EOTvOs LORAND TUDOMANYEGYETEM
TERMESZETTUDOMANYI KAR

Aleksziev Rita Antdnia
Alkalmazott matematikus MSc
Szamitastudomany szakirany

TRANSZEORMACIOTANULAS 2 pIMENZI(’)S KEPEKEN
MELY AUTOENKODER HALOZATOKKAL

Szakdolgozat

Témavezeto: Dr. Kondacs Attila
SZTAKI

Belso konzulens: ifj. Dr. Bencztur Andras

Operaciékutatasi Tanszék

Budapest, 2017.






KoOszOonetnyilvanitas

Koszonettel tartozom témavezetémnek, Kondacs Attildnak, amiért elvallalta a kon-
zulensi teend6ket. A késziilé munka tobbszori figyelmes atolvasasaval, hasznos for-
mai és tartalmi tandcsaival nagy segitséget nyujtott a szakdolgozat irdsaban. Ko-
szonom tovabba belsé témavezetomnek, Benczir Andrasnak, hogy észrevételeivel
segitette a munkamat.






Tartalomjegyzék

[Tartalomjegyzék|

[EIGszdl

(1. Bevezeteés

[2. Neuralis halézatok és meély tanulas|

[2.2. A mély tanulasrol altalaban| . . .

[2.3. A mély tanulas elonyeill . . . . . .

[2.4. A mély tanulas hatranyai. . . . .
[2.5. Neéhany peldal . . . . .. ... ..

[2.5.1. T'obbretegu perceptron| . .

[3.1. Kapcsolodo eredmeények| . . . . .

10

11
.................... 11
.................... 17
.................... 17
.................... 18
.................... 19
.................... 19
.................... 20
.................... 26

30

[3.1.1.  Forgatas-, skalazas-, és eltolas-invarians mintatelismero rendszer| 31

[3.1.2.  Rekurrens Figyelemmodelll . . . . . . .. ... ... ... ... 32
BISTTAG . . . . o 33

BIZ ATRI . . . ..o 34

[B.1.5. Transzformdald Autoenkoder . . . ... ... ... ... 35
BIGE_DCIGN . . . . . .o 36

BIT "XCovl. . . . o 37

[3.1.8. Spatial Transformer modul|. . . . . .. .. ... ... ... .. 38

4. Kiserletekl 39
[4.1. A halozatok felépitése és tréningezeése| . . . . . . . . . ... ... ... 39
B2 TeszteRl. . . . . ..o 41



[5. Osszefoglalas|

HivatkozAsok

44

45






El0sz6

A mesterséges neuralis halézatok a tudomény egyre tobb teriiletén oldanak meg kii-
lonféle problémékat. Ezen feladatok nagy része invarians a bemenet bizonyos transz-
formacioira. Jelen dolgozat célja, hogy bemutassa a mesterséges neuralis halézatok
alapjait, majd targyaljon olyan példakat, amelyek az emlitett invariancidkat kihasz-
naljak, vagy az azokat ado transzformaciok paramétereit kinyerik az adatbdl. A dol-
gozat végén bemutatok két sajat halozatot, amely kiilonboz6 mértéki eltolasokkal
transzformalt kézzel irott szamjegyet abrazold képeket kezel. Feladatuk a szamjegy-
felismerés, a minta centralizaldsa, és az eltolds paramétereinek visszaadasa.






1. Bevezetés

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia egyik aga, amely olyan rendszerekkel fog-
lalkozik, melyek tanulni képesek, azaz tapasztalatok alapjan fejlodik a miikodésiik.
A hagyomaéanyos programozéasban lebontjuk a feladatokat kisebb, precizen definialt
részfeladatokra, és utasitasokkal "megmondjuk” a szamitogépnek, hogy hogyan oldja
meg Oket. Ezzel szemben gépi tanulas esetén a megoldas pontos lépéseinek megada-
sa helyett megfigyelt adatokat, példakat biztositunk a szamitogépnek, amelybdl az
general egy modellt. Tanulds alatt a kovetkezd, Mitchell ( |[16]) altal adott fogalmat
értjik.

1.1. Definicié. Adott A szamitogépes program, € és T halmazok, és eqy P wvalds
értéki fligguény. € elemeit tapasztalatoknak, T elemeit feladatoknak nevezzik. Ekkor
A tanul feladatoknak egy T halmazdra nézve € tapasztalatokbol, ha a T-n nyujtott,
P-vel mért teljesitménye € hatdsdra no.

A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy a rendszer tanité6 adatok, mintdk alapjan
képes (6nalléan vagy emberi segitséggel) szabalyszertiségeket felismerni. A fenti de-
finicio megengedi barmilyen € és T halmazok, illetve P fliggvény hasznélatat, még
P értelmezési tartomanya sem rogzitett. Amikor egy konkrét probléma megoldasara
keresiink tanulé algoritmust, akkor ezeket kell pontosan megadnunk. Egy olyan A
program esetén példaul, amelytol azt varjuk, hogy tanuljon meg sakkozni, T egyetlen
eleme a sakkozds, a tapasztalatok halmaza emberek elleni jatszmédkbdl all, P pedig a
megnyert jatszmak aranya az 6sszeshez képest. Egy onvezeto autd vezérléséhez hasz-
nalt algoritmus feladathalmaza a kiilénb6z6 ttvonalakon valé szabalyos kozlekedés,
tapasztalatait képsorok (és mas szenzorok bemenetei), illetve hozzdjuk tartozé keze-
lési parancsok adjak, teljesitményét pedig a hibatlanul megtett ut atlagos hosszaval
mérjiik.

Altalaban a program teljesitményét nem, vagy nem csak € elemein mérjiik, erre
egy masik, & tesztelé halmaz szolgal. Két kiilonbozé halmaz fenntartasa azért indo-
kolt, hogy az esetleges tultanulast észrevegyiik. Azaz nemcsak azt varjuk a program-
tol, hogy az éaltala mar ismert adatokra illetve helyzetekben megfeleléen miikédjon,
hanem azt is, hogy 1j bemenetre jél tudjon altalanositani: egy 1j stratégiaval jatszo
ellenfél ellen is nyerjen sakkban, vagy ismeretlen utakon is tudjon kozlekedni. Jel-
lemz6 még, hogy nem az 0sszes tapasztalat hatdasanak bekovetkezése utan végziink
el6szor mérést, hanem felvaltva latjuk el A-t tapasztalatokkal és mérjiikk az addig
nyujtott teljesitményt E-n vagy &'-n. Ekkor tanuldsnak tekintjiik, ha az utolso telje-
sitményérték az els6nél (szdmottevéen) nagyobb, nem vérjuk el, hogy minden egyes
iteracidoban az el6z6hoz képest ndjon.
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A mesterséges neuralis halézat egy tanitashoz hasznalatos modell, amelynek
biologiai inspiracidéja az élélények idegrendszere, és bemend értékek egyiittesébol
kimeno értéket allit el6. Meghatarozott sorrendben egyméshoz kapcsolt feldolgo-
z6 (szdmold) egységekbdl all, ezek felelnek meg a biologiai neuronoknak, és egyiitt
képesek tanuldsra a koztiik 1évo kapcesolatok valtoztatasaval. A modell kiemelkedd
eredményeket hozott olyan teriileteken, mint a szamitogépes latas, a beszédfelismerés
és a nyelvfeldolgozas, ahol a megoldandé problémék az emberi agy szamara egysze-
riiek, azonban nehéz oket formalisan leirni. Ilyen példaul az arcok vagy a kézzel irott
karakterek felismerése, mozgo targyak kovetése, hallott szoveg leirasa, a rontgen- és
ultrahangos felvételek elemzése, vagy akar egy jarmi iranyitasa forgalomban.

2. Neuralis halézatok és mély tanulas

2.1. A neuralis halozatokrol altalaban

A mesterséges neuronhal6 alapvet6 épitékovei a mesterséges neuronok, amelyek
bemené értékekbol kimend értéket szamold egységek. Ezek a haldézati topologia
altal meghatdrozott modon kapcsolédnak egymashoz. Ennek reprezentacidjara alta-
laban iranyitott grafot szokas hasznélni, amelynek a neuronok a cstcsain helyezked-
nek el. A graf minden wv irdnyitott élére teljesiil, hogy az u-nak megfelelé neuron
kimenetét bemenetként megkapja a v-n all6 neuron. Bizonyos neuronok bemenete
a halozat bemenetének egy része, masok kimeneteit pedig halézat kimenetének te-
kintjiik. A neuronok szamitasi képleteit (az Sket 6sszekotd élek silyat) meghatarozéd
eljaras a halozat tanulasi szabalya.

A neuronok legegyszeriibb fajtaja a perceptron, amelyet Frank Rosenblatt fej-
lesztett ki az 1950-es évek végén. Ez az egyszerli egység néhany bindris bemeneti
értékbol szamit egyetlen binaris kimenetet.

Ia >ﬂ'/ )— Kimenet

1. abra. Perceptron x1, x5, x5 bemenetekkel
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A bejovd w1, xa,... értékeket valds wi, ws, ... szamokkal silyozza, a kimenetet
pedig az alapjan hatarozza meg, hogy az igy kapott Osszeg elér-e egy elore meg-
hatarozott k kiiszobértéket. A silyok és a kiiszobérték a neuron sajat paraméterei.
Formalisan tehat a perceptron kimenetét a

0, ha Z?:l W; Ty S k

kimenet =
1, ha Z?:l W;T; > k

formula adja. Az egyszeriiség kedvéért a y . | z,w; kifejezést vektorok szorzataként,
azaz wz alakban szokds haszndlni, illetve bevezethet6 egy b = —k eltolasérték (bias).
Ezekkel a jelolésekkel tehat a neuron a wzx + b értéket szamitja ki, és ennek fiigg-
vényében hatarozza meg a kimenetét. Szemléletes a w vektor elemeire élsulyokként
tekinteni: w; azon él sulya, amelyen z; érkezik. A tovdbbiakban tehdt a "neuron pa-
raméterei” és az "élsulyok” fogalmakat felcserélhetonek tekintjiik, és a kontextustol
fiigg, hogy beleértjiik-e az eltolasértékeket is.

Neuronok barmilyen fiiggvényt megvaldsité szamold egységek lehetnek (amennyi-
ben az értékkészlet egy szamhalmaz). A gyakorlatban sokféle probléma megolddsara
hasznalatos olyan halézat, amely neuronjai leirhatéak a Rosenblatt-féle percept-
ron altalanositott valtozataként. Ez a fajta neuron az eredetinek egy f aktivacios
fiiggvénnyel valé kiegészitése. Az altalanositott perceptron kimenete az f(wz +
+ b) érték. Az aktivacids fiiggvény intuitiv jelentése, hogy eldonti, hogy a neuron
mennyire reagdl az 6t ért impulzusokra. A legegyszeriibb esetben f kimenete binaris,
tehat a bemeno informacié alapjan vagy tovabbit ingert, vagy nem. A leggyakrabban
hasznalt aktivaciés fiiggvények monoton névekvoek, folytonosan differencidlhatoak,
nemlinedrisak, és értékkészletiik a (0,1) vagy a (—1,1) intervallum. Az ilyen —’S’
alaku grafikonnal rendelkezo — fiiggvényeket gytijtonéven szigmoid-fiiggvényeknek
nevezziik. Az elnevezés néha a logisztikai fiiggvény specialis esetére utal, amelyet

1

az f(z) = 1= képlet definidl. Ezen kiviill még sfirfin taldlkozhatunk aktivaciés

fiiggvényként a hiperbolikus tangens, az arcus tangens és a softsign (f(z) =

)
fiiggvényekkel.

A hélézati topolégia két {6 fajtdja a hurokmentes vagy el6recsatolt (feed-
forward), és a visszacsatolt vagy rekurrens. Az elérecsatolt halék rendszerint ré-
tegekbe (layer) rendezve tartalmazzék a neuronokat oly médon, hogy minden egyes
egység csak a kozvetleniil megel6zo réteg egységeitol kap bemeneti jelet. fgy az in-
formécié az els6 (bemeneti) szintt6l a kozbiils6 (rejtett) szinteken at rétegrodl rétegre
az utols6 (kimeneti) szint felé aramlik. rekurrens halé rétegei kozott ezzel szemben
nincs ilyen rendezés, azaz a hélézati topoldgiat leiré graf koroket tartalmaz. [20]
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Rejtett réteg

2. abra. Rétegekbdl 4ll6 elérecsatolt neuralis héldzat

A mesterséges neurdlis halézatokat bemenet-kimenet parok segitségével trénin-
gezziik, azaz rendelkezésre allnak lehetséges bemenetek, és azok egy részéhez a kivant
kimenet (cimke). A tanitds célja, hogy a halézat megtanuljon egy olyan leképezést
végrehajtani, ami illeszkedik az altala latott mintédkra (azaz az ismert bemenetekre
a hozzdjuk tartozé kimenetet adja), és elég altaldnos ahhoz, hogy 1j bemenetekre is
alkalmazhaté legyen. A rendelkezésre allo tanité adattdl fiiggden a tréningezés ha-
rom fajtajat kiilonboztetjiikk meg. Feliigyelt tanulasnak nevezziik, amikor az adott
bemenetek mindegyikéhez ismert a kivant kimenet, és a tréningezéshez az igy ka-
pott parokat hasznaljuk. Feliigyelet nélkiili tanulds esetén a vart kimenetre nincs
szitkség, csupan az ismert bemenetek kozotti osszefiiggéseket tanulja a halézat. Azo-
kat a tanitd algoritmusokat, amik a fenti két moddszert 6tvozik, félig feliigyeltnek
nevezziik, ezek azokban az esetekben hasznélatosak, amikor a mintabemenetek egy
részéhez rendelkezésiinkre all a hozzajuk tartozé kimenet, de nem mindegyikhez.
Klasszikus példa feliigyelt tanulasra a kézzel irott szamjegyek felismerése, ahol a
bemenet egy szamjegyet abrazold kép, a kimenet pedig egy 0 és 9 kozotti érték.
A megtanulandé fliggvény természetesen az, ami minden képet abba a szamjegybe
képez, amelyiket abrazolja. Abban az esetben, ha a rendelkezésre all6 tanité adat-
halmaz mérete nem elég nagy, mesterségesen megnovelhetjik azt (augmentécid).
Ennek a két leggyakoribb modja a zaj hozzadadéasa a mar meglévo adatokhoz, illetve
valamilyen transzformacio alkalmazasa.

A neuronokat 6sszekoto élek silya kezdetben rendszerint valamilyen eloszlas sze-
rinti véletlen, a tanulédsi folyamat pedig ezen élsilyok fokozatos véltoztatasabol all.
A modositasok pontos menetét a halozat tanulasi szabalya hatarozza meg. Annak
szamszerlsitésére, hogy mennyire jarunk kozel a célhoz, bevezetiink egy C' hiba-
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vagy koltségfiiggvényt, amely legtobbszor a halézat kimenete és a kivant kime-

net kozti eltérést méri, mint példaul a négyzetes tavolsag. A tanulas kozvetlen célja

ezen fiiggvény értékének minimalizaldsa. A leggyakrabban hasznélt tanulasi sza-

balyok gradiens-alapu iterativ modszerek, amelyek az élsulyokra és az eltoldsokra

vonatkozo parcialis derivaltakra épiilnek. Az aktivacids fiiggvényeket emiatt célsze-

rii ugy valasztani, hogy azok "konnyen” differencidlhatoak legyenek. Ilyen példaul a
1

mdr emlitett f(z) = = logisztikai fiiggvény, amelynek az x helyen vett derivaltja

f'(x) = flx)(1 = f(x)).

A tanité algoritmusok nagy részének egy ciklusa egy “elére”-1épésbol (a neuro-

nok kimeneteinek kiszamitdsa valahdny tanité mintéra rétegrél rétegre), a derivéltak
meghatarozasabol, és az élsulyok illetve az eltoldsértékek kis mértéki modositasabol
all. Ebben tehat a mesterséges neurdlis halézat nem koveti a biolégiai neuronhald
miikddését, mert diszkrét, egymast kovetd 1épések sorozatat hajtja végre ellenben
az idegek decentralizalt, kozponti érajel nélkiili folytonos miikodésével. Az egész
mintahalmazon val6 egyszeri végigfutast epochnak nevezziik. Azt, hogy az iteraciot
meddig ismételjiik, a megallasi szabaly hatarozza meg. Ez lehet példaul egy elore
megadott ismétlési szam, de jellemz6, hogy megall az algoritmus, ha a hibafiigg-
vény egy bizonyos kiiszobérték ala csokken, vagy ha a paraméterek valtoztatdasanak
mértéke mar nagyon kicsi.

A derivaltak kiszamitdsahoz a gyakorlatban altalaban a hiba-visszaterjesztési
algoritmust (backpropagation, [18]) hasznéljiak, amelynek menete a kovetkezé: a
kimeneti réteg minden neuronjara kiszamolunk egy lokalis hibat, majd rétegenként,
hatulrdl elére haladva szamoljuk a belsé neuronok hibait. Ezekbdl a hibdkbdl ezutan
kovetkeztetiink a hibafiiggvény parcialis derivaltjaira.

A hiba-visszaterjesztési algoritmus leirasahoz sziikséges bevezetni a kiévetkezo
jeloléseket. Az (I—1)-edik réteg k-adik neuronjabél az l-edik réteg j-edik neuronjéba
vezetd €l silya legyen wé-k. Az l-edik réteg neuronjanak eltolasértékét jeloljiik bé-—vel,
kimenetét pedig aé-—vel, azaz aé =f (Zk wé-kai,_l + bé»), ahol f a neuron aktivacios
fiiggvénye, az 6sszeg pedig az (I — 1)-edik réteg neuronjainak indexein fut végig. Az
l-edik réteg j-edik neuronjaba érkezé adatok élsilyokkal silyozott és eltolasértékkel
eltolt Osszegét zj-—vel jeloljiik, tehat zé => wé-kaf,f_l + bé.

A gradiens-modszer a C' koltségfiiggvény % és % parcialis derivéltjaira tamasz-
kodik, a halozat minden w élstlyara és b eltolasértékére. A koltségfiiggvénynek tob-
bek kozott a kovetkezd két f6 feltételt kell teljesitenie ahhoz, hogy a hélézat hiba-
visszaterjesztési algoritmussal tréningezheté legyen. Az egyik, hogy C' kifejezheto
legyen az egyes x tanité adatokra vonatkozo C, fliiggvények C' = %ZI C, atlaga-
9Cs ¢ a 9%z derivaltakat

ow b
tudjuk kiszdmolni, és ezekbdl a tanité adathalmazon valé atlagolassal allitjuk el6

ként. Ez azért fontos, mert a tanitas soran valgjaban a
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g—g—t és %—f—t. A masik feltétel, hogy C felirhaté legyen a hélézat kimeneteinek fiigg-
vényeként. Természetesen C-nek mas valtozdi is vannak, mint példaul a halézat tobbi
élsilya, vagy a kivant output, de ezeket ebben a felirasban rogzitett paraméternek
tekintjiik.

A hiba-visszaterjesztési algoritmus elészor az utolsé szintrol indulva minden ne-
uronra kiszamol egy neuronhibat. Az [-edik szint j-edik neuronjanak hibajat (5§-—Vel
jeloljiik, képlete pedig g—f;» Az elnevezés arra utal, hogy a neuron bemeneteinek stlyo-

zott Osszegét, zé—t egy kis Azé értékkel megvaltoztatva a halézat hibafiiggvényének
értéke 5§Az§-—vel valtozik. A hibaérték tehat azt hivatott kifejezni, hogy az adott
neuron mennyire jarul hozza az egész halézat hibajahoz.

1. réteg 2. réeg 3.réteg

3. abra. Néhany példa a hasznalt jelolésekre egy 3 rétegli neuralis halézatban. A 2.
réteg 4. neuronjaba érkezé érték 23, a beléle kimend a?. A kozte és a 3. réteg 2.
neuronja kozt futé él silya w3, , a neuron hibdja pedig 03. [18]

Az utols6 (L-edik) szint neuronjainak hibaja a derivaltra vonatkozé lancszabaly
oC r1
térniink matrixos dbrazoldsra: jeldlje &' az l-edik réteg hibdinak vektordt, azaz azt
l

alapjan 6jL = (Z]L) Az algoritmus altalanos 1épésének leirasahoz érdemes &t-

a vektort, amelynek j-edik eleme 5§-, ezzel analég médon értelmezziik az a! és a b
vektorokat. Az [ — 1-edik szintrol az [-edik szintre vezetd élek sulyaibdl alkotott mat-
rix w', amely j-edik sordnak k-adik eleme wék. Ezekkel a jelolésekkel tehat az [-edik
réteg hibait az [+ 1-edik szintre kapott értékekbdl a lancszabaly rekurziv alkalmaza-
séval kapott §' = ((w!T1)T6*1) © f/(2!) formula adja, ahol ® az elemenkénti szorzast

jeloli, és f-et is elemenként alkalmazzuk a vektorra.

Az igy kapott hibakat hasznalja fel a tanité algoritmus a gradiens-modszerhez
szitkséges parcialis derivaltak kiszamitdasara. A b eltolasokra vonatkozo derivaltakkal
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ocC

konnyti dolgunk van, ugyanis a bé-—hez tartozo éppen megegyezik 5§—V61. A w

'
J
¢lsilyokra vonatkozd parcidlis derivalthoz sziikség van a hibakon kiviil a kiindulési
; oC  _ _1-1gl :
réteg aktivacidira is, erre a Bul, = a;, 0; egyenlet vonatkozik.

Egy lehetséges tanulasi szabaly a széles korben hasznalatos gradient descent
("legmeredekebb lejtd”) mddszer. Ez az algoritmus gy keresi egy tobbvéltozds flige-
vény minimum helyét, hogy egy véletlenszertien (vagy mdas mddszerrel) vélasztott
helyrol indulva a gradiens -1-szeresével aranyos lépésekkel valaszt 0j helyet addig,
amig a fliggvény értéke kisebb, mint az eléz6 vizsgdlt pontban. A helyvaltoztatas
mértékét az algoritmus paramétere, az n tanulasi rata hatarozza meg. Ez egy koze-
lit6 médszer, nem mindig ad pontos eredményt, rdadasul az altala visszaadott érték
egy lokalis minimumot kozelit, amirdl altalaban semmi nem garantalja, hogy globalis
minimum is. Egy C' fiiggvény értelmezési tartomanyanak v elemébdl tett altalanos
1épés tehat Av = —nVC, ahol VC' a gradiens vektor, azaz a v utan kévetkezdként
a v — nVC pontot vessziik. Fontos, hogy 7-t elég kicsinek véalasszuk ahhoz, hogy a
kapott eredmény jé kozelités legyen a minimum helyre, de elég nagynak ahhoz, hogy
az algoritmus ne legyen tul lassi. A backpropagation eredményeként kapott derival-
tak segitségével tehat a kovetkezéképpen frissitjiik a neurdlis halézat w;;, élstlyait
és b; eltolasértékeit:

‘ W — oC
jk 7 Wi = Wik n@wjk
oC
by = b =b —n—
LTI =T Ty,

Ahhoz, hogy VC-t pontosan meghatarozzuk, minden x tanité mintara ki kell
szamolnunk a ra vonatkozé C, koltségfiigegvény V', gradiensét, és ezeket atlagol-
nunk kell. Ha nagy az adathalmaz, akkor ez rengeteg ideig tarthat. Erre a problé-
mara nyujt megoldast az algoritmus médositott valtozata, a stochastic gradient
descent modszer, amely egy iterdciéban a mintahalmaznak csak egy részhalma-
zat hasznalja arra, hogy becslést adjon a gradiensre. Ez az algoritmus kivalaszt
X1, Xy, X, elemeket a tanité halmazbol, ezekre kiszdmolja a VCx; gradienseket,

™ VCx,

majd ezek 2 atlagat hasznalja VC' helyett, egyfajta becslésként. Az egy-
szerre kivalasztott m elem halmazat egy kotegnek (batch) nevezziik. Ha a kotegek
mérete elég nagy, akkor ez a véletlenitett algoritmus jol kozeliti a koltségfiiggvény

minimum helyét.
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2.2. A mély tanulasrdl altalaban

Az utébbi évtizedekben a rendelkezésre allé szamitégépes infrastruktura fejlodése
egyre bonyolultabb halézatok hasznalatat tette lehetévé. Ahogy idével a tanité ada-
tok szama is gyarapodott, egyre hasznosabbnak bizonyult az 6sszetettebb modellek
hasznalata.

2.1. Definicio. Azokat az eldrecsatolt neurdlis hdalozatokat, amelyekben a neuronok
legaldbb hdrom szintbe rendezve helyezkednek el, mély hdlozatoknak nevezziik.

A mély halozatok fejlesztése az 1980-as években kezdodott, és azéta folyamatosan
egyre jobb és jobb eredményeket érnek el egyre tobb alkalmazasi teriileten.

L. rejtettréteg 2. rejtettréteg 3. rejtett réteg

Bemeneti réteg

4. 4bra. Mély halézat harom rejtett réteggel

A legelsé mély modelleket pontosan koriilvagott, kis méretli képeken 1évé alak-
zatok felismerésére tudtak megtanitani. A mai képfelismer6 algoritmusok mar
nagy felbontasi képeken is képesek a felismerésre, fiiggetleniil a minta elhelyezkedé-
sétol. Hasonl6 fejlédést mutat, hogy amig a korai verzidk csak kétféle targyat tudtak
felismerni (esetleg egy térgy jelenlétét vagy hidnydt megédllapitani), addig a modern
hal6zatok mar 1000 kiilonb6z6 alakzatot is képesek lokalizalni. A képfelismerésen
kiviil nagyon hatékonynak bizonyultak példaul a beszédfelismerésben, illetve olyan
jatékokban, mint a sakk vagy a Go.

2.3. A mély tanulas elonyei

Annak ellenére, hogy atiito sikereket értek el szdmos teriileten, a mély tanulé algo-
ritmusok elmélete még sincs részletesen kidolgozva, emiatt keveset lehet tudni arrdl,
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hogy miért is miikodnek ilyen hatékonyan. Bizonyos hélézati paraméterek meghata-
rozasa csupan kisérletek eredménye.

A mély neuralis halozatok sikerének egyik lehetséges oka az, hogy a rétegek magas
szama lehetové teszi, hogy a tanulandé fogalmak reprezentacidjanak egyfajta hie-
rarchidja j6jjon 1étre. Igy egy bonyolult feladat megolddsat egyszeriibb részfeladat-
megoldasokbdl fejezi ki a hélézat. Egy szemléletes példa erre a képfelismerés, hiszen
a fiiggvény, ami a pixelekbdl all6 képet a rajta szerepld targy(ak) kédjara képezi
le, nagyon bonyolult. Egy megfelel6en tréningezett mély halézat a kivant leképezést
egyszeribb fiiggvényekre bontja, melyeket egy-egy réteg ir le. A rétegek sorozata
egyre absztraktabb tulajdonsagait irja le a bemeneti képnek. Az elsé réteg konnye-
dén megtalalja a képen az éleket szomszédos pixelek Gsszehasonlitdsaval. Az innen
tovabbitott adatok segitségével a masodik réteg felismeri a sarkokat, mint élek spe-
cialis egyiittesét. Hasonlo elven, a tanité adatoktol fiiggéen harmadik szint mar akar
bizonyos formék (testrészek, allatok, stb.) konkrét részeit is észlelheti, és igy tovabb.
Végiil az utolsé szint a részek intenzitasabdl és egymashoz viszonyitott helyzetébdl
kovetkeztet egész targyak jelenlétére a képen. [10]

2.4. A mély tanulas hatranyai

Mély halézat tréningezése soran gyakran elofordul, hogy a koltségfiiggvény altal
felvett érték csokkenése néhany tanito iteracié utan lelassul, vagy eleve nem olyan
gyors, mint egy sekély halézat esetén. Ezt gyakran a gradiens értékek instabilitasa
okozza: a tul kicsi és a tul nagy derivaltak is ellehetetlenitik a tanuldst.

A gyakorlatban hasznalt aktivacios fiiggvények nagy részének derivaltja —1 és 1
kozé esik, ez vezet az eltilind gradiensek problémdjahoz (vanishing gradient prob-
lem). Mivel a hiba-visszaterjesztési algoritmus ldncszabéllyal szamitja a derivaltakat,
ezért minden réteg esetén annyi [—1,1]-beli szdmot kell &sszeszoroznia, amennyire
messze van az adott réteg a kimenettol. Emiatt a hiba a rétegek szaméaban expo-
nencialis mértékben csokken a bemenet felé, tehat az elsé néhany szintet alkoté
neuronok tanuldsa (paramétereik valtozasa) nagyon lelassul.

A gradiens instabilitdsan az sem segit, ha olyan aktivaciés fliggvényt valasztunk,
amelynek 1-nél nagyobb abszolut értéki is lehet a derivéltja. Egy ilyen valasztas
ugyanis egy masik, nagyon hasonlé problém&ahoz, a felrobbané gradiensekhez
(exploding gradient problem) vezet. Ebben az esetben a bemenethez kozeli szintek
derivéltjai til nagyok lesznek, igy a késobbi szintek tanuldsa lesz aranytalanul lassi.
A gradiensek instabilitdsanak ez a fajtaja megel6zhet6 gy, hogy egy elére meg-
hatarozott értéknél nem engedjiik nagyobbra noni a derivaltakat. Példaul ha egy
rétegen a derivéaltak valamilyen norma szerint meghaladjék az altalunk megadott
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hatart, akkor lenormalhatjuk Oket. A derivaltak ilyen jellegii mesterséges lekicsinyi-
tését gradiensvéagasnak (gradient clipping) nevezziik.

Az eltling gradiens probléma kikiiszobolése specialis hélézati elemek alkalmaza-
saval lehetséges. Ilyen példdul az LSTM (Long Short-Term Memory) [1], amely egy
memoriaként miikodo rekurrens halézat. Egy bemeneti kapu, egy sajat magara kap-
csolt neuron, egy felejté kapu és egy kimeneti kapu alkotja. Az énrekurrens kapcsolat
biztositja, hogy az LSTM bels¢ allapota valtozatlan maradhasson, ha erre sziikség
van. Maga az elem ugy van felépitve, hogy a hozza tartozé derivalt mindig 1 vagy
ahhoz kozeli érték, ezért nem csokkenti és nem is noveli nagy mértékben a gradienst.

Hatranya még a mély tanulasnak, hogy sokszor tébb adatra és tobb idore lenne
szitkség a megfelel eredmény eléréséhez, mint amennyi rendelkezésre all. Ha viszont
tul sokaig tréningezziik a halézatot, vagy rosszul allitjuk be a paramétereket, akkor
konnyen elofordulhat a tiltanulds jelensége: habar a tanité adathalmazon sikeresen
lecsokken a hibafiiggvény értéke, a kapott modell nem elég altalanos ahhoz, hogy
korabban nem latott bemenetre is jol teljesitsen.

Minél tobb réteg és neuron van egy halézatban, annal tobb titon juthat el adat
a bemenetbdl a kimenetbe. Ez mar néhany szint esetén is rengeteg irany jelent, a
tovabbadott értékeken tul ezéltal is lehetséges lenne informéaciot kodolni. Ezt azon-
ban a jelenleg hasznalt neuralis halézatok tulnyomo része egyéltalan nem hasznalja
ki, az adatfolyam-kivalasztas a tervez6 szamara atlathatatlan.

2.5. Néhany példa

2.5.1. Tobbrétegii perceptron

A neurélis halozatok egyik legrégebbi és legegyszeribb fajtaja a tobbrétegli percept-
ron modell.

2.2. Definicié. A tobbrétegii perceptron eqy olyan eldrecsatolt hdlozat, amely-
nek minden neuronja eqy-eqy dltalanositott perceptron. Hdlozati topoldgidja teljesen
0sszekotott rétegekbol dallo iranyitott graffal irhato le, ami azt jelenti, hogy az utol-
so kivételével minden szint minden elemébdl irdnyitott €l indul a kivetkezd szint
minden elemébe. Rétegeinek szama legalabb hdarom: eqy bemeneti, eqy kimeneti, €s
legalabb eqy rejtett szint alkotja.

Bizonyos feladatok megoldasara mar ez az architektira is megtanithat6, mint
példaul valamilyen minta felismerése egy képen. Egy feliigyelt tanitassal tanitott
haromrétegii perceptron halézat 98%-os pontossaggal képes kézzel {rott szamjegyek
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kategorizalasara [18]. Hatranya, hogy nem veszi figyelembe a vizsgalt képek tartal-
manak térbeli elrendezodését, példaul az egymastdl tavol 1évo pixeleket ugyanugy
kezeli, mint az egymashoz kozelieket.

2.5.2. Konvolicios halok

A gyakorlatban képfeldolgozésra (és minden, halé-szerti topoldgidval rendelkezd adat
feldolgozasara) a tobbrétegii perceptron modellnél valamivel bonyolultabb konvo-
liciés hélézat (CINN, [18]) bizonyult a leghatékonyabbnak. A konvolicids haldk
biolégiai inspiracidja bizonyos allatok, tobbek kozott majmok agyanak latékérge. Itt
megfigyelhetd az a jelenség, hogy egy-egy neuron a latémezé egy-egy részére reagdl
aktivitasaval. Ha a majom szemei nem mozognak, akkor az egy neuronhoz tartozo
teriilet az dllat latoteréhez viszonyitva allandé helyen taldlhaté, ez a teriilet a neuron
receptiv mezdje. A konvoliciés hélézat definidlasahoz be kell vezetniink a konvolticié
és az Osszevoné (pooling) réteg fogalmat.

A konvolicié miivelete széles korben hasznélatos; értelmezheté tombokre, fiigg-
vényekre és eloszlasokra is, 1étezik folytonos és diszkrét, illetve egy- és tobbdimenzids
valtozata is. A statikus képfeldolgozasban az adatokat altalaban 2 dimenzids tom-
bokkel (métrixokkal) abrézoljuk, ezért most csak a kétdimenziés diszkrét konvolicié
definicidjara lesz sziikség.

2.3. Definicio. Legyen A eqy ma X ny alaku, B pedig eqy mp X ng alaki mdtriz.
Az indextartomdnyokon kivil esé elemeket definidljuk nulldnak. Ekkor A és B 2
dimenzids diszkrét konvolicidjanak eredménye az a C mdtrix, melyben az i-edik sor
j-edik eleme

ma+mp—1na+np—1

Ci.j)= > Y  Amn)B(i-m,j-—n).

A konvolticios halézatok terminolégidgjaban az elsé argumentumra a ,bemenet”,
a masodikra a ,sziir6” vagy ,kernel”, az eredményre pedig a ,tulajdonsagtérkép”
vagy ,tulajdonsdgsik” (feature map) elnevezés haszndlatos. A konvolicié szemléletes
lefrasa a kovetkezo: a kernelt vizszintesen és fliggolegesen is tiikrozziik, majd "végig-
toljuk” a bemeneten, minden lépésben elvégezve a kernel és a bemenet éppen fedett
része kozotti skaldris szorzast.

A neurdlis hal6zatok nyelvére leforditva a konvolicié miivelete egy olyan, per-
ceptronokbdl allo alrétegnek felel meg, amelynek elemei az el6z6 réteghol mp - ng
darab neuronnal vannak 0sszekotve, tovabba kozos stlyokkal és eltoldsértékekkel
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rendelkeznek. Mint ahogyan azt késobb latni fogjuk, a konvolicios halozat egy réte-
gét tobb ilyen alréteg alkotja. Az alkalmazasokban a kernel mérete altalaban jéval
kisebb, mint a bemeneté, igy minden neuron az el6z6 rétegnek csak egy kis tarto-
manyabdl gytlijt informaciot. Ez az mp X ng méreti, téglalap alaku teriilet felel meg
a receptiv (vagy méas néven felfogd) mezonek.

(I-1)-edik réteg

Dgoog az l-edik réteg egyik neuronja
jmlnle e s et -

T T T

88288 ——m

COOO

5. dbra. Egy 28 x 28-as bemeneten elvégzett konvoliuciés alréteg egy neuronja és
annak receptiv mezeje 5 x 5-0s sziirémérettel. [18]

Elofordul, hogy a neuralis halézat a konvoliuciét valamilyen valtoztatassal al-
kalmazza. Jellemz6 példaul, hogy a szilir6t nem egy pixeles 1épésekkel toljuk végig
a képen, azaz nem mindenhol, hanem példaul csak egy 3x4-es téglalap alakud racs
pontjaiban végziink skaldris szorzast. Egy masik véltoztatasi lehetoség, hogy csak
a kép széléig, vagy onnan csak valamilyen elére meghatarozott tavolsagra megyiink
el a sztir6vel. Az alkalmazott 1épéskoz (stride), a szlir6 mérete, és az, hogy med-
dig csusztatjuk a szlir6t (padding), a hélézat (azon beliil a konvoliciét megvaldsitd
alréteg) rogzitett paraméterei, ezek megvélasztasa az adott problématdl fiigg.

A konvolucidban alkalmazott szliré értékeire pixelként tekintve maga a sziir
is valamilyen kisméretii mintanak felel meg. Amikor végigesisztatjuk a bemeneti
képen, akkor a skaldris szorzasok eredménye — a tulajdonsagtérkép — arrél hordoz
informaciot, hogy a szilir6 altal reprezentalt alakhoz hasonldéak szerepelnek-e a képen,
és ha igen, akkor hol. Ha még egy réteget alkalmazunk, azaz a tulajdonsagtérképet
konvolvaljuk valamilyen sziirével, akkor az el6z6 szinten megszerzett adatok kézotti
osszefiiggéseket vizsgaljuk, tehat az elsé szint sziréi altal abrazolt képrészek egy-
mashoz viszonyitott helyzetérol hordoz a kovetkezo szint informaciot.
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A bemeno élek silya és az eltolasérték egy alrétegen beliil neurononként meg-
egyezik, hiszen a kernel nem valtozik a konvolicié folyaman. Ezaltal a neuronok
kényszeritve vannak, hogy ugyanazokat a tulajdonsagokat reprezentaljak a kép kii-
16nb6z6 részein. A megosztott sulyok alkalmazdsa nagy mértékben csokkenti a
tanitando szabad paraméterek szamat a teljes Gsszekottetéshez képest, illetve a sti-
lyok &ltal elfoglalt memoriateriilet is kevesebb lesz. [3] A konvolicids alréteg egy
olyan reprezentaciéjat adja a képnek, amely ekvivarians az eltolasra: egy, a bemene-
ti képen 1év6 targy eltolasa ugyanolyan mértékii eltolast eredményez a kimenetben.
A forgatasra, skaldzasra és egyéb transzfomaciokra ez nem teljesiil. Miutan a hélézat
detektal egy tulajdonsagot, annak a pontos poziciéja mar nem keriil tovabbitasra,
csak a tobbi tulajdonsdghoz viszonyitott helyzete hordozza az informaciot.

Egyetlen sziir6 csak egyfajta tulajdonsdgot detektdl, a képfelismeréshez azonban
minden szinten sok ilyen sziikséges. Egy konvolicids rétegen beliil emiatt tobb al-
réteg kap helyet, amelyek mind kiilon tulajdonsagtérképeket hoznak létre. Ha egy
tobb alrétegbol allé konvolicids réteget alkalmazunk, akkor a 2 dimenzidés adatbdl
3 dimenzios adat jon létre, igynevezett csatornakat alkotva: a harmadik dimenzid
mérete a csatornak szama.

(I-1)-edik réteg l-edik réteg 3 alréteggel

6. abra. Egy 3 alrétegbdl allé konvoliciés réteg sematikus rajza [18]

Szines képek feldolgozasanal gyakori, hogy mar a bemend adat is 3 csatornas,
ugyanis a piros, a zold és a kék szinkomponenseket kiilon képeken szokas megadni
a hélézatnak. Abban az esetben, amikor a konvolicié bemenete is tobb (¢; darab)
csatornabdl all, a kimenet minden egyes csatorndja c; tulajdonsagtérkép osszege.
A bemeneti csatorndk nem osztjdk meg a szlirGiket, minden (bemeneti csatorna,
kimeneti csatorna) parra kiilonboz6 filter vonatkozik. A kimeneti csatorndk szaméat
co-vel, a bemeneti csatorndkat © = (x1,...2.)-gyel, a kimeneti csatorndkat y =
= (Y1, - Yo, )-vel jelolve tehdt minden (x;,y;) parnak megfelel egy f;; szlir6, és a
j-edik kimeneti csatorna értékeit az y; = Y ;2| z; * f;; képlet hatdrozza meg (i =
=1...c1,j=1...¢c9), ahol % a konvoliicié miiveletét jeloli.
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7. dbra. Egy 4 alrétegbdl allé konvolicids réteg egyetlen neuronjanak szamitasi
menete 3 csatornds bemenetre alkalmazva. A neuron receptiv mezdjére a 3
csatornan kiilon-kiilon szilir6ket alkalmazunk (ezeket az dbran kiilonb6z6 drnyalat
sziirke négyzetek jelolik), majd ezek eredményeit osszeadjuk (), igy kapjuk a
kimenet egy csatorndjanak egy elemét.

A konvoliciés hélézatok a konvoliicids rétegen kiviil 6sszevoné (pooling) vagy
almintavételez§ (subsampling) rétegeket is tartalmaznak, amelyek {6 funkciéja az
informacié leegyszeriisitése (a réteg méretének csokkentése) és az adatfolyam ira-
nyanak kivalasztasa.

Az Gsszevond réteg felépitése nagyon hasonlé a konvolicids rétegéhez; egy-egy
neuronnak itt is megfeleltethet6 az el6zé rétegbol egy-egy téglalap alaku teriilet,
amellyel Gssze van kotve.

rejtett neuronok
(egy konvolicids réteg ered ménye)

dsszevono réteg neuronjai

oo L

8. abra. Egy 0sszevond réteg 2 x 2-es receptiv mezével [1§]
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Ezek a receptiv mezok egyforma méretiiek, valamilyen allandé 1épéskozzel kovetik
egymast, és elore meghatarozott mértékben loghatnak le az el6zo réteg aktivitasai
altal definialt kép vagy tulajdonsagtérkép szélérdl.

Egy altalanos pooling réteg neuronjai valamilyen 6sszefoglalé statisztikat készite-
nek a receptiv mezgojiik kimeneteibol. Egy max pooling réteg példaul egy-egy téglalap
alaku teriiletrol csak a legnagyobb értéket tovabbitja, az Lo pooling pedig az aktivi-
tasok négyzetosszegének négyzetgyokét szamitja ki. Ha egy olyan konvolicios réteg
utan alkalmazunk Osszevondst, amely tobb tulajdonsagtérképet generalt, akkor a
tulajdonsagtérképekre kiilon-kiilon értend6 a miivelet, ezért a csatornak szaman ez
a réteg nem valtoztat.

Ha a receptiv mezok kozti 1épéskoz 1-nél nagyobb, akkor a kimeneti méret kisebb
lesz a bemenetinél, igy ezek az Osszevond rétegek azokban az esetekben is haszno-
sak, amikor kiilonb6z6 méretii bemeneteket kell kezelnie a halozatnak. Elofordulhat
példaul, hogy képfelismerésre szeretnénk tréningezni egy modellt, de a tanité adat-
halmaz elemei nem azonos méretli képek. A bemeneti réteg alakja barmilyen halézati
topoldgia esetén rogzitett, igy ilyenkor egy lehetséges eléfeldolgozési 1épés Gsszevond
rétegekkel egységes méretiire hozni a képeket.

A feliigyelten tanitott konvoliciés neuralis halézatok az eddig bemutatott ele-
mekbdl dltaldban a kovetkezd modon épiilnek fel. Az elsé réteg egy konvolicios
réteg, ezt valamilyen nemlinedaris aktivacios fiiggvény koveti, majd egy osszevono
réteg. Ez a felépités ismétlodik néhanyszor, majd az utolsé Gsszevond réteget teljes
Osszekottetéssel, azaz perceptron-réteggel kapcsoljuk a kimenetre.

A fent leirt konvolticios halozatra ad altalanosabb alternativat a G-konvolicids
halézat (G-CNN) [7], amely rétegei az eltolds helyett, vagy azon feliil tovab-
bi transzformaciokra is ekvivariansak. Ebben a modellben egy K csatornas képet
Z2-bSl RE-ba mend (véges tartéji) fiiggvényként kezeliink. Egy objektum szimmet-
ridjanak neveziink minden olyan transzformaciét, amely az objektumot énmagaba
viszi. Barmely g és h szimmetridra a gh kompozicié és a g~! inverz is szimmetria,
tovabbé g és g~ kompozicidja az identitds. Egy adott objektum szimmetridi tehdt
csoportot alkotnak. Tekintsiik Z? szimmetridinak egy G csoportjét, ilyen példdul a
p4 nevi csoport, amelynek elemei az eltolasok, a 90°-os kézéppontos forgatasok bar-
milyen kézéppont koriil, illetve ezek kompozicidi. G minden g elemére definialhatunk
egy L, transzformdciét képeken a kovetkezképpen:

[Lof)(@) = fg~ (),

ahol f a bemeneti kép. A transzformécié eredménye szintén egy kép, tehdt Z2-bol
R%-ba mend leképezés.

24



Ezen fogalmak segitségével irhaték le a G-konvolucids halozat rétegei: a G-
konvolticid, a G-pooling és a nemlinearitas, amelyek mind ekvivariansak G elemeire.
A G-konvolicié mivelete nagyon hasonlé a hagyoméanyos konvoliciéhoz, annyiban
tér el tole, hogy a szlirét nem tiikozziik, és eltolas helyett egy G-beli transzformaciot
alkalmazunk 4. A K csatornabdl all6 f = (fi,... fx) bemeneti képre a ¢ : Z> — R
sziirével valo konvolicio eredményét az

K
=YY Az —y)
yeZ? k=1
képlet adja, mig a G-konvolicié eredménye
el = Y3 A
yeZ? k=1

A G-konvolicié tehat nem egy Z2-n értelmezett fiiggvényt ad, a keletkezd tulajdon-
sagtérkép értelmezési tartomanya G. Az els6t6l kiilonboz6 rétegeken emiatt a sziirék
is G-n értelmezett fiiggvények lesznek, a konvolicio képlete pedig a kovetkezore mo-

[f *¥](g szk

heG k=1

dosul:

A G-konvolicids réteget egy G-pooling réteg koveti. Ebben az esetben valami-
lyen f : G — R tulajdonsagtérképen beliil a receptiv mezék G részhalmazai, a P
Osszevono operator hatasa egy rogzitett U receptiv mezdre pedig a

Pf(g) = gé%f (k)

formuldval irhato le, ahol gU = {gu|u € U}. A receptiv mez6 eltoldsénak az felel
meg, hogy U helyett G-nek egy H részcsoportjat valasztjuk, és azon végezziik P-t.

Egy v : R — R nemlinearis aktivaciés fliggvényt tgy épithetiink be a G-
konvolicios halézatba, hogy bevezetjiikk a C, kompoziciés operatort, amelyre
C, =v(f(g)) teljesiil f tulajdonsagtérkép esetén.

A G-konvoliciora belathatd, hogy ekvivaridns G elemeire, azaz minden u € G-
re, illetve minden f tulajdonségtérképre és ¢ sztirére [[L, f] * ¥](g) = [Lu[f * ¥]](9)
teljesiil. A G-pooling csak annak a H részcsoportnak az elemeire invarians, amelyet
receptiv mezonek valasztottunk.
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2.5.3. Autoenkodderek

A feliigyelet nélkiili tanitas egyik eszkoze az autoenkdder neurdlis halézat [10]. Ez
egy specialis alaku el6recsatolt halézat, amelyet az identitas fiiggvényre tanitunk,
azaz a megfeleléen tréningezett autoenkdder a bemenetét a kimenetre mésolja. A
koltségfiiggvény egyszertien a kimenet és a bemenet eltérését méri, a tanitas ezt
minimalizélja. Egy szimpla masolé halézat persze 6nmagaban nem hasznos, a végso
cél az, hogy egy kiemelt szerepii rejtett réteg h aktivaciéi a bemend adat lényeges
tulajdonsagait reprezentdljdk a tanitas utan.

Az autoenkodder halézati struktura két részbol all: x-szel jelolt bemenet esetén
egy kédold (encoder) f fiiggvényt megvaldsité hélézatrész adja a h = f(z) kddot, és
egy dekédold g fiiggvénynek megfelelé halézatrész késziti el ebbél az o’ = g(f(z))
rekonstrukciot.

bemenet kimenet

[

dekadold
kodold

9. dbra. Autoenkdder halézati struktira

A kédol6 és a dekddolo altalaban ugyanannyi réteghol all, és egymasnak valami-
lyen értelemben vett tiikorképei. Azt, hogy h egy megfelelen kifejez6 kédjat adja
a bemenetnek, ugy érhetjiik el, hogy a h-t ado réteg méretét kisebbre vélasztjuk
x méreténél. Ez a mesterséges dimenzidcsokkentés rakényszeriti a halézatot, hogy
csak a meghatarozo tulajdonsagokat kozvetitse, és azokbdl allitsa el a bemenet ma-
sat. A tomoritésnek ezen formdja olyan bemenetek kezelésekor jon jol, amelyeket
valtozékony, zajos, sok dimenziés adatként kap meg a halézat, de jél leirhatdk ke-
vés paraméterrel. Példdul az emberi hang is magas dimenzi6ji, nagyon variabilis,
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mert ahdny ember, annyiféle hangképz6 szerv 1étezik. Azt viszont, hogy mit mond
a beszéls, néhany testrész allapotabdl (a nyelvnek a szdjpadlashoz viszonyitott he-
lyébdl, a szdj nyitottsagabdl, a ldgy szdjpadlas allasabol, stb.) el lehet dénteni. A
meghatarozé tulajdonsagok kivalasztasanak masik alkalmazéasa a zajsziirés. Ebben
a feladatban egy olyan Z inputot kap a halézat, amely valamilyen x adatbdl ismeret-
len zaj hozzaadasaval sziiletett, a feladat pedig a "tiszta” x meghatarozasa, azaz az
eredeti adat visszaallitasa. Az autoenkdder halézatoktol tehat valojaban nem varjuk
el, hogy a rekonstrukcié tokéletesen megegyezzen az inputtal.

Egy példa autoenkdder halézatok hasznalatara félig feliigyelt tanitasban az egy-
masra kapcsolt autoenkdéderek rendszere (stacked autoencoder, [2]), amely
mély neuralis halozatok elotréningezésére alkalmas. Ha egy L rétegbol allo elorecsa-
tolt mély halézatot tréningeziink, akkor a modell L darab sorba rendezett autoen-
kéderbol all, melyek kodoléi a mély halozat rétegeinek felelnek meg, azaz az i-edik
kédold a mély halézat i-edik rétege, az i-edik dekddold pedig annak valamilyen ér-
telemben vett titkorképe. Az els6 autoenkdder bemenete a mély hélézat bemenete,
a tobbié pedig az 6t megelozé autoenkdder kédoldjanak kimenete. A mély halé-
zat elotréningezése rétegenként torténik. Eloszor az elsé autoenkodert tréningezziik
arra, hogy minél jobban visszaadja a halozat tanitéo adathalmazénak elemeit. Ez-
utan a mar betréningezett els6 kodolé kimeneteinek rekonstrukcidjara tréningezziik
a masodikat, és igy tovabb. A mély héalézatot a feliigyelt tanitds elott az igy kapott
sulyokkal és eltolasértékekkel inicializaljuk.

Olyan autoenkdderben, ahol a kédolé minden rétegének egyértelmiien megfelel a
dekddolo egy rétege, a tanitasi folyamatot gyorsithatja, ha az igy kapott parok tagjai
kozott is futnak halézatrészek. Az ilyen, keresztbe mend Osszekottetésekkel kiegé-
szitett autoenkédert 1étrahalézatnak (ladder network, [26]) nevezziik. Elénye,
hogy a bemenettdl és a kimenettol egyarant tavol esé kozépso rétegeknek nem kell
az adat minden részletét leirniuk, ehelyett absztrakt tulajdonsagok reprezentaciojat
tanuljak meg. Példaul egy képfeldolgozé létrahdlézat kozépsod rétegei csak azt koé-
doljak el, hogy milyen formékat abrazol a kép, és azok egymashoz képest hogyan
helyezkednek el, a formak pontos részleteit csak a haldzat elsé és utolsé néhany
rétege kédolja. A létrahalozatot az egyszeri autoenkddertdl az is megkiilonbozteti,
hogy minden kédolo-dekodold Gsszekottetéssel egy-egy 1j tag keriil a halozat koltség-
fiiggvényébe, méghozza az érintett rétegek kimeneteinek valamilyen mérték szerinti
eltérése.

A képfeldolgozasban hasznalt egyik specialis autoenkdder struktira a konvolii-
ciés autoenkdder, amelynek kodoldja egy konvoliciés hélézat. A dekddold haléd-
zatrész ugy épiil fel, hogy minden kédolébeli rétegnek van itt egy parja; a rétegek
szamat L-lel jelolve a kodold (és egyben a halézat) i-edik rétegének parja az L —i+
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+ 1-edik dekdédold réteg. Habar a konvolicio és az 6sszevonas nem invertalhatoak, a
halézat inicializalasakor és tanitasakor toreksziink arra, hogy minden szint altal meg-
valésitott mivelet hatdsa a parjaéval ellentétes legyen. A konvolicids rétegek parjait
dekonvoliciés rétegeknek nevezziik. A konvolicié pontos invertdlasahoz az y; =
=Y @i fi; (j =1...c1) egyenletrendszert kellene megoldanunk az y; értékek
ismeretében az f; ; és x; ismeretlenckre. Altaldban ez egy alulhatarozott rendszer, igy
kozelité modszerrel keresiink egy megoldast. Ehhez definialunk egy koltségfiiggvényt
a kovetkezdképpen: C(y) = 5 257 100 o fiy— i[5+ Y5k, |#:fP, ahol p és X eldre
meghatarozott konstansok, altalaban p = 1. A koltségfiiggvény masodik tagja azért
felel, hogy x; megfelelen ritka matrix legyen, mivel az alakfelismerésben ilyen ada-
tok a jellemzdek. A X érték hatarozza meg az Osszeg tagjainak relativ hozzdjarulasat
a koltségfiiggvényhez. Az autoenkdéder halézat tréningezése soran a dekonvolicios
réteg altal inputként megkapott Y = ', ..., y! tulajdonsdgtérképeket felhasznilva
keressiik azon x; képeket és f; ; sziiréket, amelyek minimalizaljak a koltségfiiggvény
értékét. A dekonvoliicids réteg kimenete tehat az igy kapott (minden y-ra kozos)
r = (T1,...,%e) Co csatornabdl all6 kép. [31]

Az Gsszevono rétegek pérjait unpooling rétegeknek nevezziik. Ezekre szintén
igaz, hogy bemeneti és kimeneti méretiik a parjukéval ellentétes. Az unpooling réteg
az 0t megel6zo réteghez ugy kapcsolddik, hogy az el6z6 réteg minden neuronja csak
az unpooling réteg egy téglalap alaku részén taldlhaté neuronokkal van ¢sszekotve.
Ezek a teriiletek a réteg parja altal meghatarozott receptiv mezék. Az unpooling
réteg neuronjai altal megvaldsitott miivelet tobbféle is lehet, fiigg példaul attdl is,
hogy a pérja milyen 0sszevonast végez. Ha max pooling szerepel a kédoléban, akkor
a program minden receptiv mezore megjegyzi, hogy azon beliil melyik helyen volt
a maximum (ezt az informéciét switch-nek nevezziik), igy az unpooling ezeken a
helyeken all6 neuronjai valtoztatds nélkiil tovabbitjak a bemeneteiket, a tobbi pe-
dig nullat ad kimenetiil. Ly (vagy més dtlagold) pooling esetén az unpooling réteg
minden neuronja a bemenetét adja tovabb. [32]

Az autoenkéderek kozé tartozik még a varidciés autoenkdder (VAE) (8],
melynek népszerii alkalmazési teriilete az adatgeneralds, azaz egy adathalmaz se-
gitségével annak elemeihez hasonlé objektumok létrehozasa. A modell megfelel6
tréningezés utan képes példaul kézzel irott szamjegyek vagy fikciondlis arcképek
generdlasara. A varidciés autoenkdderek miikodése azon a megfigyelésen alapszik,
hogy barmilyen d dimenzids eloszlas eléallithaté tgy, hogy egy megfeleléen bonyo-
lult fiiggvényt alkalmazunk d darab normalis eloszlasu valtozéra. Ezért a kodoldt
rakényszeritjiik a tanulds soran, hogy a kimeneti rétegének elemei kozel normalis el-
oszlast kovessenek. A dekddoléra tekinthetiink gy, mint egy olyan halézatra, amely
tréningezés utdn az els6 néhany szintjével a bemeneti, normalis eloszlasu adatokbol
rejtett valtozokat allit elo, amelyek leirjdk a generalni kivant adatot, majd a tovabbi
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rétegeivel elkésziti a kimenetet.

10. abra. Képzeletbeli hirességek arcképei varidcios autoenkdderrel generalva

A variaciés autoenkoder dekddoldjanak a kovetkezo feladatot kell megoldania.
Legyen adott néhany X elem valamilyen X vektortérbdl, ezek a rendelkezésre allo
adatpontok. Adott ezen kiviil egy Z vektortér, amelybdl valamilyen P eloszlas sze-
rint mintavételezhetiink, és egy X-be képezd fy(z) determinisztikus fiiggvény, ahol
0 paraméter. Rogzitett f-ra fp(z) tehat egy valdszintiségi valtozd X {6lott, ennek
segitségével definidljuk a Py(X|z) = N(fg(2), 02 I), azaz fo(z) varhaté értékii, o - I
szorasu eloszlast, ahol o elére adott konstans, I pedig az identitasmatrix. Ekkor egy
olyan optimélis 0 értéket keresiink, amellyel fp(z) nagy valészintiséggel hasonlé lesz
az elére adott adatmintakhoz, azaz a

P(X) = /Pg(X|z)P(z)dz

egyenletet oldjuk meg, azzal a feltételezéssel élve, hogy ha a modell nagy valdszini-
séggel generalja az ismert adatokat, akkor azokhoz hasonléakat is nagy eséllyel ad.
Egy neuralis halozat esetén f-et a dekddold hélézati topologidja hatarozza meg, 6-t
pedig a silyok és eltolasértékek.

A kédold szerepe, hogy olyan z vektorokat adjon kimenetnént, amelyek nagy
valoszintiséggel az ismert X adatpontokat generaljak a dekdédolon keresztiil. Tehat
valamilyen Q(z|X) eloszlast valésit meg, amellyel P(z]|X)-et kozeliti. A tréninge-
zés soran feltessziik, hogy a valédi P(z|X) normalis eloszlast kovet diagonélis ko-
varianciamatrixszal, ezért Q(z|X)-et is ilyen formaban keressiik, azaz Q(z|X) =
= N(ug(X),%9(X)), ahol p és ¥ determinisztikus fiiggvények, és a 6 paraméter

29



értéke valtozik a kddolo tanitasa soran. A dekddolé bemenetének a kdédold kimenete
altal adott eloszlasbdl vett mintanak kell lennie, de a véletlen mintavételezés nem
derivalhaté, igy a hiba-visszaterjeszto algoritmust nem tudnank hasznalni, ha a ha-
l6zatban lenne ilyen réteg. Ezért a kodold utan beépitett mintavételezés helyett a
hélozat bemenetét kiegészitjiik egy N(0, I)-bél vett e vektorral, és a kédold p(X),
¥(X) kimeneteivel skaldazva szamitjuk beléle a dekédolé bemenetét: z = u(X) +
+ 22 (X)e.

A variacios autoenkdder koltségfiiggvénye két taghdl all. Az egyik cél, hogy a ké-
dol6 kimenetébdl kapott normaélis eloszlas minél kézelebb legyen a standard normalis

eloszlashoz, ezt Kullback-Leibler divergencia [28] hasznédlataval mérjiik. A mésik mi-
nimalizadlandé mennyiség a halézat bemenetének és kimenetének négyzetes eltérése.

KLINp(X). SX))[LNT0.1)]] | Decoder
) A ("

11. dbra. Variacios autoenkoder struktura. A kék téglalapok a koltségfiiggvény
tényezéit tartalmazzak. [§]

A betréningezett variaciés autoenkdder jol hasznalhaté adatgeneralasra. Ehhez
a kdédoléra mar nincs sziikség, egy N(0, I)-bél vett mintén futtatjuk a dekddolot.

3. Transzformacidétanulas

A mesterséges neuralis halézatok szamos alkalmazasi teriiletén jellemzo, hogy az
adat kiilonbozé jellemz6i egymastdl fiiggetleniil valtoznak. Ezért kétféle adatot kell
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kezelnie a modellnek. Az egyik fajta adat az, ami a konkrét feladat megoldasahoz
sziikséges, a masik pedig azon tulajdonsagokat irja le, amelyek valtozasara invarians
a probléma. Ezek keveredése nagyban megneheziti a halozat feladatat.

Tekintsiink példaul egy olyan alkalmazast, ahol egy repiil6 és sajat tengelye koriil
forgo targyat abrézold videdfelvétel elemzése a cél. Ekkor a bemenet egy nagyon
magas dimenzids tér eleme, a dimenzidszam az egy képkockat alkoté pixelek szama
szorozva a vided hosszaval masodpercekben mérve és a masodpercenként megjelend
képek szaméaval. Ha szét tudnank valasztani a rendszert leird linearis faktorokat
(mint példaul a hely és a mozgas koordinatai: sebesség, szogsebesség; a nézépont; a
megvildgitds irdnya; stb.) a tobbitél (pl. maga a targy és a hattér kinézete), akkor
a bemenet lefrasahoz jéval kevesebb dimenzi6 is elegendo lenne, azaz egyszertisodne
a probléma.

Egy masik példa lehet a képfeldolgozas, azon beliil a kézzel {rott szamjegyek felis-
merése. Az, hogy melyik jegyet tartalmazza a kép, invaridns az eltolasra, forgatasra,
nagyitasra, tiikrozésre, de még a kézirds stilusara is. Hasonlo példékat talalhatunk
a hangfeldolgozas teriiletén: az emberi beszéd is tartalmaz olyan elemeket, amelyek
nem sziikségesek a mondandé megértéséhez (hangmagassag, hangerd, stb.).

A feladat, amelyrol a tovabbiakban szo lesz, olyan neuralis halézat készitése,
amely minél tobb, egy adott probléméra invarians faktort tud levalasztani a be-
mend adatbdl. Elsésorban a képelemzésen lesz a hangsily, azaz olyan modelleken,
amelyek el tudjak valasztani a bemeneti kép tartalmat leiré informéaciét az inva-
rianciaktol. Példaul szamjegyek esetén definialjuk normalizalt helyzetnek azt, ha a
pixelek sulypontja a kép kozéppontjaval egybeesik, és nincs elforgatva a szokésos
irashoz képest. Ekkor ha egy olyan szamjegyet abrazol a bemeneti kép, amely egy
normalizalt szdmjegyre alkalmazott 17,75, ... T} transzformaciokkal kaphaté meg,
akkor a halézat kivant miikodése, hogy olyan reprezentaciéjat adja a bemenetnek,
amelyben kiilon jelennek meg az ezen transzformaciokat leiré paraméterek, és kiilon
azok, amelyek azt kodoljak, hogy melyik szamjegy van a képen.

3.1. Kapcsol6dé eredmények

3.1.1. Forgatas-, skalazas-, és eltolas-invarians mintafelismero rendszer

Ha egy adott feladatra irrelevans tulajdonsidgokat kiilon tudjuk valasztani a tobbi-
t0l, az szamos alkalmazasban hasznos lehet. Valodi adatbol egymaés utan vett mintak
sorozatara jellemz6, hogy egyszerre csak egy tulajdonsag valtozik, mint példaul egy
emberi arcrol késziilt videdfelvétel egymast koveto képkockain az arckifejezés. Az in-
varians faktorok levalasztasat elGtréningezési 1épésként hasznalva tehermentesiteni
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tudjuk a végso feladatot megoldd haldzatot, hiszen olyan reprezentaciéjat allithat-
juk el6 a bemenetnek, amiben mar nem szerepelnek a folosleges paraméterek. Ez
az Otlet all Yiiceer és Oflazer forgatas-, skalazas-, és eltolas-invarians mintafelismer6
rendszere mogott is [30]. Ok nem neurslis hélézattal végezték a kép eléfeldolgozasat,
hanem egyszert, elére definialt fiiggvényeket alkalmaztak a bemenetre. Az altaluk
bemutatott normalizalé el6feldolgozas harom 1épésbol all. A T-blokk felel az eltolds-
invarianciaért: kiszamolja a pixelek silypontjat, és olyan eltolast alkalmaz, hogy a
silypont a kép kozepére keriiljon. Ezutan az S-blokk gy skalazza a képet a kozép-
pontbol, hogy az 1 értékii pixelek atlagos sugara a kép szélességének negyede legyen.
Végiil a forgatasért felelés R-blokk Karhunen—Loeve transzformdcié [25] segitségé-
vel ugy forgatja a képet, hogy az 1 értéki pixelek legnagyobb szérasanak iranya
egybeessen az x-tengellyel. Az igy kapott képet adtak aztan inputként egy egyszerii
alakzatok klasszifikdcidjara tréningezett halézatnak.

3.1.2. Rekurrens Figyelemmodell

Egy masik alkalmazdas lehet példaul egy probléma részekre bontasa: ha egy kép
tobb szamjegyet is tartalmaz, akkor ezek helyzetének meghatarozasa utan elég egy-
egy olyan halézatot futtatnunk, amely egyetlen szamjegy felismerésére alkalmas,
nincs sziikség ennél bonyolultabb struktirara vagy kiilon tanitasra. Az ilyen jellegii
eljarasokra tgy is tekinthetiink, mint a modell figyelmének a megfelel helyekre
valé irdnyitasara. Ez a képelemzési modszer az emberi latashoz is kozel all, ugyanis
mi sem egyszerre dolgozzuk fel az egész latoteret. Ehelyett a latérendszeriink egy
felszines elemzés alapjan valaszt ki érdekesnek talalt teriileteket, és csak azokra
fokuszalva végez részletes vizsgalatot, majd ezekbdl éllitja elo a latottak egy belso
reprezentdcidjat. [23]

Hasonlé megkozelitéssel miikodik a Rekurrens Figyelemmodell (Recurrent
Attention Model, RAM) [17], amely egy rekurrens képfeldolgozé neuralis hélézat.
Szekvencidlisan vizsgalja a bemeneti kép egy-egy teriiletét, minden lépésben az addig
szerzett informacié és a konkrét megoldandé probléma alapjan vélasztja ki a kovet-
kez6 feldolgozandod képrészletet. Az alloképen valo alakfelismerésen kiviil a modell
videdjatékok jatékosanak vezérlésére is alkalmas a képernyén megjelend mozgdkép
alapjan. Egyetlen feldolgozasi fazis (a t-edik) a kovetkez6 1épésekbél all. A szen-
zornak nevezett p halézatrész megkapja az x; bemeneti képet és annak [, _; koordi-
natdkkal meghatarozott helyét, ezekbdl elkészit egy p(zy, l;_1) reprezentaciét. Ennek
egy lehetséges modja, hogy a kijelolt hely koriili valamekkora régiot részletesen elko-
dolja, a kép tobbi részét pedig az l;_1-t0l vett tavolsaguk fiiggvényében egyre kisebb
részletességgel. Az igy kapott reprezentdciobdl az fg-vel jelolt, 8, = {65,607, 62} para-
méterekkel ellatott halézatrész allit el6 egy g = fy(z4, li—1;6,) tulajdonsdgvektort. A
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modell folyamatosan szamon tart egy belsd dllapotnak nevezett vektort, amely min-
den idépillanatban az addig gytijtott informéciot foglalja 6ssze. Ezen belso allapot
frissitése a kovetkezd 1épés, amelyet az f,-val jelolt, 0,-val paraméterezett haldzatrész
végez: hy = fr(hi—1, g¢;01). A tulajdonsagvektor és a belsé allapot alapjan eldonti a
modell, hogy hova irdnyitsa a szenzort a kovetkezd 1épésben (azaz milyen [; koordi-
natakat adjon neki), és elvégez egy kornyezeti lépést. Az [, helyet sztochasztikusan
valasztja az fi-lel jelolt, 6;-lel paraméterezett halozatrész éltal parametrizalt elosz-
1asbol: Iy ~ p(-| fi(he; 01)). Az, hogy mi a kornyezeti 1épés, attél a konkrét feladattol
fiigg, amire a modellt alkalmazzuk, de ezt is egy paraméteres eloszlasbol valasztjuk,
amelynek paraméterét egy méasik halézatrész, az f, adja: a; ~ p(+|f.(he;04)), ahol
0, az f, paramétere. Minden fazis utan a hélézat kap egy r;11 jutalmat, a cél ezek
Osszegének, azaz az R = Zthl ry érték maximalizalasa. Képfelismerés esetén példaul
ry = 1, ha t fazis utan mar helyesen felismeri a targyat a képen, és 0, ha nem. Egy
ilyen, vagy ehhez hasonl6 hélézatban a kép kivalasztott helyeinek sorozatat megha-
tarozé rendszer miikodését tudna megkonnyiteni a helyparaméterek elvalasztasa a
tobbi tulajdonsagtol.

3.1.3. TAG

Egy masik, paraméter-elvélasztast haszndlo struktira a TAG [11] hélézat, amely
iterativ modon bontja koherens részekre, csoportokra a bemenetet és a belsé repre-
zentaciét is. A modell autoenkdder-alapt, és zajszlirésre tréningezziik, azaz a rendel-
kezésre allo adatokat zajjal terhelve adjuk bemenetiil a halézatnak, a kivant kimenet
pedig az eredeti adat, pontosabban egy eloszlas a lehetséges kimeneteken, ahol az
eredeti adathoz nagy valdszinliség tartozik. A tiszta bemenetet x-szel, zajjal terhelt
valtozatat T-mal jeloljiik. A rendszer T iteraciot tesz, ahol T elére meghatdrozott
konstans, a halézat bemenete. Az i-edik iteraci6 kimenete ¢;(z), ami a p(x|Z) pos-
teriort kivanja kozeliteni.

A halézat a bemenet minden z; elemére bevezet elére meghatarozott szamu (K
darab) rejtett bindris valtozot, amelyek koziil a k-adik, azaz gy ; értéke 1, ha az
adott elemet a k-adik csoport generdlta. A g ; értékek altal alkotott vektort g-val
jeloljiik, és az igy adddéd vektorok segitségével a g;(x) eléall K-tényezds Osszegként
qi(z) = Zszl ¢i(x|gr)q:(gr) alakban. A ¢;(x|gx) valdszintiségeket normalis eloszlassal
modellezziik, z; varhaté értékkel és v szérdssal, ¢;(gr)-t pedig egy diszkrét eloszlas
adja, amelyhez tartozé valdszintiségeket mi jeloli. Ezeket a zi és m} paramétere-
ket tréningezi a halozat, v pedig elére meghatarozott konstans. A minimalizaland6

koltségfiggvény C(x) = — >, log¢i(x).
A tréningezést egy kiilonallo halézati elem, a Tagger végzi, amely egy aszimmet-
rikus létrahalozat. Minden iteraciéban megkapja az eléz6ben kapott paramétereket
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(i = l-re az inicializdcids értéket), illetve az ezekbdl szamitott 9z = %S hibét és

k

L(mi) = % likelihood ardnyt. A TAG tréningezése soran tehat kozvetle-
h=14i h

niil ennek a halézatnak a sulyai és eltolasértékei valtoznak. A megfeleléen tanitott

halozat a zajszilirésen kiviil szegmentaciora is alkalmas, mert egy képen szereplo kii-

16nb6z6 targyakat kiilon csoportnak felelteti meg, illetve bizonyos esetekben képes

elvalasztani a hatteret az elotértol.

3.1.4. AIR

Szintén kiilon kezeli jelentésiik szerint a bemenetet leird valtozdkat az Attend-
Infer-Repeat (AIR, [9]) hélézat, amely képeken végez a varidciés autoenkdd-
erekhez hasonlé inferenciat iterativ modon. A cél egy adott X bemenetre és #-val
parametrizélt adott Pp(X|z)Py(z) modellre az adatot leiré z vektor meghatérozasa a
P(z|X) = % posterioron keresztiil. A modell kihasznélja, hogy a képek tar-
talma altaldban kiilonallé objektumokbdl &ll, igy a z vektort z¢ csoportokra bontva
keresi, ahol minden csoport egyetlen targy tulajdonsagait irja le.

Mivel a képen 1évo mintak szama képrol képre valtozik, ezért az X-et generdld
modellré] feltessziik, hogy po(X) = SN, Px(n) [ Py(z|n) Py(z|2)dz alaki, azaz va-

lamilyen rogzitett, legfeljebb N értékii eloszlas szerint meghatarozza az objektumok
n szamat, majd egy Pp(.|n) eloszlasbdl mintavételezi a z = (z1,...2") véltozdkat,
amelyekbdl eléallitja az X ~ Pp(.|z) adatot. Az itt hasznélt eloszldsok és az N

érték elére adottak, pontos megadasuk a konkrét feladattdl fiigg. A 2* véltozdcso-
i
wha

targy alakjat, identitdsat, a tobbi valtozé pedig 2%, -t alkotja és a képen beliili

where

portok kétféle véaltozot tartalmaznak: a z;, . részhalmaz elemei irjék le az adott

helyzetet (orientaciot, helyet, stb.) reprezentalja.

A valédi posteriort egy g4(z, n|X) eloszlassal kozelitjiik, ahol ¢ a tanulandé pa-
raméter, amely a K L[qy(z, n|X)||Ps(z, n|X)] Kullback-Leibler divergenciat minima-
lizalja. Hogy az objektumok szaméatdl fliiged szekvencialis feldolgozast egyszertibbé
tegyiik, n-et egy valtoz6 hosszisagu z,,., vektorral helyettesitjiik, amely n darab 1-
est és egy lezaré 0 karaktert tartalmaz. A kozelité posterior igy a kovetkez6 formaban
irhaté fel:

n
66(2: Zpres X) = a2y = 01217, X) [ [ a6 (2", 250 = 11X, 2171,
=1

gs ebben az esetben egy neurdlis halézat, amely iterativ médon miikodik, és

minden lépésben visszaadja a kapott (leird valtozok terén értelmezett) eloszlas pa-
ramétereit, példaul normalis eloszlas esetén a varhato értéket és a szérasnégyzetet.
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Az iteraci6é befejezésének pillanatat z,..s szabédlyozza. Ha a halézat kimenetében
Zpres = 1, akkor még legaldbb egy objektumot le kell irnia, ha 2., = 0, akkor az
iterdcié ledll. Minden iterdcidban az aktualis 2° érték fiigg az elézdektdl, ezaltal ki-
zarjuk annak a lehet6ségét, hogy a képnek ugyanazt az elemét t6bb csoport is leirja.
A rendszer a 0 és ¢ paramétereket egyszerre tréningezi a Pp(X)-et alulrdl korlatozé

L(0,¢) = E,,[log %] fiiggvény maximalizaldsdval.

3.1.5. Transzformalé Autoenkdder

Az informacié-szétvalasztas felhasznalhaté olyan neurdlis halézat miikodtetéséhez
is, amely nem csak két Osszetettségi szintet (neuronok és rétegek) tartalmaz, mint
a hagyoményos modellek. A neuronokat csoportositd, hierarchikusan egymésbdl fel-
épiilo kapszulak otletét hasznédlja a Geoffrey Hinton altal bevezetett Transforming
Autoencoder [13] struktira. Az itt bemutatott képfelismerd hélézat minden kapszu-
laja valamilyen entitast detektal a képen, és kétféle informéciét tovabbit: a hozza
tartozo entités jelenlétének val6szintiségét (intenzitdsit) és az dltalanositott poziciét,
amivel az aktualisan megjelenik. Entitas lehet példaul egy targy egy bizonyos része,
ennek altalanositott pozicidéja pedig az orientacidja, mérete, szine, stb. A hierarchia
legalsé szintjét képezd kapszuldk a héldézat bemenetébol szamitjak a kimenetiiket,
a tobbi pedig az alacsonyabb szintekrél kap joslatokat (tippeket) az dltalanositott
pozicidjara vonatkozdan, és ezek kozott keres egybeeséseket.

A bemeneti kép feldolgozasa a konvolicids réteg receptiv mezéihez hasonldéan
elhelyezkedo6 teriiletek elemzésével kezdodik. Minden teriileten ugyanazt a miivelet-
sort hajtjuk végre kiilon-kiilon. El6szor egy nemlinearis aktivacios fliggvényekkel
rendelkez6 perceptron-réteggel kotjiik ossze. Ezt a réteget arra tréningezziik, hogy
elére meghatarozott szamu kiilonbozo elemi kapszula altal reprezentalt entitasok al-
talanositott poziciéit adja kimenetiil egy-egy p hosszu valds vektorként, kiegészitve
az entitas jelenlétének valoszintiségével. Az, hogy melyik kapszuldhoz milyen entitas
tartozik, a tanitas soran alakul ki. Mivel a bemeneti teriiletek megosztjak egymas
kozott az élsilyokat, ezért a kép minden része pontosan ugyanazokon a feldolgozasi
lépéseken esik at, elhelyezkedéstol fiiggetleniil.

Azokat a kapszuldkat, amelyek nem a hierarchia legalsé szintjén allnak, matrix-
szorzast megvaldsito rétegek kotik Gssze az eggyel alacsonyabb szintli entitasokkal.
Legyenek iy .. .4 azok a kapszuldk, ahonnan az l-edik (magasabb szintli) kapszu-

la bemenetet kap, t;, ...t;, az aktudlis altalanositott pozicidkat kdédold vektorok,

ik
Di, - - pi,, pedig a hozzdjuk tartozé valdszintiségek. Ekkor az ¢;-bdl I-be mend, jos-
latért felelés halézatrész a (tanitds eredményeként kapott) p x p méretti T;; valds
= Tits,

méatrixszal val6 szorzast valdsitja meg. Az igy kapott v, = T}t ..., v;,
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vektorok elso két koordinatajahoz még hozzdadjuk annak a felfogd mezonek a koordi-
natdit, ahonnan az aktudlis szamitds indult. A ¢; poziciévektorra vonatkozé jéslatok
az igy kapott v; ...v; vektorok p;, - - - p;, értékekkel stlyozva. Ezek kozott az [-edik
kapszula egy expectation—maximization (EM, [27]) médszert hasznalé klaszterezési
algoritmussal keres egybeeséseket, hasonldsagokat, és szamitja ki az entitas jelenlé-
tének bizonyossagat. Ha egy kapszula egy sziik klasztert taldl a bemenetei kozott,
akkor azt az informéciét tovabbitja, hogy az entitds nagy valészintiséggel jelen van,
altaldnositott pozicidja pedig a klaszter elemeinek (valamilyen elére meghatéarozott
modszerrel szamitott) kdzéppontja. Mivel a klaszteren kiviili bemeneteket egyszerti-
en figyelmen kiviil hagyjuk, ezért egy ilyen kapszula jol sziiri a zajt.

Az eddig bemutatott struktiurdk nem explicit médon valasztjak el a valos ekvi-
varians faktorokat a tobbi paramétertol, hanem erds tanulé algoritmusokat hasznal-
nak erre. Ennek az a hatranya, hogy jelen formajukban nincs egyszert kiterjesztésiik
bonyolultabb vagy tobb invarianciara. Léteznek olyan neurdlis halézatok, amelyek
explicit paraméter-szétvalasztast valdsitanak meg kiilonboz6 értelmezési tartoma-
nyokon. Jelen fejezet tovabbi része két ilyen struktirat mutat be, melyek koziil
mindketto autoenkoder-alapu.

3.1.6. DCIGN

A mély konvoliciés inverz grafikai halézat (DCIGN) [15] képeknek egy olyan
interpretacidjat képes megtanulni, amelyben 3 dimenziés strukturat és nézépont-
transzformaciot kédold paraméterek vannak kiilonvéalasztva a tartalmat leiréktol. A
modell a konvolicids autoenkdderekéhez hasonld kédold és dekddold részhaldzatbol
all, és a tréningezés a kodold z kimenetének egyes részeit kényszeriti arra, hogy
bizonyos transzformacidkat reprezentaljanak. Egy ilyen specidlis reprezentaciobdl a
dekdédold képes tjrageneralni a képet, igy egyetlen érték valtoztatasaval 1j képek
kaphatoak, amelyek csak az adott tulajdonsaghan térnek el egymastol.

Az egyik példa, amelyen a halézat miikodését bemutattak, egy arcokbdl allé
adathalmaz, a kezelend6 transzformaciok pedig a fiiggoleges tengely koriili forgatas
(jobbra-balra bélogatés), az emelkedés (fel-le bélogatés), illetve a fény beesési szoge.
Ezeknek a kitiintetett tulajdonsagokat leird zq, 25 illetve z3 valtozdkat kiilsé valto-
zoknak, a tobbit, amik példaul az arc alakjanak, az arckifejezésnek, stb. felelnek
meg, belsé véltozd nevezziik. A halézat a tanitas soran egyszerre mindig egy olyan
adatkoteget (batch) kapott bemenetként, amelynek elemei vagy csak egy kiils6 vél-
tozdban tértek el egymastél, vagy az Osszes kiils6 valtozoban megegyeztek, és a tobbi
tulajdonsagban tértek el. A tréningezés egy ciklusa a kovetkezd 1épésekbol all. El6-
szor véletlenszeriien valasztunk a {fiiggéleges forgatds, emelkedés, fény szoge, belsé
tulajdonsdgok} halmazbdl egy elemet 1:1:1:10 ardnyt val6sziniiségekkel, ennek fog
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megfelelni a zy,.4;, valtozo. Ezutdn azokbdl a kétegekbol valasztunk véletlenszeriien
egyet, amelyekben csak a valasztott tulajdonsag valtozik. A koteg minden elemére
futtatjuk a halozat kédold részét, és kiszamoljuk a kapott reprezentaciovektorok at-
lagat. Mielott ezeket tovabbadnank, a kéteg minden elemére kicseréljiik a zy.qi,-n
kiviili vektorelemeket az atlagvektor megfeleldé index®i elemeire. Ezutan az igy ka-
pott vektorokkal futtatjuk a dekddolot, kiszamitjuk a hibat, és hiba-visszaterjesztési
algoritmus segitségével a dekddold rész gradienseit. A zy.4:,-hez tartozd derivalt val-
tozatlanul marad, a tobbi, vele egy szinten 1év6 neuronét viszont az atlagtol valé el-
téréssel helyettesitjiik. Ezekkel az j gradiensekkel folytatédik a hiba-visszaterjesztés
a kédold halozatrész rétegeiben.

Ez a fajta tréningezés a kddolot és a dekddolot is specidlis viselkedésre Osztonzi.
Az, hogy egy kotegen beliil egyetlen kivétellel minden valtozot egységesitiink, arra
kényszeriti a dekddoldt, hogy a kotegen beliili eltéréseket a maradék egy valtozéd
alapjan krealja ujra. A gradiensek rogzitése pedig arra tréningezi a kédolot, hogy az
eltérésekrdl minden informaciot a kijelolt neuronba gytijtson. Az igy betréningezett
haldozat kédoldjanak kimenetébdl mar egyszertien megkaphatoak a valodi transzfor-
maciét leird értékek.

3.1.7. XCov

A [6] cikkben bemutatott halézat alapja szintén egy autoenkdder, azonban itt a
struktiran kiviil egy specialis koltségfiiggvény is segiti az adat véltozékonysagat
ado tulajdonsagok kiilonvalasztasat. Az el6zé bemutatott megolddshoz hasonléan a
kédold kimeneti értékei két diszjunkt halmazra oszthaték. Az egyik halmaz elemei
a rekonstrukciéban és a tulajdonsagok megkiilonboztetésében is szerepet jatszanak,
ezek az y vektort alkotd megfigyelt valtozok. Az ezen kiviilieket csak a rekonstrukcio-
hoz hasznalja a halozat, ezeket ldtens vdltozoknak nevezziik, és a z vektor tartalmaz-
za 6ket. Adott D adathalmazbeli z bemenetre és y cimkére (azaz kivant megfigyelt
véltozdkra) az F kédolébdl és G dekédoldbdl allo halézat a kovetkezd szamitasi
lépéseket teszi:

{9, 2} = F(z,0);
=Gy, z®),

ahol 6 a kdédold, ® pedig a dekddold paramétere. A koltségfiiggvénynek a szoka-
sos rekonstrukciés koltségen kiviil két masik tagja is van. Az egyik a megfigyelt
valtozokon értelmezett feliigyelt koltség, a kivant és a kapott megfigyelt valtozok
kereszt-entrépidja. A masik a megfigyelt és a latens valtozdok kozotti (tehat feliigye-
let nélkiili) kereszt-kovariancia, amelyet XCovnak neveziink. Ez a tag valasztja el
a megfigyelt és a latens valtozdkat egymastol azaltal, hogy megakadélyozza, hogy a
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latens valtozok az adatkoteg olyan kiilonbozoségeit kddoljak, amik a cimkék eltéré-
sének tulajdonithatéak. A halézat tréningezése soran tehat azokat a 6, ® paraméte-
reket keressiik, amelyekre

é,@):ar min r— Z||+ i log(y;) + yC
gn, D lle = &+8 yilog(di) + v

’ z,yeD i

teljesiil, ahol C' az XCov tagot jeloli, azaz N-es kotegméret esetén a kotegbeli sor-
szamot felso indexszel, a kdtegen vett atlagot pedig feliilvondssal jelolve

O ) = 2 S S - ) - B

2,7 n

A [ és v értékek meghatarozasa a konkrét feladattol fiigg. Minél nagyobbra va-
lasztjuk ~-hoz képest (-t, anndl jobban fog teljesiteni a halézat klasszifikaciéban,
és minél kisebbre, annal jobban el tudja valasztani a megfigyelt valtozokat a latens
valtozoktol.

3.1.8. Spatial Transformer modul

Jelen alfejezet egy olyan halézati egységet mutat be, amely barmilyen képfeldol-
gozd neurdlis halézatba beépithetd, és jél hasznalhaté a bemutatottakhoz hasonld
invarianciatanulé struktiarakban.

Abban az esetben, amikor egy alakfelismerésre tréningezett, normalizdlt beme-
neten miikodd H halozat futtatdsa elott végzett eléfeldolgozasi 1épésként egy H' ha-
l6zatbol megkapjuk a képen szereplé formak paramétereit, felmeriil a kérdés, hogy
H' kimenetébdl pontosan hogyan &llitjuk el H bemenetét. Erre nyujt megoldast a
Spatial Transformer nevii derivialhaté modul [14], amely egy halézatba beépitve
képek bizonyos sikbeli geometriai transzformacidinak lehetoségét teremti meg. fgy
tehdt a kép fontos régidinak kivalasztasa utan egyetlen lépésben kanonikus alakra is
tudjuk hozni azokat. A Spatial Transformer barmilyen paraméterezett transzforma-
ciét meg tud tanulni hiba-visszaterjesztéssel és gradiens-modszerrel, amennyiben az
a paraméterei szerint derivalhato.

Egy adott transzformaciora a mechanizmus harom részbdl all, melyek mindegyike
derivalhaté a paraméterei szerint. Elso 1épésben a lokalizdlo hdlozat néhany rejtett
rétegével az U bemenetbdl kiszamitja a képre alkalmazandé Ty transzformécio para-
métereit. Az igy kapott 6 = fi,.(U) vektor mérete a transzformacié tipusatdl fugg. A
lokalizal6 elem lehet példaul egy egyszer(i, néhany réteghdl allé konvoliciés halézat.
Maésodik 1épésben a paraméterek ismeretében a rdcsgenerdlo haldzatrész eloallit egy
mintavételezési racsot, amely a bemeneti kép azon (z,y?) koordinatdinak halmaza,
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ahonnan a transzformalt kimenet elkészitéséhez sziikséges mintat venni. A racsgene-
ralé ezt annak fiiggvényében allitja elo, hogy a kimeneti pixeleknek hova kell esniiik.
Ezek az elére meghatérozott G; = (!, y!) koordindtdk alkotjdk a célrdcsot, amely
altalaban egy hagyomanyos allasi G négyzetracs. A mintavételezési racs pontjainak
koordinatéit az (z7,y;) = Ty(G;) képlet adja.

Tal(F)

4

12. dbra. Ty(G) mintavételezési racs alkalmazéasa az U képre V' kimenettel [14]

A racsgenerélas utan kovetkezik a harmadik fazis, amely maga a transzformacio.
Minden kimeneti pixelt igy kapunk, hogy egy mintavételezd kernelt alkalmazunk a
bemenet Ty(G) altal meghatarozott helyén. A mintavételezd kernel pontos miikodése
az adott feladattol fiigg. A Spatial Transformer modul tobbcsatornds bemenetre is
alkalmazhatd, ilyen esetben ugyanazokat a miiveleteket végzi el az 6sszes csatornan.

4. Kisérletek

A kutatémunkam soran olyan mesterséges neuralis halozat 1étrehozasat kiséreltem
meg, amely egy kétdimenzids képen 1évé alakzat helyparamétereit valasztja el a
tobbi tulajdonsagot leird valtozoktol, és egy centralizalt valtozatat adja vissza a
bemeneti képnek. Ebben a fejezetben két halozat teszteredményeit mutatom be. Az
egyik egy konvoliciés autoenkdder struktiura, amely a DCIGN modellhez hasonld
transzformaciokat végez a kodold kimenetén, a masik pedig ugyanennek egy olyan
valtozata, ahol a tanuldst a létrahal6zatéhoz hasonld keresztkapcsolatok segitik.

4.1. A halézatok felépitése és tréningezése

A két emlitett halozat autoenkdder strukturdja megegyezik, csak a keresztkapcso-
latokban térnek el egyméstol. Mindkét kodold 6t konvolicios réteghdl all, mindet
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egy-egy nemlinearis aktivacios fiiggvény koveti. Az utolsé6 harom konvolucids réteg
utan egy-egy max pooling is helyet kap. A legutolsé 6sszevoné réteg kimenete 10 ele-
mi neuronréteghez kapcsolddik, ez adja a kodold kimenetének 12 értékébdl az elso
tizet. A maradék ketto kimenetet gy kapjuk, hogy a kddold az els6 két konvolucid
és az 0sszes max pooling réteg kimenetébol informaciot tovabbit a magas aktivitasu
neuronok helyérol. Ezt igy teszi, hogy a neuronokhoz koordinatakat rendel, és eze-
ket minden szinten a neuron-aktivitasokkal silyozza az 6sszes neuronra, majd ezeket
normalizalja egy képen beliil, végiil 6sszeadja a kdteg elemeire. Az igy kapott értéke-
ket perceptron-réteg koti Ossze a kimenettel. Ez az extra informaciétovabbitas azért
sziikséges, mert a konvolicié nem tovabbit informaciét a sziirok elhelyezkedésérol. A
dekddold 6t dekonvolicios réteghdl és a kddoléra szimmetrikusan harom unpooling
rétegbol all.

Az els6 halozat, amelyrol ez a fejezet szol, egyaltalan nem tartalmaz kozvetlen
kapcsolatokat a kddold és a dekddold alsobb szintjei kozott. A masodik halozat ke-
resztkapcsolatai koziil az egyik, ¢, a kodolo elsé konvoliciés szintjének h; kimenetét
koti 6ssze a dekddold utolséd dekonvolicids szintjének d; bemenetével, és ezekbdl al-
litja el6 a d) aktivitast, amit végiil az utolsé dekonvoliciénak bemenetiil adunk. A
masik keresztkapcsolat, co, egy réteggel fentebb helyezkedik el: a masodik konvoliicid
kimenetét, ho-t koti Ossze az utolsd elotti dekonvolicio dy bemenetével, és bel6litk
allitja el dj-t. A keresztkapcsolatok a [21] cikk altal lefrt vanilla combinator-t va-
16sitjak meg. A keresztkapcsolattal ellatott halézat sematikus rajza a fejezet végén
talalhato.

A héalézatokat az MNIST [4] kézzel irott szamjegyeket tartalmazé adatbézis segit-
ségével tréningeztem. A tanito algoritmus az eredeti adathalmaz elemeib6l minden
iterdcioban haromféle adatkoteg egyikét allitotta el eltolassal. Egy "x” tipusu batch
minden eleme ugyanabbdl a MNIST-képbol kaphaté meg, és az y tengely mentén va-
16 eltolasuk is megegyezik, tehat csak x tengellyel parhuzamos eltoldsokkal térnek el
egymastdl. Az ”y” tipusi batchek hasonléan jonnek létre, egy ilyen adatkoteg tagjai
csak az y tengellyel parhuzamos eltolasokkal kiilonboznek egymastol. A harmadik
tipus neve "tobbi”, egy ilyen batch elemei azonos eltoldssal jonnek létre kiilonbozo
MNIST-képekbol. Az eltolasok minden esetben legfeljebb 3 pixel értékiiek voltak
minden iranyban. A kédolé kimenetének 12 elemébdl az utolsé hivatott az y iranyu
eltolast kddolni, az utolso el6tti az x iranyit, a maradék 10 pedig az adat tovabbi
valtozékonysagaért felel. A tréningezés sordan minden koteg esetén tgy adtuk a kodo-
16 kimenetét a dekddolonak, hogy azon a valtozon kiviil, amelyik a koteg tipusanak
felel meg, az Gsszes tobbit egyenként atlagoltuk a batch elemeire.

Mindkét halézat esetén az volt a cél, hogy egy kozéprol eltolt képet adva be-
menetként annak centralizalt valtozatat kapjuk vissza, és a kddold kimenetében az
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altalunk kijelolt helyeken jelenjenek meg a helyet leiré paraméterek. Centralizalt
vagy kozépre igazitott helyzeten minden esetben az MNIST-beli elhelyezkedését ért-
jik a szamjegyeknek. A koltségfiiggvény az elsé halozat esetében két taghdl all. Az
egyik a rekonstrukcids koltség, amely a bemenet kozépre igazitott valtozata és a ki-
menet négyzetes eltérését méri. A masik arra 6sztonzi a kodolot, hogy csak a kijelolt
valtozot hasznélja a kotegen beliili valtozasok leirdsara. Ez a tag a kédold kimeneté-
nek és az el6z6 bekezdésben leirt atlagolas eredményének a négyzetes eltérése. Ezek a
koltségek a masik halozat esetén is jelen vannak, és kiegésziilnek két tovabbi taggal.
Mindkét keresztkapcsolatra hozzaadjuk a koltségfiiggvényhez a kodolo és a dekddo-
16 kimenetének eltérését adott szinten, azaz h; és d; négyzetes hibajat. A felsorolt
hibatagok nem ugyanolyan stullyal szerepelnek a koltségfiiggvényben. A rekonstruk-
ciés hiba egyiitthatéjat valasztottuk a legnagyobbnak, ennek 6todével sulyozzuk a
keresztkapcsolatok hibdjat, és annak felével a kdédold kimeneténél mért hibat.

4.2. Tesztek

A halézatok tesztelése soran az MNIST adathalmazbdl eltolassal kapott képeket
adtunk bemenetként, és a teljesitményt két szempontbdl vizsgaltuk. Az egyik a
centralizalt rekonstrukcié minésége, azaz a héldzat kimenetének a kozépre igazitott
képtdl (azaz az eredeti MNIST-elemtdl) valé eltérése. A masik elvards az volt, hogy
a kdédold kimenetének altalunk kijelolt részei megfeleloen reprezentaljak az eltolds
mértékét. A centralizalt rekonstrukcié mindségét a két haldzat esetén ugyanannyi
tréningezés utan, ugyanazokon a bemeneteken és kivant kimeneteken szemlélteti a
kovetkezd abra.

13. abra. Négy példa a két hélézat altal adott kimenetekre.
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A bal oldali tablazatban az els6 haldozat, a jobb oldaliban pedig a masodik, ke-
resztkapcsolatokkal segitett halozat eredményei lathatéak. Mindkét tablazat bal szél-
sO oszlopaban eltolt MNIST-beli képek szerepelnek, ezeket kapja a halézat input-
ként. A masodik oszlopban az els6 oszlop elemeinek centralizalt valtozata all, ezeket
varjuk kimenetként. A harmadik oszlop tartalmazza a halozat altal adott kimenetet,
a negyedik pedig a kivant kimenet és a valodi kimenet pixelenkénti kiilonbségét. A
bemeneti képek eltolasainak mértéke két tizedes jegyre kerekitve fentrol lefelé rend-
re (1.88,2.62), (1.11,0.12), (2.73, —2.43) és (—2.20, 1.82). Az eltolast leir6 szampér
els6 eleme az y tengellyel parhuzamos eltolas mértéke, a masodik pedig az = ten-
gellyel parhuzamos eltolasé, az értékek pixelben értendok. Az abran jol latszik, hogy
a masodik haldozat sokkal pontosabban adja vissza a bemeneti mintat, mint az elso,
azonban a kozépre igazitasban elmarad téle. Ennek az az oka, hogy a hozzaadott ke-
resztkapcsolatok megtanultdk az identitas fiiggvényt, igy valdéjaban a rekonstrukcié
nagy részét nem az autoenkdder végezte.

A koédold kimenetét csak feliigyelet nélkiil tréningeztiik, ezért a tesztelésben sem
a valédi eltolasértékekkel vetjiik 0ssze. Ehelyett azt ellenorizziik, hogy a megfelelo
neuronok aktivitasai ekvivariansak-e a bemenet eltoldsara. Tehat azt szeretnénk,
hogy ha bemenetként adunk a halézatnak egy képet, majd ugyanannak a képnek egy
eltoltjat, akkor az x tengellyel parhuzamos eltolasnak megfelel6 neuronaktivitas az x
irdny eltolas mértékével aranyosan valtozzon, és ugyanez teljesiiljon az y dimenziéra
is. Ennek eredményeit a két halézatra a kovetkezo grafikonok szemléltetik.
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14. abra. Minden centralizalt képhez egy kor és egy kereszt tartozik a grafikonon.
A vizszintes tengely jeloli az eltolas nélkiil beadott képek esetén kapott x-nek
megfelel6 neuron-aktivitasokat. A fiiggdleges tengely mentén kereszt jeloli a
+3-mal eltolt képre kapott aktivitdst, és kor a -3-mal eltoltra kapottat.
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A bal oldali grafikon az els6 halozat kodolojanak kimeneti aktivitasaihoz tartozik,
a jobb oldali pedig a mésodik, keresztkapcsolatokkal segitett halézatéhoz. Minden
bemeneti képet atadtunk a halézatnak eltolas nélkiil, 43, és -3 pixelnyi x iranyu
eltolassal. A grafikonokrdl az olvashaté le, hogy habar mindkét esetben korreldl az
x iranynak megfeleltetett neuron aktivitasa a valédi x iranyu eltolassal, a masodik
halozat esetében egy sokkal szorosabb Osszefiiggés jon 1étre. Megfigyelhet6 tovabba,
hogy a masodik grafikonon a korok vannak alul, azaz pozitiv értéki eltolas esetén a
neuron kimenete is pozitiv iranyba valtozik, ellentétben az elsé halézattal.
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15. dbra. Az altalam hasznélt halozat sematikus rajza. Az aktivacios és
normalizacios 1épések az egyszeriiség kedvéért nem szerepelniek az abran.



5. Osszefoglalas

A dolgozatban bemutattam a mesterséges neuralis halézatok illetve a mély tanulas
alapjait, és targyaltam néhdny alapvetd példat. Felvazoltam a transzformaciotanulas
feladatat, és annak jelentdségét. Leirtam 7 olyan autoenkoder-alapi halozati struktu-
ra miikodését, amelyek vagy explicit paraméterszétvalasztast valésitanak meg, vagy
implicit médon kihasznaljak az adat invariancidit. Ezen kiviil emlitettem egy transz-
formal6 halozati modult, amely barmilyen képfeldolgozé halézatba beillesztheto. Az
utolsé fejezetben leirtam a sajat kisérleti eredményeimet: bemutattam egy speciali-
san tréningezett konvolicios autoenkddert, és annak egy kiegészitett véltozatat.

44



Hivatkozasok

1]

2]

3]

[10]

[11]

Lstm  networks — for  sentiment  analysis,  http://deeplearning.
net/tutorial/lstm.html, Accessed: 2017-05-05.

Stacked autoencoders, http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.
php/Stacked_Autoencoders.

Szamtdbla  felismerés konvolicidos mneurdlis hdloval, https://bois083.
wordpress.com/szamtabla—felismeres—konvolucios—neuralis—
—halovall

The MNIST database of handwritten  digits, http://yann.lecun.
com/exdb/mnist /.

Yoshua Bengio, Aaron C. Courville, and Pascal Vincent, Unsupervised fea-

ture learning and deep learning: A review and new perspectives, CoRR
abs/1206.5538 (2012).

Brian Cheung, Jesse A. Livezey, Arjun K. Bansal, and Bruno A. Olshausen, Dis-
covering hidden factors of variation in deep networks, CoRR abs/1412.6583
(2014).

Taco S Cohen and Max Welling, Group equivariant convolutional networks,
arXiv preprint arXiv:1602.07576 (2016).

Carl Doersch, Tutorial on wvariational autoencoders, arXiv preprint ar-
Xiv:1606.05908 (2016).

S. M. Ali Eslami, Nicolas Heess, Theophane Weber, Yuval Tassa, Koray Kavuk-
cuoglu, and Geoffrey E. Hinton, Attend, infer, repeat: Fast scene understanding
with generative models, CoORR abs/1603.08575 (2016).

Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville, Deep learning, MIT Press,
2016, http: //www.deeplearningbook.org.

Klaus Greff, Antti Rasmus, Mathias Berglund, Tele Hao, Harri Valpola, and Ju-
ergen Schmidhuber, Tagger: Deep unsupervised perceptual grouping, Advances
in Neural Information Processing Systems, 2016, pp. 4484-4492.

Karol Gregor, Ivo Danihelka, Alex Graves, Danilo Jimenez Rezende, and Da-
an Wierstra, Draw: A recurrent neural network for image generation, arXiv
preprint arXiv:1502.04623 (2015).

45


http://deeplearning.net/tutorial/lstm.html
http://deeplearning.net/tutorial/lstm.html
http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Stacked_Autoencoders
http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Stacked_Autoencoders
https://bois083.wordpress.com/szamtabla-felismeres-konvolucios-neuralis-haloval
https://bois083.wordpress.com/szamtabla-felismeres-konvolucios-neuralis-haloval
https://bois083.wordpress.com/szamtabla-felismeres-konvolucios-neuralis-haloval
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://www.deeplearningbook.org

[13]

[14]

[15]

[16]

[18]

[19]

[20]

[21]

[25]

[20]

Geoffrey Hinton, Alex Krizhevsky, and Sida Wang, Transforming auto-encoders,
Artificial Neural Networks and Machine Learning-ICANN 2011 (2011), 44-51.

Max Jaderberg, Karen Simonyan, Andrew Zisserman, and Koray Kavukcuoglu,
Spatial transformer networks, CoRR abs/1506.02025 (2015).

Tejas D. Kulkarni, Will Whitney, Pushmeet Kohli, and Joshua B. Tenenbaum,
Deep convolutional inverse graphics network, CoRR abs/1503.03167 (2015).

Tom M Mitchell, Machine learning. 1997, Burr Ridge, IL: McGraw Hill 45
(1997), no. 37, 870-877.

Volodymyr Mnih, Nicolas Heess, Alex Graves, et al., Recurrent models of visual
attention, Advances in neural information processing systems, 2014, pp. 2204—
2212.

Michael A. Nielsen, Neural networks and deep learning, Determination Press,
2015, http: //neuralnetworksanddeeplearning.com/.

A. L. Nigrin, Sonnet: a self-organizing neural network that classifies multiple
patterns simultaneously, 1990 IJCNN International Joint Conference on Neural
Networks, June 1990, pp. 313-318 vol.2.

Stuart Russell, Peter Norvig, Neurdlis halok, Mesterséges intelligencia, Panem
Kft., 2002.

Mohammad Pezeshki, Linxi Fan, Philemon Brakel, Aaron Courville, and Yoshua
Bengio, Deconstructing the ladder network architecture, International Conferen-
ce on Machine Learning, 2016, pp. 2368-2376.

Alec Radford, Face manifold from conv/deconv variational autoencoder, https:
://youtu.be/XNZIN7Jh3Sg, Jan 2015.

Ronald A Rensink, The dynamic representation of scenes, Visual cognition 7
(2000), no. 1-3, 1742,

David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton, and Ronald J. Williams, Neurocompu-
ting : Foundations of research, MI'T Press, Cambridge, MA, USA, 1988, pp. 696—
699.

Tania Stathaki, The Karhunen-Loeve transform (KLT) in image processing,
[Online; accessed 25-May-2017].

Harri Valpola, From neural pca to deep unsupervised learning, Advances in In-
dependent Component Analysis and Learning Machines (2015), 143-171.

46


http://neuralnetworksanddeeplearning.com/
https://youtu.be/XNZIN7Jh3Sg
https://youtu.be/XNZIN7Jh3Sg

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

Wikipedia, Ezpectation—maximization algorithm — Wikipedia, the free encyc-
lopedia, 2017, [Online; accessed 28-May-2017].

, Kullback—Leibler divergence — wikipedia, the free encyclopedia, 2017,
[Online; accessed 30-May-2017].

Saul A. Teukolsky William T. Vetterling William H. Press, Brian P. Flannery,
Numerical recipes in fortran 77: the art of scientific computing, 2 ed., Camb-
ridge University Press, 1992.

Cem Yuceer and Kemal Oflazer, A rotation, scaling, and translation invariant
pattern classification system, Pattern Recognition 26 (1993), 687-710.

M. D. Zeiler, D. Krishnan, G. W. Taylor, and R. Fergus, Deconvolutional net-
works, 2010 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pat-
tern Recognition, June 2010, pp. 2528-2535.

M. D. Zeiler, G. W. Taylor, and R. Fergus, Adaptive deconvolutional networks
for mid and high level feature learning, 2011 International Conference on Com-
puter Vision, Nov 2011, pp. 2018-2025.

J. Zhao, M. Mathieu, R. Goroshin, and Y. LeCun, Stacked What-Where Auto-
encoders, ArXiv e-prints (2015).

47



	Tartalomjegyzék
	Előszó
	Bevezetés
	Neurális hálózatok és mély tanulás
	A neurális hálózatokról általában
	A mély tanulásról általában
	A mély tanulás előnyei
	A mély tanulás hátrányai
	Néhány példa
	Többrétegű perceptron
	Konvolúciós hálók
	Autoenkóderek


	Transzformációtanulás
	Kapcsolódó eredmények
	Forgatás-, skálázás-, és eltolás-invariáns mintafelismerő rendszer
	Rekurrens Figyelemmodell
	TAG
	AIR
	Transzformáló Autoenkóder
	DCIGN
	XCov
	Spatial Transformer modul


	Kísérletek
	A hálózatok felépítése és tréningezése
	Tesztek

	Összefoglalás
	Hivatkozások

