CNN illusztraciok
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CNN konvoluciods réteg
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CNN konvolucio stride
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Mit tanul meg egy CNN

 Bemenethez kozeli rétegek altalanos szliréseket (pl. él, blob,
sarokpont, stb. detektalasat végzik)
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Mit tanul meg egy CNN

* Kimenetekhez kbzeledve egyre 0sszetettebb, probléma
specifikus alakzatokra érzékenyek

Hald az input mely részre alapjan dont



CNN zajérzékenysége

e Konnyl olyan zajt generalni, melyre extrémen érzékeny lesz a
kimenet (sok egymas utan réteg kovetkezménye)
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Alexnet (2012)

Kevés réteg => relativan nagy kernel az elsé rétegben (11 x 11)
Sok augmentacidos modszer (publikacidban)

Rétegek két GPU-s végrehajtas miatt lettek ketté vagva

128-as batch, 0,5-6s dropout, SGD 0,8-as momentummal
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VGG 2014

16-19 réteg, 3 x 3-as kernelek

2 x 2-es Max Pooling stride 2-vel

~ 138 millio tanitandd paraméter

256 x 256-0s képre 96 MB RAM hasznalat

Hasonlo eljarassal, modszerrel tanitottak mint
az Alexnet-et

Utolso el6tti FC kimenetét gyakran hasznaljuk
transfer learningnél
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GoogleNet — Inception (2014)

22 réteg, csak 5 millio paraméter (12-ed része az AlexNetnek)

3 kilonb6z6 mélységbdl van kimenete (ezek a részek AVG
Poolingbdl indulnak) — cél a révid hiba-visszaterjesztés

Minden kimeneten u.a. az elvart érték tanitas soran
Uj strukturalis elem — inception modul
Kicsivel iobb volt a kortars VGG-nél 2014-ben




Googlenet — Inception modul

Motivacio : el6re nem tudjuk, hogy mekkora kernel lesz jo,
ezért legyen egy szinten tobb, kilonbdz6 méretd.

1 x 1-es konvolucidk célja a csatornak szamanak (igy a RAM,
CPU igény) csokkentése (kivéve a narancssarga elemet)

Konkatenacid, mint Uj elem
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Resnet (2015)

152 réteg, mindegyik konvolucioé 3x3-as

* Skipp connection, mint Uj elem (LSTM analdgia)

— Cél itt is az optimalizacios problémak
megkerilése

— Felfoghato identikus leképzés + kilonbség
dekompoziciora

— Nem kell az identikus FO0 + x [ el
leképzeést (ID) kiilon
megtanulni !
F(x) I"e'” ide}:utity

— Amugy is minél tobb
réteg van, az ID anndl
kozelebb van az e
Optimumhoz Residual block
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ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) gybztesek

152 layers
A
' 22 layers 19 layers
' 6.7

3.57 '8 layers ’ 8 Iayers shallow
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Architekturak osszehasonlitasa
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Architekturak osszehasonlitasa
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Resnet variansok — ResNext (2016)

Resnet sikere a residual transzformacidkban rejlik (nem csak
optimalizacids, hanem ,,elvi megfontolasok” miatt is)

Becsempészi az inception réteget parhuzamos utvonalait is

Valamennyivel jobb 256-d out
eredmény a ResNetnél

256-d in



Resnet variansok — Stochastic Depth

* Motivacio: kevésbé lesznek problémak a hiba-
visszaterjesztéssel, ha sekélyek a halok

* Dropout csak teljes rétegekre, meg rétegek
blokkjaira:

— Kidobott réteg helyett tanitasnal identikus
leképzés

— Teszt id6ben a teljes halot nézziuk




FractalNet (2017)

e Skipp connectiont cseréli le egy egyszer( rétegre (ellentétes

motivacio a ResNext-hez képest)

* Fraktal alaku
szamitasi utak
* Dropout blokk-

on beluli utakat
dob ki

Fractal Expansion Rule
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DenseNet (2017)

Motivacio: legyenek rovid
hiba-visszaterjesztési utak

Blokkon belil minden
réteg kimenete kozvetlen
bemenete minden azt
kovetd réetegnek

,Feature reuse”




