa épitéséhez sziikséges paraméterek mellett csak a fadk szdma a fontos
paramétere, ezért nem igényel sok paraméter keresést, ami miatt rovid id§ alatt felépithetd

modell.

3.2. Boosting

A boosting egy olyan hibrid klasszifikdciés médszer, ami a véletlen erd6héz hasonlé-
an tobb gyengén teljesité modell kombindcijabdl egy pontosabb egyiittes modellt épit.
Kiilonbség azonban, hogy egy boosting modell szekvencidlisan épiti a gyenge klasszifi-
katorokat, mig a véletlen erdd esetén egymdssal parhuzamosan épit. Mindegyik gyenge
modellt, vagy mds néven alap osztilyozét az 6t megel6z6 osztalyozé modell hibai sze-
rint modositott adathalmazon tanitja be. Ami torténhet a tanul adathalmazok sulyainak
véltoztatdsdval az AdaBoost esetén illetve a rezidudlis hibdkra torténd illesztéssel az XG-
Boost esetén. Az AdaBoost és az XGBoost bemutatasa soran a [3] és [[7]] forrasokat hasz-

naltam fel.

3.2.1. AdaBoost

Legyen T egy tanité adathalmaz (3.1)) szerint. Mindegyik megfigyeléshez rendeljiink hoz-

za egyenld silyt,

S|

w; = —, 1=1,2,....,n.
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Legyen M az alap osztilyozdk szdma, ami maga az iterdciok szdma is egyben. Leggyak-
rabban az dgynevezett decision stump-ot haszndljdk alap modellként, ami egy egyetlen
csomépontbol allé dontési fa. Az elsd iterdciondl a kezdeti sulyd tanulé adathalmazon
tanitsunk klasszifikdtort. Ezutén teszteljiikk a modellt a tanité adatokon és kiszamoljuk a

sulyozott atlagos hibat:

sz‘X(iyz‘ # 0" (z;))
err(™ = =1 ) 3.5)

n
2w
i=1

Ezt a sulyozott atlagos hibat hasznaljuk fel a kovetkezd paraméter kiszamitasdhoz:

1 —err(m

a'™ = log (m)
err

+log(K — 1) (3.6)

ami a modell teljesitményét leird paraméter. A kovetkezd 1épésben mddositjuk a tanuld

adathalmaz pontjaihoz tartoz6 sulyokat a alabbi képlet alapjéan:

w; <— w; exp (amX(yi £ Cm) (xz))>, (3.7

ami a kovetkezd iteracidhoz tartoz6 tanul6 adathalmaz silyai lesznek. Egyértelmien lat-
sz0dik, hogy amennyiben az aktualis modell rosszul klasszifikalt egy adatpontot, akkor
az iterdcio ezen szakazdban megnoveljiik a hozza tartozé sulyt. Az iteracié legvégén djra
lenorméljuk a tanul6 adatok sulyét, hogy az 0sszegiik - a kezdetben megadott silyokhoz

hasonléan - 1 legyen:
W

— .
2w
=1

A ciklus végén az M modellbdl felépiilé C' adaboost klasszifikacié predikciéit meghata-

w; — (3.8)

rozo képlet a kovetkezd:
M
C(x) = argmax Z o™ (C (z) = k). (3.9)
k m=1

1
Amennyiben a C™ alap tanulé pontossdga a tanulé adathalmazon I azaz megegyezik
véletlenszerti talalgatdssal, akkor o™ = 0, és az m modell nem befolyasolja a predikciés
képlet kimenetelét. Ertelemszertien, ha C™ nagyobb pontossiggal klasszifikal, akkor

o™ novekszik.
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Az adaboost egyik nagy hatranya, hogy a rosszul klasszifikalt adatrekordok sulydnak
iterativ novelése miatt kifejezetten érzékeny a mintdban esetlegesen eldforduld kildgd

(outlier) értékekre.

3.2.2. XGBoost

Legyen T egy tanité adathalmaz (3.1]) szerint. Az XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)
az Adaboosthoz hasonldan szintén egy iterativan dontési fakat generalo egyiittes modell,
amelynek predikcidja a kovetkezd:

M

ji =Y Di(), (3.10)

k=1
ahol M a felépitett dontési fak szama, Dy (z;) pedig a k-adik iterdcidban felépitett dontési

fa altali predikcid. A t-edik iteracidhoz tartozo predikci6 ezek alapjan

t
i =" Di(xy). (3.11)
k=1

Ahogy minden osztdlyoz6 algotitmusnadl, itt is sziikség van egy veszteségfiiggvényre, amit
a tanulds sordn minimalizdlunk. Az XGBoost esetén a veszteségfiiggvény két fiiggvény
0sszege:

Obj = L + 4, (3.12)

ahol L a tanit6 adathalmazon egy szokdsos veszteségfiiggvény, ami azt méri, hogy a ta-
nulé adatokon mennyire prediktiv a modell. A dolgozatban hasznalt L a tdbbosztilyu

klasszifikacids feladatokndl hasznalt logisztikus veszteségfiiggvény:

1 T K
L= —Tzzyﬁ log(ps). (3.13)

i=1 j=1
Az () pedig egy szabdlyozé fliggvény, aminek a célja, hogy a modell j6 éltalanosit6 er6vel

birjon és elkeriilje a tultanulést.
1S
Q:VS+§/\ij2. (3.14)
j=1

Ahol S' a dontési faban 1év0 levelek szdma, w; a fa j-edig leveléhez rendelt predikcids

érték.
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Az Obj(y,y) veszteségfiiggvény optimalizaldsdhoz a gradiens lejtés (gradient des-
cent) mddszert alkalmazzuk, aminek a lényege, hogy kiszdmoljuk 9;0bj(y, ) minden
iteracidban és ¢-t médositjuk a gradiens alapjan a legnagyobb csokkenés irdnyéaba, hogy

Obj-t minimalizaljuk. A veszteségfiiggvényiink a t-edik iterdciéban legyen:

T t
06 =" Ly, 5:9) + > D) ZL (i, 51"~ + D(i) +ZQ ) (3.15)
=1 =1

=1

Mivel a gradiens kiszamolasa egy id6igényes numerikus feladat, ezért alkalmazzuk a ma-

sodrendud Taylor sorfejtését:

t

(t) ~ Z A(t 1) )+ g;Di(z;) + = h DQ(%)] +ZQ(DZ-) (3.16)

i=1
ahol g; = Oy L(ys, §"~V) és hi = 92, L(ys» §"~"). A kordbbi iterdciékban mdr
kiszdmolt L és () fiiggvényértékeket eltdvolithatjuk, azaz a konstansokat. Igy az alabbit

kapjuk:
T

1
Obj " =" [giDy(;) + §hin(aci)] +Q(Dy), (3.17)
i=1
ami veszteségfiiggvényiink az t-edik iterdcioban. A feladat az, hogy olyan optimélis D;

fat épiteni minden iteracidban, amivel minimalizaljuk Obj® -t

A dontési fa épitése sordn két fontos feladat megoldasa sziikséges, az egyik a levelek
predikcios értékeinek meghatdrozdsa, a masik pedig a fa struktirdjdnak megaddasa. Defini-
aljunk egy wg(,) fliggvényt, ahol ¢(x) jelentse azt a levelet, amelyhez az adatot rendeltiik

és wy(,) pedig a ¢(x) levélhez rendelt predikcids értéket jeldlje. Tovabba legyen:

I = {ilq(zi) = j} (3.18)

egy indexhalmaz, ami tartalmazza azoknak a tanul6 adatpontoknak az indexeit, amelyeket

a j-edik levélhez rendeltiink. Irjuk 4t a (3.17)) veszteségfiiggvényt a kovetkezdre:

bi® — Z { > g)w; + %(tht)\)w?} + 78, (3.19)

j=1 i€l iel;
ahol mdr a levelek szerint 0sszegziink, mivel az egy levélhez tartozé adatpontok predikci-
0ja megegyezik. Lathato, hogy ez w;-re nézve egy masodfoku egyenlet, ezért az optimalis

w; meghatdrozdsa egy egyszerd feladat.

ZiGI- 9i
W= ——————— (3.20)
J Y ic p hi+ A
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A levelekhez tartoz6 optimélis predikcids értékeket visszahelyettesitve (3.19) veszteség-
fliggvénybe:

2
1 5 ( ZiEI]' gz)

Obj = -2 =" 44y
253 g b+ A

S, (3.21)

A dontési fa felépitéséhez minden csomépontban moh6 mddszerrel keresiink megfe-
lelS vagdst, ami minimalizdlja Obj®-t. Legyen I indexhalmaz azoknak az adatpontoknak
az idexeivel, amelyek a csoméponthoz tartoznak, valamint legyen I, és I a csomépont-

hoz tartozé bal és jobb oldali levélhez rendelt adatpontok indexeinek halmaza. Ekkor

Obj® csokkenésének az értéke a vagds utan:

1 ( ZieIL 9@)2 ( Zz‘eIR gi)2 ( Dier 9i>2

gaimn = — _ _
2 ZieILhi+)\ Zithi—i—)\ Doier hi + A

A legnagyobb csokkenéshez tartoz¢ attribitumot védlasszuk a csomdpont vago attribitu-

(3.22)

mava. A dontési fa épitését addig folytatjuk, amig a fa el nem éri a maximaélis mélységet.

Azokban a pontokban, ahol negativ a gain értéke, azokat toroljiik a dontési fabol.

3.3. Neuralis halo

A neurdlis hédl6zat egy olyan szdmitasi feladatok megoldasara 1étrejott parhuzamos feldol-
gozast végzd modell, amely eredete a biologiai rendszerekbdl szarmaztathato. Az ideg-
rendszer tanulmanyozasa, az idegsejt felépitésének, illetve miikodésének megismerése
inditotta el azt a gondolkodast, hogy kiséreljiink meg az €16 szervezetekben 1étezd, bo-
nyolult rendszerek mintéjara létrehozni szamit6 rendszereket.

Egy neurdlis hal6 szamos egyszerd, de er6sen 0sszekapcsolt elembdl all, amiket 4lta-
ldban neuronnak, de gyakran csomdpontnak vagy egységnek is hivnak. Minden neuron a
bemeneti értékeit mas, a hdlézathoz tarozé neuronokbdl vagy kiilsé adatforrasbol kapja,
€s ezekbdl egy kimeneti értéket szdmol, ami tovdbbi neuronok bemenetei lehetnek. Ab-
ban az esetben ha nem kapcsolddik tovabbi neuronokhoz, akkor a modell predikcidja a
kimeneti értéke. A neuronok rétegesen helyezkednek el.

Ebben a részben el6szor bemutatom egyetlen neuron miikodését, majd a teljes neurdlis
halo strukturgjat. Végiil a kimondottan képfeldolgozas és objektum felismerés feladatdra

Osszpontosité mély tanul6 algoritmust ismertem, a konvolicids neurdlis halot.
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3.3.1. Siirii hal6

Perceptron felépitése

A legegyszeriib neurdlis hdl6zat egyetlen neuronbdl ll, mely onmagédban kevés szamitast
tud elvégezni, viszont egymassal 0sszekapcsolva azonban komplex struktirat alkotnak,
amivel komolyabb szdmitasok elvégzésére alkalmas. A perceptron fogalmdat 1958-ban

Frank Rosenblatt [4] alkotta meg.

e Bemenet: Legyen 7" egy ismert tanulé adathalmaz (3.1)) szerint. Mivel Rosenblatt
két kimenetellinek definidlta a perceptront ezért legyen K = 2. Az x vektorok

dimenzidja pedig legyen p.

e Silyok: Legyen w = (wy, ws, ..., w,) stlyvektor, és mindegyik sily a vele azonos
index{ attribitumhoz tartozik. A sulyok ismeretlen paraméterek és a feladat ezen

szabad valtozok meghatdrozasa.

e Csomoépont: A perceptron magja, ami egy p dimenzids vektort kap bemenetként. Ez
a vektor a fentebb emlitett p komponensii adatforrasbol 4ll. Tovabba a csomépont-
hoz tartozik egy b szabad valtozé. Az b az igynevezett eltolds vagy torzitds (bias).
Az eltolasnak az a szerepe, hogy jobb illesztést biztositson az adatokra azzal, hogy
az aktivacios fliggvény értékét egy konstans értékre dllitja. Az eltoldshoz is tarto-
zik egy suly, amit jeloljiink wj,-nek. A csomOpont szerepe 0sszegezni a bemeneti

értékeit a hozzajuk tartoz6 sualyokkal:
p
s(ai) = wiai; +wb, (3.23)
j=1
ahol i € (1,2,...,n) a T tanit6 adathalmaz i-edig adatrekordja.

e Aktivacios fliiggvény: Egy olyan differencidlhaté fiiggvény, ami a csomépont s(7)
értékét alakitja 4t olyan értékké, ami a feladatnak megfeleld intervallumba esik.

Rosenblatt perceptronjdban ez a fiiggvény a 1épésfiiggvény.
e Kimenet: A perceptron kimenete x; bemenetre:
g(@i) = f(s(@i)), (3.24)

ahol f az aktivacids fiiggvény.
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vl

Siirii halo felépitése

7 7

A stiri halo rétegekbe szervezett neuronokbdl all. Harom kiillonb6z6 funkciéja rétegbdl
épiil fel a hdlézat, bemeneti, rejtett és kimeneti rétegb6l. A bemeneti réteg fogadja az
adatforrast és a benne taldlhaté neuronok szdma megegyezik az adatok attributumanak
szdmdaval. Semmilyen szamitds nem torténik az itt elrendezett neuronokban, csupédn csak
tovabbitjdk az adatot a kovetkezd rétegnek. A rejtett rétegbdl, tetszSleges szamu és mére-
tl lehet. Végiil egy kimeneti réteg, ahol a neuronok szdma klasszifikacios feladat esetén
az osztdlyok szdma és mindegyik osztdlyhoz tartozik egy neuron. Az siir(i hil6 egy el6-
recsatolt (feedforward) hédlézat, ami azt jelenti, hogy az informdcié dramlés egy irdnyba
torténik a bemenettdl a rejtett rétegeken keresztiil egészen a kimenetig. Egy réteg 6sszes
neuronja 6sszekottetésben all - az dramlési irdnyt tekintve - az el6z06 és a kovetkezd réteg
0sszes neuronjdval.

A stir(i hédl6 alkalmazasanak két 6 1épése van, a hdldzat struktirdjanak definidldsa,
azaz a rétegek szamanak, a rétegekben hasznalt neuronok szdmadnak, és azok aktivalasi

fliggvényeinek meghatdrozasa. A mésik a hdlézat betanitdsa, ami a silyok meghatdrozasat

jelenti a veszteségfiiggvény minimalizaldsa érdekében.

AKktivacios fiiggvény

Mindegyik neuronnak megvan a sajat aktivacios fliggvénye, ami rétegenként (bemene-
ti értéket leszamitva) véltozo tipust is lehet. Dolgozatomban két aktivacids fiiggvényt
alkalmaztam, az egyik a mély tanul6é modelleknél leggyakrabban hasznélt, a ReLU (Rec-
tified Linear Unit). Negativ bemenetre 0-t tovabbit, pozitiv kimenetre pedig a bemeneti
értékét, azaz

f(z) = max(0,x). (3.25)

Eszrevehetd, hogy 0-ban nem differencilhatd, mivel a jobb és bal oldali derivaltak
nem egyeznek meg. Ez a gyakrolatban nem jelent gondot a derivaltak numerikus megha-
tdrozasanal.

A masik aktivéacids fliggvény, amit hasznéltam, az a softmax, amit a kimeneti réteg
neuronjai hasznalnak tobb osztilyu klasszifikacids feladat megolddsara. A K darab kime-

neti rétegbeli neuron kimeneti értékeit lenormalja, ami alapjan mindegyik osztdlyhoz egy
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3.2. abra. A ReLU aktivaci0s fiiggvény.

valdszinliséget rendel. A legnagyobb valdsziniiséghez tartoz6 osztély lesz a predikcid. A

j-edik osztalyhoz tartozé valészinliség:

f(s); = : (3.26)

M)~
(-UCIJ

k=1

ahol s; a j-edig kimeneti 0sszegz6 csomépont kimenete. Az exponencidlis nagyitasnak
az a szerepe, hogy a kis bemeneti kiillonbségek latvanyosak lesznek a kimeneti értékek

kozott.

Veszteség fiiggvény

A T tanité adathalmazunkbdl ismert y osztély attribitumhoz tartoz6 vektor minden egyes
elemét kodoljuk 4t one-hot vagy mas néven dummy forméba. Az 4tkddolés az eredeti y; 1
és K kozotti szamot (kategorikus osztily cimkét) egy K dimenzidji vektorkba képezi. Ez
a vektor legyen ¢ = (t;, ..., tx ), ahol ¢, = 1 &s az Osszes tobbi eleme 0. A dolgozatomban
haszndlt veszteségfiiggvény a kategorikus kereszt entropia (Categorical Cross-Entropy)

fliggvény:
K
L= tlog(f(s)), (3.27)
i=1
ahol f(s); a softmax aktivacios fuggvény (3.26). A cél, hogy L fiiggvényt minimalizdljuk,
ezt a sulyok értékeinek a modositdsaval fogjuk elérni. Ez a folyamat a hal6zat tanitdsa.
Halézat tanitasa

A hélézat tanitdsdnak folyamata a kovetkezd 1épésekbdl all. El6szor sziikséges a kezdeti

sulyokat megadni. Két réteg kozotti silyok meghatdrozasdhoz az
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ul — 0 , 0 (3.28)
Upe| + |uri| "\ [tse| + |l

egyenletes eloszlést hasznéltam a szakdolgozatban, ahol |uy. | és |uy;| jelenti bemenetként,

valamint a kimenteként szolgél6 réteg neuronjainak a szamat.
Ezt kovetSen a kezdeti stilyokon végigaramoltatjuk a tanité pontokat a hdl6zaton. A
kimeneti ¢ értékeket Osszevetjiik a tényleges y kimenetelekkel és a sulyokat pedig meg-

valtoztatjuk a hiba csokkentése érdekében.

Epoch és Batch

Az epoch és a batch két fontos paramétere a neurdlis hal6 tanitdsanak. A batch mérete de-
finidlja az egyszerre aramoltatott adatpontok szamat miel6tt a hal6zat bels6é paramétereit
modositandnk. A hédlézaton sziikségszer( tobbszor betanitani a teljes tanité adathalmazt,
hogy a silyok optimélisak legyenek. Az epoch szama jelenti, hogy a teljes tanité adathal-

mazt hanyszor dramoltatjuk a hal6zaton keresztiil.

Adam optimalizalas alkalmazasa

A stlyok médositasdhoz egy fejlett gradiens alapi moédszer az Adam (Adaptive Moment
Estimation) optimalizdlds. Az Adam mddszert a [6] alapjan mutatom be.

Osszuk fel az adatpontjainkat 1,2..., J részhalmazra (batch-re) és jeldljikk a L;-vel

L;

a 7 adatpontjain szamolt veszteségfiiggvényt. Tovabba g; = legyenaz L; 7 — 1

7—1
részhalmaz adatpontjaihoz rendelt silyok szerinti parcidlis derivaltja. Szamitsuk ki

m; = Bimj-1 + (1 — B1)g;, (3.29)

v; = Bovj1 + (1= Ba)g] (3.30)

a gradiens (m;) és a gradiens négyzetének (v;) exponencidlis mozg6 dtlagat. Ezek a moz-
g6 atlagok egyben a gradiens elsd és mdsodik momentumdanak becslései. A képletek-
ben szerepld [, B> 1-hez kozeli szabad paraméterek, amelyek szabdlyozzdk a csokkenés
mértékét a mozgo dtlagoknak, altalanosan megvalasztott értékiik 0,9 és 0,999. Sziiksé-

ges megadni j = 1 elsd iterdcid esetén a kezdd myg €s v, értékeket, amik legyenek 0-k,
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ami torzulast eredményez O felé a momentum becsléseinkben. A torzitatlan becslések a

kovetkezbek lesznek:
R m;

= 3.31
= (3.31)

. N
% = A5y (3.32)

Ezek alapjin kiszdmithat6ak a mddositott sulyok,

A

My
\//UTJ‘ — & ’
ahol « (tanulési rdta) €s € szintén szabad paraméterek, dltaldnosan megvalaszott értékiik

1073 és 1078,

(3.33)

W; = Wj—1 — &

Az Adam optimalizal6 eljards minden egyes batch végigadramoltatdsa utan hajtand6
végre, amit sziikséges tobb epoch-on keresztiil alkalmazni, hogy a hdl6zat belsé paramé-

terei optimédlisak legyenek a veszteségfiiggvény minimalizdldsédhoz.

3.3.2. Konvolicios neuralis halo

A konvoliciés neurdlis halé (convolutional neural network, CNN) egy specidlis neuralis
halé, ami egy alapvetd moddszer, ha kivalé pontossagot kivanunk elérni objektum felis-
merés feladatkorben. Az eddig leirt neurdlis hal6tdl eltéréen a bemeneti adatok nem vek-
torok, hanem madtrixként reprezentélt képek, ahol a métrix elemei a kép pixelei. Tovabbi
kiilonbség, hogy a CNN egy vagy tobb konvolicids rétegbdl 4ll, és gyakran tartalmaz
mintavételi, Ugynevezett pooling rétegeket.
/ g
J
g

— TRUCK
— VAN

|j |j — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN el ep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

3.3. dbra. A CNN felépitése konvolicids rétegekbdl és a siirti halobol [9].
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Konvolicios réteg

Egy CNN-ben az els6 réteg mindig egy konvoliicids réteg. A konvoliiciés miivelet raf6-
kuszdl bemenet kiilonb6z6 jellemzore. Az elsé konvolicids réteg azonositja az alacsony
szintl tulajdonsdgokat a bemeneti képen, mint példaul az éleket, a vonalakat €s a sarko-
kat, a masodik réteg pedig a szinekre €s a texturdkra hagyatkozik. A tovabbi konvolicids
rétegek pedig azonositjadk a magasabb szintl tulajdonsdgokat vagy mintdkat a képen.
Legyen [ bemenet egy N x N pixelbdl all6 sziirkeskdlds kép. Definidljunk egy
K € R filter matrixot egyenletes eloszlasbol szarmazo6 kezdeti értékekkel. A
K filter matrix szerepe, hogy az I képet konvulalja egy dj I’ képpé. Minden pixele I’ (i, j)
a kimeneti képnek elemenkénti szorzatok Osszege a filter matrixnak €s az eredeti képnek:
13 L5
I'(i,7) = I(i+m,j74+n)K(m,n) (3.34)
m=1-[3] n=1-[3]
Egy fontos részlet az I hatdron tili elemeinek kezelése, ugyanis el6fordulhat, hogy pél-
daul t = 3,7 = j = 0 megvalasztasoknal I'(0,0) kiszamitdsdhoz sziikség van I(—1,0)
elemére. Ezen probléma kezelésére a két legismertebb modszer a valid és a same pad-
ding. A valid esetében nem szamoljuk ki azokat a I’(7, j) kimenti képbeli pixeleket, ahol
I hatérain kiviilre es6 értékekkel kellene szamolni, igy a kimeneti kép egy kisebb dimen-
zi6jd matrix lesz. Ennek a matrixnak a mérete (N — ¢+ 1) x (N — ¢t + 1), ami problémat
jelenthet azokban az esetekben, ha I dimenzidja eleve kicsi és ha [ hatdraira esé pixelek
relevans informécidt tartalmaznak, mivel igy ezek a pixelek kevesebb filterben szerepel-
nek, mint egy nem a kép szélére esd pixel, ami ronthat a modelliink teljesitményén. A
same eljarassal [ hatdron tili elemeit 0-val helyettesitjiik, igy I’ dimenzi6ja megegyezik
I dimenzidjaval €s tobb informaciot tartalmaz a hatar beli elemekrdl.
Egy konvolucios réteg felépitéséhez sziikséges paraméterek a filterek szdma, mérete
és a kozottiik levs 1épéskoz, valamint a padding sordn haszndlt médszer. Természetesen
I’ tovabbitasa el6tt minden egyes kiszamitott pixelén alkalmazunk egy megvalasztott ak-

2

tivacids fiiggvényt. A siirli hdléhoz hasonldan a ReL U itt is egy megfelel$ valasztas.
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Konvolicios rétegek egy példan keresztiil

A 3.5. abrén lathatunk egy feladatbeli képet, ami a CNN bemeneti rétegében a képen
lathat6an néz ki.

A 3.6. dbran az els6 konvolicids rétegben haszndlt K filter dltal készitett konvuldlt
képek lathatéak a RelLu aktivacios fiiggvény alkalmazdsa utan. Itt a feladatra alkalmazott
CNN-en mutatom be az aktivacids térképet, ahol 64 filter altal konvulalt kép (channel)
talalhato.

A 3.7. abrdn a masodik konvolucios réteg aktivicios térképe lathatd. Az itt talalhato
képeken mar alkalmaztam az elsd konvolucids réteg utdn egy pooling réteget, ami miatt

kisebb méretiiek a channel-ek.

0 5 10 15 0 5

3.4. dbra. A CNN egyik bemeneti képe.
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3.5. dbra. A 3.6. dbran szerepld képhez tartoz6 aktivacios térkép az elsd konvolicids

rétegben.
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2. konvollcids réteg

3.6. dbra. A 3.6. dbran szerepld képhez tartoz6 aktivéacids térkép a masodik konvolicids

rétegben.

Pooling és siirti haléhoz kapcsolas

A pooling tipikusan a konvolicids réteg utan végrehajtott miivelet. Végrehajtasa soran
csokkenti a dimenziéjat a képeknek azzal, hogy csokkenti a pixelszdmat a megel6z6 kon-

vilucids réteg kimenetelének. A dolgozatomban hasznalt eljaras a Max-Pooling.

12,789 | 39,612 | 92,933 | 17.856

63.485 | 74.327 | 54.824 26197 | 5y > Max-Pool | 74327 | 92.933

-
>

41.568 | 87,431 | 65.734 | 70,963 §7.431 | 70.963

37.647 | 24,369 | 49,862 | 53,679

3.7. dbra. A Max-pooling eljaras 2 x 2-es filterrel egy egyszert példan.

A Max-Pooling a maximalis értéket adja vissza a filter altal lefedett képrészbdl, igy
hasznos a domindns jellemzdk kivalasztidsdban €s a zaj sziirésében.

A konvolicids rétegek utdn a halézat a kordbban ismertetett siiri hdlénak tovabbit-
ja a kimeneti értékeit. Mivel a konvolicios rétegek kimenete egy matrix és a stir hdlo
bemenetként egy vektort var, ezért a kimeneti matrixot sziikséges atindexelni egy oszlop-

vektorra.



4. fejezet

Alkalmazas ruhatipusok felismerésére

4.1. Adathalmaz és feladat

Az objektum felismeréshez hasznalt adathalmaz a Zalando Research altal publikalt
Fashion-MNIST, ami 60000 tanit6 és 10000 teszteld adatrekordbdl 4ll. Mindegyik adat-
pont egy 28 x 28-as sziirkeskalds képbdl all, illetve az elsé oszlopaban egy cimke, ami
az adatpont 10 kiillonb6z6 osztdlyét jeloli. Mindegyik osztdlyhoz tartozik 6000 tanité és
1000 teszteld adathalmazbeli rekord. A képek mindegyik pixelének értékkészlete a 0-tdl

255-ig tart6 egészek halmaza, ahol O a fekete és 255 a tiszta fehér szin. A feladat az, hogy

Class: 0 Class: 1 Class: 2 Class: 3 Class: 4

I
5
- [
Class: 6 Class: 7 Class: 8 Class: 9

[1 £ M

4.1. abra. Példak az adathalmazbdl, az osztalyok sorban: pdld, nadrag, puldver, ruha,

kabdt, szanddl, ing, cipd, tdska, csizma.

a 3. fejezetben bemutatott algoritmusok alapjan olyan klasszifikdciés modellt épiteni, ami
minél jobban osztdlyozza a modell dltal még nem ismert tesztadatokat a ruhdk tipusa sze-

rint. El6szor érdemes a benchmark modelleket alkalmazni, hogy megismerjiik a feladat

24
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nehézségét és legyen viszonyitdsi alapunk.

4.2. Benchmark modellek teljesitménye

Tobb osztalyu klasszifikidcios modellek teljesitményénél a legtobb informacidval biré ki-
értékelési mutatd a tévesztési vagy mds néven konflizidés matrix. Bemutatasdhoz a CART

algoritmussal épitett dontési fa konfiziés métrixat hasznalom.

Konflzids matrix

Pala 4 73 60 10 4 104 10
Nadrag - 0 800
Pulaver 4 E
= Ruha - Z AOD
0
H  Kabat 1 o 0
=] 1 -
== o g f
E Szandal 400
= Ing & 1
e |00 0 0O 0 43
E o
pa L 200
Tiska410 0 14 8 19 9
Gizma42 1 3 2 0 14
T T T T T T T T T — E'
22 2 £ 828 238 % ¢
< o8 & @ & U oo N
2 £ g ]

Prediktalt osztaly

4.2. dbra. A dontési fa konfuzids matrixa az eredeti tanitd adathalmazon.

Legyen C' a konfliziés matrix, ekkor C;; 4,5 € (1,2,...,10) jelenti azt a szdmot,
ahany -edig osztdlyba tartozé adatot a modelliink a j-edik osztdlyba sorolt. A matrix
diagonalis elemeiben 1év0 szamok a megfeleld osztdlyhoz tartozd, helyesen klasszifikélt
képek szama.

Egy masik kiértékelési metrika a pontossdg (accuracy), ami kiegyensulyozott mére-

tl és fontossagu osztalyok esetén egy relevans mutatd, aminek a szdmoldsa a konfizids
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matrix értékeibdl torténik: »
> Ci
i=1

10 10

> G

i=1 j=1

accuracy = 4.1)

A masik alkalmazott benchmark modell a véletlen erd6, ami 100 darab szintén a CART

algoritmussal épitett dontési fat tartalmaz.

Konflzids matrix

polc Lk 2 52137 3 2 10 0 27 O
Madrag 11 010 8OO
Pulaver A 1 1 012 0
- Ruha - 1 3 0 2 0O 600
0
E Kahat - 2 2 2 0 4 1
=]
E Szandal - 0 3 0 0 108 11 42 | a0
s Ing {223 3 194116389 1 42 0 24 O
e | D O O O 14 0 0 98
Cipo - 200
Taska4{ 1 0 43 12 3 2 2 5 1
Gizma4? 0 1 1 0 12 0 75 3
T T T T T T T T T _'E'
2 gz 28 g 28 E L
< o2 g 8 & U m oo
Z & g 4

Prediktalt osztaly

4.3. abra. A véletlen erd6 konfuziés matrixa az eredeti tanito adathalmazon.

A tanité adathalmazunk dimenzidja 28 x 28 = 784, ami nagyban noveli a szami-
tasi 1d6t. Feltételezhetjiik, hogy nincsen sziikség az Osszes pixel informdcidjara, hogy
osztalyokba tudjuk sorolni a képeket, ezért alkalmazzuk az adatokon az SVD-t, hogy ki-
hangsilyozzuk a képeket meghatdroz6 faktorokat, csokkentsiik az eredeti dimenziét és a
képekben elfordulé zajt a (2.4) alapjan.

A 4.4. dbran lathatéak a tanité adathalmazon alkalmazott SVD matrix diagonalis ele-
meli, azaz a szingularis értékei. Dimenzidcsokkentés sordn az alacsony szinguldris értékek
0-ra allitasaval csokkenthetjuk a zajt.

A 4.5. abréan lathaté a benchmark modellek teljesitménye az eredeti és a csokken-

tett dimenziés adathalmazon. Erdemes megjegyezni, hogy nagyon alacsony dimenziéra
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Szingularis értékek
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4.4. dbra. A tanité adathalmaz 100 legnagyobb szingularis értéke.

Dontési fa és véletlen erdd pontossaga
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4.5. abra. A dimenziészdm €s a pontossig viszonya.

(10-11) lecsokkentett adathalmazon is az eredeti pontossaghoz kozeli értéket érnek el a
benchmark modellek, ami az eredeti adatok méretének alig tobb mint az 1%-a.
Tovabbiakban a két benchmark modelliinket fogjuk viszonyitasi alapul venni, azaz a

0,7618 pontossagu véletlen erd6t és a 0,8104 pontossagu dontési fat.
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4.3. Boosting modellek teljesitménye

A boosting alapt modellek koziil el6szor vizsgaljuk meg az Adaboost teljesitményét.
Az Adaboost alap osztilyozdjaként 5 maximalis mélységl dontési fat alkalmaztam 200
iteracié mellett. A modell kiértékeléséhez vizsgéljuk meg a tévesztési ritat, ami az
1 — accuracy alapjan szamoland6. A 4.6. €s a 4.7. abrdk alapjan lathatd, hogy a modell

pontossaga (0.7433) gyenge, mivel mindkét benchmark modelliink jobban teljesit ennél.

05

04 4

0.3 1

0.2 1

Tevesztesi rata

0.1 1
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= Tanité

00

0 25 50 75 100 125 150 175 200
lteracio szama

4.6. abra. Adaboost tévesztési ritdja az eredeti adathalmazon az egyes iteracioknal.
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4.7. abra. Adaboost tévesztési ratdja a csokkentett dimenzidjui adathalmazon az egyes

iteracidknal.
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Tovébbiakban térjiink at a jelenleg legfejlettebb boosting alapu algoritmusra, az XG-

Boostra. Az Adaboost modellhez hasonléan most is 200 dontési fat generdlunk a tanulds

soran.
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4.8. dbra. Az XGBoost logaritmikus veszteségfiiggvénye €s tévesztési rataja a tanulds

soran.

A 4.9. abran, a konfuzids matrixon ldthaté az XGBoost hatékonysédga a teszt adatokon

elért 0,8968 pontossagbol. Az eddigi modellek konfiiziés matrixaibdl lesziirhetd, hogy a

feladat legnagyobb nehézsége kiilonbséget tenni a p6lo (0), puldver (2), kabat (4) és az

ing (6) osztalyok kozott.
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4.9, abra. Az XGBoost konfazids matrixa.

4.4. Siird halo teljesitménye

A feladat sordn haszndlt siir(i hdl6 4 rétegbdl all. Egy 784 egysébdl all6 bemenet réteg-
bdl, valamint egy 392 és egy 64 neuronokbdl 4ll6 rejtett rétegbdl. Végiil egy 10 neuront

tartalmazo6 kimeneti réteggel ér véget a halozat.

Konflazids matrix
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4.10. abra. A strd halo konfuzids matrixa.



fejezet 4. Alkalmazas ruhatipusok felismerésére 31

Model pontossag
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4.11. dbra. A sir( hél6 tanuldsa sordn az epoch-ok €s a pontossag, illetve

veszteségfiiggvény értékének viszonya.

Pl

A 4.10 4bran figyelhetjiik a stir( hdlé tanuldsi folyamatat, 1athat6, hogy sziikséges
tobb epoch szam az optimadlis silyok meghatdrozdsahoz, mert a tanitasi fazis elején ala-
csonyabb a tanul6 és teszt adatokon a pontossag. Az alkalmazott stir@i halot 80 epoch szam
mellett 250 méretd batch-eken tanitottam.

A tanitds utdn a modell altal még nem ismert teszteld adatokon a teljesitménye
(0,8869) hasonlé az XGBoost teljesitményéhez. Itt is elmondhatd, hogy ugyanaz, mint

az XGBoostndl, hogy az ott emlitett osztilyok felismerése itt is problémat jelent.
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4.5. Konvolucids neuralis halo teljesitménye

Az alkalmazott konvoliciés neurdlis hdlé 2 konvolucids rétegbdl all, mindkét esetben

4 x 4-es filtert €s 64 channel-t alkalmaztam €s mindkét réteghez tartozik egy-egy 2 X 2-es

Max-Pooling mintavételezd réteg. A masodik pooling réteg utdni 64 5 x 5-0s képek egy

1600 hosszu vektorba toltddnek bele, amik egy két rejtett réteget tartalmaz6 strti haléhoz

csatlakoznak bemenetként.
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4.12. abra. A konvolucids neurdlis hal6 tanuldsa sordn az epoch-ok és a pontossag, ill.

veszteségfiiggvény értékének viszonya.

A tanulési folyamton lathatjuk, hogy a CNN igen korédn, 10-15 epoch kornyékén el-

érte a teljesitménye csticsat. A tovabbi epoch tanitdsa feleslegesnek bizonyul, mivel mér

nem javul a teszteld adatokon a modell pontossaga, ilyen eseteknél érdemes megéllitani a

tanulasi folyamatot a tultanulés elkeriilése céljabol.

Az osztilyozdsi pontossdg szempontjabol a CNN bizonyult a legjobban teljesitonek
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4.13. abra. A konvolucios neuralis halo konfizidés matrixa.

a maga 0,9252 értékével. A tobbi modellnél azért bizonyul jobbnak képfeldolgozasnal,
mert mig a kordbbi médszerek a pixeleket fliggetlen értékekként kezelték, addig a CNN a
pixelekbdl felépiil6 geometriai formdkra fokuszdl. A modell alkalmazhatésagét bizonyitja
az is, hogy a kordbbi modelleknél fellépd osztdlyozasi nehézségek a CNN-nél kevésbé

szembetlinGek.

Modell Pontossag
Déntesi fa 0,8104
Veéletlen erdd 0,7618
Adaboost 0,7433
XGBoost 0,8968
S0rd halo 0,8869
CNN 0,9252

4.14. abra. A modellek pontossdga az eredeti adathalmazon.
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4.5.1. Adatbovités transzformaciokkal

A 3. fejezetben ismertetett prediktiv modellek koziil a konvoliicios neurdlis hdlé modsze-
re adta a legjobb megoldést a feladatra. Ebben a fejezetben is az a célunk, hogy az elért
pontossagot tovabb javitsuk. Erre egy technika, hogy tobb adaton tanitjuk a modelliinket,
de teljesen 1) adatok hidnydban az eredeti adathalmaz transzformalt adataival bévitjuk az
adathalmazt. Egy bevalt mddszer, hogy a tanité adathalmaz dsszes elemének a tiikrozott-

jével bovitjiik az adatainkat.

4.15. 4bra. Egy tanité adathalmazbeli példan a tiikrozés.

Egy masik stratégia amit alkalmaztam adatbdvitéshez, hogy az Eckart-Young tételben
(2.5) megfogalmazott kisebb rangd matrix approximdcikkal bovitettem az adathalmazt.
Itt fontos paraméter a k kozelité matrix rangja, ami miatt sziikséges tobb mérést elvégezni,

hogy a bovitéshez a legjobban javité k-t valasszuk.

k=1 k=4

0 5 W 15 W B
Eredeti

4.16. dbra. Egy tanit6 adathalmazbeli képen a k-ad rangi matrix approximaciok.
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A 4.17. 4bran a kiilonboz6 adatbdvitési modszerekrdl egy dsszehasonlitast végeztem
a CNN modell pontossagdnak befolydsoldsa alapjan. A piros egyenes jelenti a CNN pon-
tossagat az eredeti tanité adathalmazon, a zold egyenes a tiikkr6zott adatokkal valé bovitési
pontossag. A kék pontok az eredeti adathalmaz és a megfeleld rangu kozelité métrixokon
elért pontossag. Végiil a sarga pontok egy kombindlt stratégia eredményei, ahol a bdvitett
adathalmaz 4ll az eredeti, a tiikrozott, valamint ezek kisebb rangii matrix kozelitéseibdl,

ami az eredeti tanit6 adathalmaz méretének négyszeresére bovitett valtozatat jelenti. Tisz-

tan latszik, hogy az eredeti teljesitményt mindegyik bovitési stratégidval javitani lehetett.
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4.17. abra. CNN modell esetén kiilonbozd adatbdvitési technikak alkalmazasaval elért

P4

pontossagok eltérd teszt adatokon. Az y tengelyen a modell pontossdga a teszt adatokon,

az z tengelyen pedig a bovitéshez hasznélt kozelité matrixok rangja.
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€s a kombindlt mddszer javitott a legtobbet a CNN pontossdgan a kiprébaltak koziil.

4.6. Programkod

A programkédok megirdsahoz a Python 3.6-o0s verzidjat hasznéltam a Google Colaborato-
ry fejlesztdi kornyezetben. A python notebook-ok megtaldlhatdak az aldbb github linken:

https://github.com/bottyanmartin/szakdolgozatprogramkod.git


https://github.com/bottyanmartin/szakdolgozatprogramkod.git

S. fejezet

Osszefoglalas

Osszefoglalva a tapasztalatok alapjan elmondhat6, hogy a bemutatott modellek kiilénbozd
hatékonysaggal teljesitették az osztdlyozé feladatot, ami arra enged kovetkeztetni, hogy
egyes modellek kevésbé alkalmasak a képfeldolgozasra, mint példdul az Adaboost vagy
a véletlen erd6. Ennek oka lehet, hogy nagy dimenzids képadatokkal szdmolva sokkal
lassabban ér el olyan magas iterdcid szamot, ami mellett megfelelé pontossdgot érne el a
modell.

A konvolicids neurdlis hdlé és az XGBoost modelleknél rovidebb id6 alatt €s jobb
teljesitmény érhetd el képfeldolgozas és objektum felismerés feladatkdrben. Ezen mo-
dellek esetében érdemes lenne kiprébdlni mds adatbdvitési stratégidgat, példaul a képek
egy vagy tobb pixellel torténd eltoltjaival, vagy a képek elforgatottjaival torténd bovitést.
Tovabba kiprébalhaté tobb bdvitési technika kombindcidjaval bdvitett adathalmazon a

modell teljesitményét vizsgalni hosszabb tanuldsi folyamat mellett.
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