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Motivaciok

* Feladat dekomponalas elve:

— PI. Abs nemlinearitas alkalmazasanak esetén:

— Részproblémak megoldasa egyszer(bb, ember is igy
mUkodik (pl. arc felismerése)

— Strukturadlis bias természetesebb, dontési felllet
szimmetriai, tobb reprezentacio transzformacio...



Motivaciok

Feladat dekomponalas elve:
— A bemeneti domént a halo mélységének exponencialis
szamu részére particionalja (tipikusan lin. leképzés)

— Altaldnosan minél tébb réteg a preferalt, amig az egyes
rétegek értelmes feladatot képesek végezni
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KONVOLUCIOS NEURALIS HALOZAT
(CNN)



Motivacio

* Alkalmazasi feladatai:
— Pixel szint(i szegmentacio
— Kép osztalyozasa, rajta szerepl6 objektum lokalizacioja
— Objektumok detektalasa
— Objektumok pixel szintl szegmentalasa

e Klasszikus megkozelités (CNN-ek el6tt):
— Hibrid intelligens, szakért6i rendszerekkel

— Diszkriminativ sziirések (ROl / osztalyozashoz sziikséges
jellemzd8k kiemeléséhez) tervezése nehéz, esetleges

e Jelentésen jobb pontossag, par buktatoval



Motivacio

Feature

Képi objektumdetektald megkozelitések:

# Traditional Pattern Recognition: Fixed/Handcrafted Feature Extractor
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Tipikus felépités

Image Maps Flatten

Input

Fully Connected

Convolutions
Subsampling

Hustration of LeCun et al. 1998 from CS231n 2017 Lecture 1



Konvolucios réteg

* Motivacio:

— Klasszikus képfeldolgozasnal alapmiivelet a konvolucio:
e Zajszlirésre
» Alacsony képi jellemz6k kiemelésére (pl. élek, sarokpontok)
 Osszetett objektumok kiemelése (pl. illesztett sz(irés)

— Konvoluciod = eltolas invarians, linearis mivelet:
* Egy objektum képi megjelenése fluggetlen a helyzetétdl
* Ezért egy objektumot mindenhol u.u. keresiink a képen

— Teljesen 6sszekotott halokhoz képest joval kevesebb szabad
paraméter



Konvolucios réteg

Definl'cic')
ZC:Zy (x-s—a,y-s—b)-w (a,b,c,z)+bias((l))

(Z). [-edik réteg z-edik neuronjanak sulyozott 6sszegképe
(rovidebben /-edik réteg z-edik csatornaja), pixelenként erre
hivodik majd meg a nemlinearitas

— Y'E;l): [-1. réteg c. csatornajanak paddelt valtozata (szokas
aktivacios térképnek is hivni)
— Tanult paraméterek:

e w! (a b,c,z): I réteg stlya a c. és a z. csatorna kdzott

. blas . |. réteg z. csatornajanak eltolasa



Konvolucios réteg

Definl'cic')

ZZy (x-s—a,y- sWHbias((?)

Herett gyakorlatilag mindig korrelacio tc'jrténik:
)= >y (x-s+ay-s+b)-w" (ab,c,z)+bias])

cab

* hibas elnevezés — képfeldolgozasban mindkét
muveletet a szlirés névvel illetjuk.

* Kedvez viszont a modositas a mivelet vizualis
értelmezésének (csusz6 ablakos skalarszorzat)




Konvolucios réteg

e Szemléltetés:




Konvolucios réteg

e Lépéskoz(stride) paraméter hatasa:
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32

Konvolucios réteg

 Neuron érzékenységi mezdje: a
bemeneti kép azon része, melytdl
fugg a kimeneti értéke

* A példaban az aktivacios térkép
minden pixele az adott pixel kp.-u
5x5-0s képrészlettdl fligg



KonvolUcios réteg

original image fft of original image Gaussiab LPF H(f)

00
Gaussian HPF H{f)

low pass filtered image

High pass filtered image




Pooling réteg

 Motivacio:
— Csatornak felbontasanak csokkentése

— Utana kovetkezl réteg szlréseinek érzékenységi
teriletének novelése (,kisebb szlir6k is eleget latnak”)

* Lényegében mintavételezi a képet:

— Avarage pooling: linearis interpolacidval (textura, stb. a
régiora jellemzd, gyakori mintak kiemelését segiti eld).

— Max pooling: olyan jellemzb6k kiemelését segiti, melyek
csak kis szamban fordulnak el6 (pl. élek, sarokpontok, stb.)

e ,Katasztrofa, hogy ilyen hatasosan mukodik”



Pooling reteg

 Max Pooling példa:
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Transzponalt konvolucios reteg

* Transzponalt konvolucio:

— Konvolucio leirhaté Toeplitz blokkokbdl feléplilé matrixszal
szorzasként

— Transzp. konv.: Ezen matrixok transzponaltjaval valo szorzas
| _ 1-1) | iaell
o) (1)~ 33 5 (0w (x5, y-u-5,.2) s i)

c (uv)

e Szemléltetése:

3x3-as transzponalt
konvolucio, s=2, 1-es paddelés




Transzponalt konvolucio

e 1D példa:
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Sorosito réteg

Angol elnevezése: Flatten
Feladata tobbdimenzios jelek 1D-sé alakitasa:

— Fully Connected rétegek bemenetén szoktak alkalmazni

Nem tartalmaz tanithatoé paramétert
Alkalmazasa veszélyes lehet



MUkodés szemléltetése
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MUkodés értelmezése

* Sok réteg miatt nagyjabadl lehetetlen:
— Pedig a konvolucidok kompozicidja is egy konvolucid
— Nem linearitasok, valamint a Maxpool-ok gyakorlatilag
kovethetetlenné teszik a halok mikodését
* Interpretacio lehetfségei:
— Bemenet utani elsé konvolucios szlirGinek vizualizacidja

— Olyan absztrakt részdomének keresése, melyen belll a
halo valasza konstans
— Aktivaciok térképek vizsgalata

(esetleg olyan bemenetek generaldsa, melyek egy ilyen térkép
valamelyik normajat maximalizaljadk — Deep Dreaming)



Mkodeés értelmezése

 Bemenethez kozeli rétegek alacsony absztrakcios
objektumokat keresnek (pl. AlexNet sz(ir6i):

 Kimenethez kozelebbi rétegek mar osszetett
objektumokra érzékenyek



Tanitasi modszerek

* Konvolucio6 ellenére is tul sok a paraméter:
— Konkrét feladat esetén sosincs elég minta
— Két uj modszer: tudas transzfer, és minta generalas

 Mintak generalasa — Data augmentation:

— Meglévo képekbdl ujakat generalunk olyan véletlenszeri
torzitasok alkalmazasaval, melyekre invaridns viselkedést
varunk el a halotol:

* PIl. Eltolas, forgatas, tukrozés, nyiras, perspektiv transzf.

* Pl. megvilagitas valtozasanak szimulalasa
* Pl. képzaj hozzaadasa

— Mivel a haldt invarians viselkedésre tanitja, ezért javul az
dltaldnosito képesséq is!




Minta generalas példa




Tudas transzfer

e Konvolucids halok bemenethez kézel olyan jellemzbket
emelnek ki, melyek nem feladat specifikusak:

— Tipikusan élek, sarokpontok, altalanos textura (pl. Gabor
wavelet sz(irések), magas frekvencias kiemelés, stb.

e Csak a szikséges rétegeket tanitsuk Ujra:

— Transfer learning: egy mas (joval nagyobb mintaszamu)
példan betanitott hald els6 N. rétegét befagyasztjuk, majd
arra Ultetett halot tanitjuk csak

— Fine tuning: iterativan az alsobb rétegek befagyasztasaval
novelve a kimenethez kozeli, tanitott rétegek szamat tanitunk




Transfer Learning

* ElGre tanitott halot jellemzbk kiemelésére hasznaljuk,
majd annak a kimenetét kezeljik bemenetként:

— Nagy hangsuly jut ezeknek, par dia mulva nézlink parat

* Jelent6sen jobb tanulas:
— Fbleg ha elegend6en nagy a halonk, és komplex a probléma

higher slope higher asymptote
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Transfer learning

e Altaldnos ajanlas:

Hasonld mintakészlet

ErGsen eltér6é mintak

Elég csak a kimenet
kozeli rétegeket
finomhangolni

Kevés minta Transfer Learning: Transfer Learning:
kimenethez kozeli Bemenet kozeli aktivaciok
aktivacidk osztalyozasa osztalyozasa

Sok minta Fine tuning: Fine tuning:

Finomhangolds a bemenet
kbzelében is sziikséges




CNN architekturak

* ImageNet Large Scale Visual Recognition Challange:
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AlexNet (2012) (*)

e Kevés réteg, ezért nagy kernelek (pl. 11 x 11)
e ~60 millio suly

* Sok augmentacios modszert alkalmazott

* Két GPU-s végrehajtasra bazirozott arch.
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VGG (2014) (*)

16-19 réteg, 3x3-as kernelek
2x2-es MaxPooling

~140 millio suly

256 x 256-0s képekre 100 MB RAM

Transfer learning: alt. utolso elotti
FC kimenetén

Softmax

FC 1000

FC 4006

FC 4006

[ """'.".l
L]

Input




GoogleNet — Inception (2014) (*)

e 22 réteg, de ~5 millid suly
* Kimenet tobb mélységbdbl szamitva, ezeken u.u.
képzOdik a hiba (cél a hiba visszaterj. roviditése)

— Eles hasznalatban csak az utolsé kimenetet szoktak figyelni
(esetleg atlagoljak a kimeneteket — Ensemble)

e Uj strukturalis elem — inception modul




Googlenet — Inception modul (*)

Motivacio : el6re nem tudjuk, hogy mekkora kernel lesz jo,
ezért legyen egy szinten tobb, kiilonb6z6 méretd.

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

Konkatenacid, mint Uj elem

..................

1x1
cormaoluton

} } 1

17 1x1

Comaoliuton cormaoiuton




| Sottmas 1
| EC 1000 |

Resnet (2015) (*) ===
152 réteg, mindegyik konvolucio 3x3-as % - ;‘=H‘

 Skipp connection, mint 4j elem ' 3’3“??—-4‘”#’
— Cél itt is az optimalizacios problémak S
megkeriilése -
— ldentikus leképzés + kilonbség dekompozicid r ¢_h_ B
— Nem kell az identikus : '*’- :;
leképzést (ID) kiilén F60 + x [ rel : 3::3::31_5;"':“1
megtanulni ! = ;'55 P
— Amugy is minél tobb 0 Irelu x Lﬁﬂmﬂ-@;l:“)
réteg van, az ID anndl denty ——
kézelebb van az 1
optimumhoz v e

Residual block [ Input ]




Stochastic Depth (*)

* Motivacio: egyszer(ibb a hiba vissza-
terjesztése, ha sekélyek a halok

 Dropout adaptadlasa: tanitas soran
teljes blokkokat hagyigalunk ki:
— Kidobott blokk helyett ID leképzés

— Teszt id6ben teljes halot nézzik / MC
Dropout mintajara MC SD
(bizonytalansag mindsités)




DenseNet (2017) (*)

* Motivacio: legyenek rovid ;
hiba-visszaterjesztési utak

* Blokkon belil minden
réteg kimenete kdzvetlen
bemenete minden azt
kovetd rétegnek

 Feature reuse”

Softrmax

l_.--\.
L

Lense Block 3

Dense Block 2

Liense Block 1

npt




Squeeze and Excitation Networks
(SENet) (2017) (*)

» Aktivacioktol fuggben
Ujrasulyozza a
konvolucios
csatornakat.

e Az Ujrasulyozast egy
két rétegld MLP veégzi

e Latvanyos javulas:
SEResNet-50 =
ResNet 152
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Halok komplexitasa és pontossaga

Inception-v4
80 - :
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75 + ResNet-101
. ResNet-34
3
= 70 1 q ResNet-18
-
o 0’ GoogleNet
E ENet
g 65 1
'é Q BN-NIN
" 60 1 5M 35M  65M  95M  125M 155M
BN-AlexNet

55 AlexNet

SO v v A v v v v v v
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Operations [G-Ops)



OBJEKTUMOK KIEMELESE CNN-EL



Csuszo ablakos detektalas

* Obj. Detektalas direkt redukalasa osztalyozasra:
— Kulonb6z6 méretd (skalaju, alaku) téglalapokat tol végig a
vizsgalando képen, és az igy kivagott részeket osztalyozza
— Osztalyok: felismerendd obj. tipusok + hattér
— Elénye: kis munka, hatranya: nagyon lassu, vagy pontatlan

Kutya: 0.89
Macska: 0.1
Hattér: 0.01

=




Régio alapu CNN-ek

e Klasszikus objektum detektalasi séma:

1. ROI-k kiemelése (olyan képrész, mely ,fontos”)
2. Kiemelt ROI-k taksalasa
 Megvalositasai (meta architekturak):
— ROI detektalasat kivulrdl varo eljarasok:
* R-CNN, Fast R-CNN

— ROI detektalasat is elvégz6 eljarasok:
* Faster R-CNN
* Region based fully convolutional NN (R-FCN)
— ROI-kat nem keresé (és bemenetén sem kérd) eljarasok:
* You Only Look Once (Yolo), Single Shot Detection (SSD), RetinaNet



R-CNN

* Bemenete: kivagott és atméretezett képrészlet

— Szakértdi rendszerrel végzendd, épp ezért sokszor nehéz
feladat (pl. Selective Search — glob. szegm.)

 Kimenete: képrészlet osztalyozasa + poziciojanak
korrekcioja

Warped region

aeroplane? no.

person? yes.

tvmonitor? no.

1. Input images 2. Extract region 3. Compute CNN features 4. Classify regions
proposals (~2Kk)

BB korrekcio

39-INIAS 35|92 SA T



R-CNN

e Gyakorlati alkalmazast tekintve tul lassu:
— Elegend6en nagy pontossaghoz sok ROl kell
— Mindegyik ROI-t végig kell pofozni a teljes halon

* Mikozben ezek gyakran atlapolddnak, ezért u.a. a képrészletetek
alapjan tobbszor is szamolni kényszerilink

e Otlet:

— A teljes képet egylitt vizsgaljuk egy mély FC-CNN-el, és az
abbal kinyert jellemzbket vizsgaljuk egy sekélyebb NN-el

— Ez a Fast R-CNN alapelve



Fast R-CNN

Uj réteg: Rol Pooling:

— Bemenetei aktivacios térképek, valamint a ROI koordinatai

— Kimenet: az aktivacios térképek ROI-hoz tartozé részének
7x7 pixelesre atméretezett valtozata (Max-pool)

: e s -~ Deep \
v ~ ConvNet x

Rol
pooling

‘ projection\\
' Conv X

IayerlI] ﬁcﬁ

Outputs: b b OX
softmax regressor

5 T
3 FC FC

Rol feature
VECtO r For each Rol



Fast R-CNN

Max-pool within

¢ RO I p00| i ng h é Ié : Convolution each grid cell \

and Pooling

b N
P by
5 S
Y
&
k -

Hi-res input image: Hi-res conv features: Rol conv features:
3 x 800 x 600 CxHxW Cxhxw

with region with region proposal for region proposal
proposal

* Gyorsabb a szamitott jellemz6k ujra hasznalasa miatt

— Vizsgalt ROI-k szamanak korlatozasaval munkapont jelolhetd ki

* De még mindig kell bele szakértbi ROl kiemel6
— Ezt fogja atvallalni a Faster R-CNN



Faster R-CNN

* Uj elem: Region Proposal network
— El6re definialt régiokat mindsit a szerint, hogy ROIl-e
— U.a. részhalé valasz alapjan dont, mint a kimeneti osztalyozé

classifier

proposals
| 2k scores | [ 4k coordinates } <mm  kanchor boxes
cls layer \ t reg layer .

Region Proposal Network
'eature maps | 256-d ]
t intermediate layer
- laycrs / E -

sliding window

conv feature map



Faster R-CNN

e Tanitasa:
1. ROI-kat el6allité halon képeziink csak hibat

2. ROl kiemel6 kimenete alapjan tanitjuk a ROl pooling utani
rétegeket

3. Fine tuning a ROI kiemel6 rétegekre (és az alatta |évé
konvolucios részhaldra)

4. Fine tuning csak a Fast R-CNN rétegekre
5. 3.-4.|épés ismétlése

* Legpontosabb meta architektura volt sokaig:
— Az eddigiek kozul a leggyorsabb is



YOLOv?2

* Eltdnik ROl pooling:
— Képet nem atlapolddo régidkra osztja (7x7), melyekbe
el6re meghatarozott boxokat illeszt
— Nincs benne FC réteg (joval kevesebb paraméter)

* Cellanként B box
pozicidja: (dx, dy, dh, dw,
obj. konfidencia)

» « Cellanként egy osztalyba
sorolas (C-s softmax)

Kimenet: 7x7x(5B+C)

Input image Divide image into grid
3xHxW TxT



YOLOv?2

e Tanitas:
1. Boxok konfidenciajara hiba képzés, az alapjan tanitas
2. Objektumokat tartalmazo Boxok regresszios kimenetei
(dx,dy,dh,dw) alapjan torténd tanitas

3. Objektumokat tartalmazo cellakra a C kategoria szerinti

, s B bounding box
tanitas candidates in total

The “responsible” predictor
in cell i has the highest loU
X with the ground truth.

Cell i

Truth bounding box



YOLOv?2
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YOLOv?2

e Zart architektura:
— Sokaig csak a sajat fejleszt6 kornyezetében volt elérhetd

e Gyors futas:
— 300 x 300-as képekre ~45 fps

* Pontossaga korlatozott:

— Erzékeny az el6re meghatarozott ROI-kra (melyek szdma
viszonylag alacsony)
— Skala és pozicio érzékeny (legalabbis a kelleténél jobban)
* Kis objektumoknal csapnivalé eredmény
* Bar ez szabalyozhaté a boxok szamanak megvalasztasaval



YOLOv3

e 3 skalan keres objektumokat

— Lassabb, mint el6djei, de kevésbé skala érzékeny

— Mindegyiken 3-3 anchor, melyek meghatarozasara a tanitdo mintakon
|évé objektumok bb-jének klaszterezését ajanljak

— Lassabb lett: ~30 FPS
e Architekturalis modositasok

— Res. blokk, skipp conn., lin. interpolacié, batch normalizacié

 Hibafuggvény modositasa
—C. és P, (C)tanl'tésa binaris kereszt entrépiaval

- b (C) logisztikus szigmoid aktivacié kimenete (nincs mar rajta softmax,
tehat t6bb osztalyba is tartozhat egy-egy anchor)



YOLOvV3

@ Concatenation

@ Addition 82

Residual Block

Scale 1
Stride: 32

Detection Layer

94
Upsampling Layer

e Further Layers

YOLO v3 network Architecture

AN

N

NS

D

N

[




YOLOv3

Szorakozott teljesitménykiértékelés:

G

B
o
|

W YoLOws
—@- RetinaNet-50
~4) RetinaNet-101
Method mAP-50 time
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 461 85
[D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 50.4 125
[F] DSSD513 53.3 156
[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500 509 73
RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198
YOLOV3-320 515 22
YOLOv3-416 553 29
| YOLOV3-608 57.9 51
E 100 150 200 250

inference time (ms)



RetinaNET (*)

* Feature Pyramid Network:

— Cél az RPN-t tobb skalara futtatni (ezaltal jobb pontossag)

— A klasszikus CNN-ek nagyobb felbontasu jellemzé térképei
erre alkalmatlanok (bementhez kozeliek, ezért csak alacsony
absztrakcioju objektumokat emelnek ki (pl. élek))

— Otlet: top-down irdnyba residual connection-6kkel allitsunk
el6 egy jellemzétérkép piramist (mas szinten mas felbontas)

/| predict|
VAT > |
:.‘.A - 4 ./ ! J
Y

; | ‘ -~ =‘ . v' y ) - i
A | / : ./// > predict




RetinaNET (*)

* Focal Loss:

— Sokkal tébb negativ anchor, mint pozitiv, ami problémas

— Viszont a nagy konfidenciaval negativnak taksalt mintakat le
lehetne sulyozni (ezaltal redukaljuk a mintak nagymérteékd
kiegyensulyozatlansagat)

— Binaris keresztentropia:

CE(pt)=—log(pt) : pt=d-p+(1-d)-(1-p)
— Uj loss fliggvény (focal loss):

FL(pt)=—(1-pt) log( pt)

e 7 : hiperparaméter — konfidencia szerinti sulyozast definialja



RetinaNET (*)

e Teljesen konvolucios hald
e Osztalyozasnal Focal Loss-t alkalmaz
* Regresszional Huber blintet6figgveny

* Teszt id6ben non maxima supression-el fésuli 6ssze a
kiilonb6z6 szintek atlapolddo jeloltjeit (szintenként A db
anchor)

class+box
subnets class y

subnet )
WaxH WixH WiH

class+box w256 i} L A,
subnets |

class+box s / / /
subnets ¢

WrH oo
— #2566 =4

subnet /

la) ResMet (b} feature pyramid net (c) class subnet (top) id) box subnet (bottom)




R-FCN (*)

* Pozicio érzékeny ROI pooling:
— ROI-kat egy Faster R-CNN alapu ROl jelol6 halo allitja el6

Ss(0)=Y X sem(xy)

K (x,y)eR") (k)
— Score-ok felett régionként softmax...

— Motivacio: igy meg tudja tanulni a hald, hogy egy 6sszetett objektum
mely részén milyen jellemz6ket kell keresnie (ezaltal jobb lok.)

» Otvozi a régid alapu és FCN megkozelitést
— Gyorsabb a Faster R-CNN-nél ~10 FPS MS COCO-n
— Pontosabb, mint a YOLO / SSD



R-FCN (*)

e Architektura:

convolutional layer | e |

top-left  top-fenter bottom-right

ﬁ_.

convolutional layer

/

~ convolutional network

N
C+1 C+1 per ROI

position-sensitive

| S
I‘J(C" 1) score maps



Overall mAP

Meta architekturak osszehasonlitasa
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Meta architekturak osszehasonlitasa
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PIXEL SZINTU SZEGMENTALAS CNN-EL



Csuszoablakos szegmentalas

* Szegmentalas direkt osztalyozassal

— Kisméretdl ablakkal kivagott kép alapjan megitéli az adott
pixel kornyezetének a tipusat

— Nagyon lassu, nehezen tanithato, pontatlan

Classify center
Extract patch o) with CNN

Full image
o iy .’:\-\ -

o4 Cow
R e Cow

Grass



Teljesen konvolucios haldval

* Teljesen 0sszekotott reteg nélkuli haloval:

— Kimenete: minden képponthoz kategdria szamnyi konfiden-
ciat rendel (softmax nemlin. utan) / regresszié pixelenként

— Altaldban az U-net-el valdsitjak meg:
1. szakasz: felbontas csokkentése, csatornak szdmanak novelésével

2. szakasz: felbontas novelése transzponalt konvolucidkkal, csatornak
szamanak csokkentésével

Conv Conv Conv argmax

e

Yo Scores: Predictions:

CxHxW HxW
Convolutions:

DxHxW



Mask R-CNN (*)

e Faster R-CNN kimeneti régioin teljesen konvolucios
haldval szegmental:

a)

b)

Régiokat uniform méretlivé mintavételezve, majd az
eredmeényt vissza méretezve

Régiokat invalid pixelekkel uniform méret(ivé kiegészitve,
majd az eredményt kivagva

Classification Scores: C
Box coordinates (per class): 4 * C

—_—| ||

Rol Align Conv Conv

256 x14x14 256x14x 14 Predict a mask for
each of C classes

Cx14x14



Mask R-CNN (*)

* Jo6 eredmények — pontos szegmentacio

* Nagy hatékonysag




U-Net (2016)

* Teljesen konvolucids (Fully Convolutional) halé
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Deeplab —v3+ (2018) (*)

 Enkdder — Dekoder architekturak tovabbfejlesztese
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NEURALIS HALOK TANITASA SORAN
ALKALMAZOTT OPTIMALIZACIO



Hibafellletek

* Halok altal megvaldsitott leképzés:
— Bemenetet exponencialisan sok particiora bontja
— Egy-egy ilyen teruleten linearishoz kozeli leképzés

* Hibafelilletek altalanos jellemzdje:
— Sok szabad paraméter (1E9-es nagysagrend)

* Ezek kozul sok nem befolyasolja érdemben a kimenetet
(pl. neuron RelLU-ja 0-ra vag)

— Er6sen nem konvex:
* Hosszan elnyulo platok, hirtelen letorések
* Tele van nyeregponttal, lokalis optimumokkal



Hibafellletek - példak
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Same input as EXPT. 1b,
but different desired response.

Mean Squared Error Surface (sigmoid)



Hibafellletek - példak

¢ 4 inputs .
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Hibafellletek - példak

¢ 4 inputs .
 3-layer network: 5 feed 8 feed 2
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HibafelUletek - példak

2 rejtett rétegd MLP
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Neuralis haldk tanitasa

e Erdsen nem konvex hibafelliletek:

— Ezzel praktikusan nem foglalkozunk

* Numerikus optimalizacio modszerei:

— Masodrend( eljarasok:

 hibafellilet masodrend( kozelitését minimalizaljak

* Newton iteracio, Levenberg Marquadt, BFGS, L-BFGS
— Els6rend( eljarasok:

* elsd foku Taylor polinomot minimalizaljak

* SGD, Adaptiv modszerek, Polyak GD, Nesterov GD



Newton modszer

«C\7{0+0,} =C{0,1+0" -VC{0,}+(1/2)-0" -H{0,} -6

2
_ H{g } L= g C{OO} jeldli C Hesse-matrixat
VD 00,00

(1)~ 7()

—VC {9 } = oc {90} jeloli a gradienst 0, -ban
0J (i) ag(i) 0

—Ha H{8,} pozitiv definit, akkor
0" =arg max{C( ){9}} & vC2{e"}=0

0

- Tehat®* = -H{8,} -VC{0,)



Newton modszer

e Ci” {0} csak approximalja C-t:

— Viszont C 0, pontbeli kvadratikus kozelitésének
t.f.h. a minimumhelye: 6, + 6’

— Tehat AO=qa -0

— & meghatarozasa line-search algoritmusokkal. Az
alabbi trade-off problémat oldjak meg:

CiY {0, +a-AB} ~C {0, + - AB}| < ¢
0, -C (0, a0} > 5




Newton modszer

* |Interpretacidja:
1. Aktualis paramétervektor kornyezetében egy
kvadratikus felulettel kozelitjikC {0} -t.

2. Megkeressik a kozelités minimumhelyét, majd
annak iranyaba léplnk , elegendéen” nagyot.

3. Ha nem teljesul a leallasi feltétel, akkor GOTO 1.
* ElGnyei:

— Par 10 / 100 iteraci6 gyakorlatban elég

—C {0} affin transzformacidjara érzéketlen

— Nyeregpontnal viszont gond van - instabil



Newton modszer

* Hatranyai:
— Minden iteracioban ujra kell szamolni, és invertalni
a Hesse mtx.-ot (mely akar 1078x1078 méret():

e Kvazi Newton moddszerek ezt probaljak kikerdlni

— Batch-elt tanitashoz illeszkedik jol — tul nagy
lépéseket tesz ahhoz, hogy sztochasztikus (pl. mini
batch) optimalizaciora alkalmas legyen:

* [gy nem is lehet j6l parhuzamositani

e Klasszikus Neuralis haldoknal alkalmazhato
inkabb (Isd. Levenberg-Marquadt)



Kvazi Newton modszerek — BFGS

* A masodfoku kozelitésben
 BFGS algoritmus u.n. secant feltétele:
-vC?{0,}=vC{0,} ésvCi? {8, .} =vC{e, )
— Elsé feltétel Cékz) {-} definicija miatt teljesiil
— Masodik feltétel kifejtését kovetben:
vCc{e,,}=vC{e +H{0,} (6, ,-06,)
— Tehat a secant feltétel igaz, ha
H{0,} " -(VC{0,,}-VC{0,})=(0,,-6,)



Kvazi Newton modszerek — BFGS

e Mit tudunk eddig H{8,} -rél:
— PSD, hiszen egy Hesse mtx.-rol lenne sz6
- H{0,} " -(vC{e,_}-vC{8,})=(0,,-9,)

— De ilyenbdl végtelen van — ,,regularizacio” kell:
e Eljiink a simasagi feltételezéssel (H {} folytonos)

-H{0, ) = argHrpin{ 2 }

e Szerencsére analitikusan megoldhato

H'-H{0, |

F



Kvazi Newton modszerek — BFGS

* BFGS frissités tulajdonsagai:
— HaH {0, } -t diagonalisnak valasztjuk, akkor A®,
szamitasaO (k - size(8)) komplexitdsu.
— Ehhez viszont szukség van
VC{0,}-re és 0, -ra, mindeni=0,...k esetén

* Nagymeéretd problémak esetén ez mar problémat
jelent (memboria).

— Memodria hasznalata tul nagy:
e Pl. 1E5 iteracio, és 1E7 paraméter esetén ~1 TB



Kvazi Newton modszerek — L-BFGS

— Belathato, hogy konvergal az optimumhoz (konvex)
* Feltétle: H {OO} approximacidja pd.
* BFGS: szuperlinearis, Newton: négyzetes
e Skalazasra érzékeny (sok numerikus mavelet)

e L(imitalt memoriahasznalatu)-BFGS:

* Bar a kozelitett inverz Hesse kiszamitasahoz sziikség
lenne az dsszes addigi gradiensre és paraméterre, ezt
csak az utolsd6 m db alapjan becsli.

* Matematikai bizonyitasa a konvergencianak nincs, de
praktikusan konvergens (itt mar jelent6sen fligg a
szukséges iteraciok szama a valtozok szamatal).

* Mini Batch-es tanitast ez sem igazan kedveli



Kvazi Newton modszerek — Konjugalt
Gradiens modszer

* Linearis egyenletek megoldasara talaltak ki,
most 8" =—-H " -VC {0, }-t keressik iterativan.

e Alapdtlet —linearis egyenlet megoldasa:
—a’ =argmin {HH (0, , +a- A0, ,)-VC{0, }Hz}

AB, [ -(VC{0,} —H-(0, ,+a 70, ,))=
=A0, " -H-(0"-0,)=0

Tehat az k-adik javitoirany H feletti konjugaltja a (k-1)-
ediknek, azaz A0, ,' -H-A0, =0




Kvazi Newton modszerek — Konjugalt
Gradiens modszer

To\g PSS e
(II ‘ J ‘. | y . ) P )

* Mint linearis egyenlet megoldo: x* = A™t.b

P;: i-edik keresési irany, X : i-edik becslése X -nak




Kvazi Newton modszerek — Konjugalt
Gradiens modszer

* Mint vesztesegfuggvény minimalizalo eljaras:

— Aktualis pontbeli gradiensbdl az el6z6
javitoirannyal parhuzamos komponenst levonva all

el§ az Uj javitdirany: AQ, = —VC( ) p-AQ, _,
— Javito lépés nagysaga: arg min {C (Gk_l +a-A0, )}

— Nem igényli a Hesse mtx. kiszamitasat
* Konvergencia:

— Invertalando matrix sajatértékeinek slrldsodeési
pontjainak a szamatol fugg.



Meély halok soran alkalmazott
optimalizacio
* Elsérend( modszerek:

— SGD (mini batch-es tanitas miatt)

— Masodrend( modszerekkel sem nyernénk sokat (sok réteg
miatt ennél magasabb foku a hibafellilet)

— Rosszul kondicionalt hibafellileteken viszont a Gradient
Descent hajlamos a beragadasra, lassu mozgasra (vagy
gyors divergalasra)




Adaptiv modszerek

* Adaptiv modszerek : kozvetlenil megel6z6 iteraciok
lépéseibdl becslik a hibafelllet jellegét:

— Ha egy adott suly keveset valtozik, akkor annak mentén
elnyujtott a hibafelllet => lehet batrabban is Iépni

— Ha egy suly mentén oszcillalé mozgas van, akkor tul nagy a
batorsagi tényez6
e Momentum maodszer:

— Szemléletesen: GD altal becstilt javitoutak mozgo atlagaval
regularizalja azt

— Nesterov momentum: bizonyitottan, asszimptotikusan
optimalis els6 rend(l optimalizacié (négyzetes rataval)



Momentum modszerek

* Elsd interpretacio — alul-ateresszuk 0, -at:
— Lényegében mozgo atlaggal
— A8, =3-A0, , +(1-5)-VC{0,,} Be(01)
-0, =0_,—a-A0,
 Masik interpretacio — fizikai modell:
-V, =u-v,,—a-VC{8,,} ue(05,1)
Integraljuk a gyorsuldst (—a - VC {Ok_l}), Msurlodassal
- 0,=0,,+v,
Integraljuk a sebességet



Nesterov Momentum

« Otlet: Ha ugyis elléplink u- Vv, _, irdnyba, akkor az ottani
gradiens iranyaba lépjliink tovabb (extrapolacio):

“lookahead” gradient
step (bit different than

original)

Egyszerli momentum: Nesterov:

momentum

step momentum

actual step step

actual step

gradient
step

V=gV, ,—a-VC{e, } | v,=u-v,,—a-VC{0_ +u-v,_}



Momentum modszerek

Gradiens (-1)-szerese iranyaban
Hagyomanyos momentum



Adaptiv gradiens (AdaGrad)

 Dimenzidnként normalizalja a javito |épéseket
vegtelen memoriaju aggregacioval:

(74 )(i) - th‘VC {Oj }(i)z
20, =—u-ve {0, /() +2)

— Probléma: hajlamos a leallasra a nem felejté memoaria
miatt (T, )(i) k fliggvényében monotonan né)

— Osszetett, sok részdoménre bonthatd, azokban jelent8sen
eltérd hibafelllet miatt sem jo a tul hosszu emlékezet



RMSProp

» Otlet: végtelen dsszegzés helyett mozgé atlag alapjan
normaljunk

- Mstag: (1, ), = B-(1,), +(1-5)-VC {8, )
— Gradiens tag: (Aek)(i) =—u-VC {gk_l}(i)/( (Tk)(i) +g)

2

— Mozgé atlagolas miatt nem haragtarto (tul tavoli dolgokra
mar nem emlékszik)

— Nem n6 minden iteracidoban az értéke



Adaptive Momentum (Adam)

 Kombinaljuk az RMSProp-ot a Momentummal:
1. i =BV, +(1-5)-VC{6,} S <(0,1)
2. (Tk)(i) =/, '(Tk—l)(i) +(1-4,)-VC {Ok}(i)z B, €(0,1)
3. (0., =(0,), ~a- (%), /(ﬂ +g) zeR.
e Otvozi a két mddszer elényét:
— Simitja a lIépési iranyt, mint a Momentum
— Adaptalodik a hibafeltlethez, mint az RMSprop
— Mély haldk tanitasanak standard maodszere



ElsGrendl optimalizacids példak
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ElsGrendl optimalizacids példak

« Osszetettebb hibafeliilet:

--.}:k\\:\xxxxx -
N — SGD

| = Momentum [
wee  NAG g
Adagrad
Adadelta
Rmsprop
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Els6rendl optimalizac

* Nyeregpont:

-  SGD

- Momentum
- NAG

- Adagrad
Adadelta
Rmsprop

1.0



Els6rendd optimalizacios példak

e Két iranybol inflexids pont:

- SGD

-  Momentum
-  NAG

- Adagrad
Adadelta
Rmsprop




Adaptiv modszerek ertékelése

* Baziroznak arra, hogy jelent6sen eltér6en fontosak az
egyes parameéterek
— Mély NH-knal ez tipikus, mas teruleten viszont ritkan az
— Lattunk mar ilyen torekvéseket (SVM)

 Ha a koordinata tengellyel korrelalatlanok az
autokorrelacidos mtx. sajatértékei, akkor nem segitenek



Optimalizacié hiper paraméterei

e Batorsagi tényezo:
— Konvergenciahoz sziikséges értéke maximalizalt
 Négyzetes hibafliggvény esetén: u < 1//1max {RXX}
* Altalanos esetben: u_.. ~ 1/L{C ()}

— Learning rate decay elve:

« Kezdetben nagy batorsagi tényez6 (minél hamarabb opt. kdzelébe
jussunk)

* Majd ennek értékét redukaljuk (kicsiket Iéptink, hogy be is taldljunk)
— Learning rate decay restarttal (Ciklikus batorsagi tényez6):

0010

* Motivacio: rosszul dltalanosité
optimumok elkerilése :.,..
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Optimalizacio hiper paraméterei (*)

* Ciklikus batorsagi tényezbvel szakértd egyuttes:
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Optimalizacié hiper paraméterei

Batch mérete:
— Hibafellulet kozelitésének zajat szabalyozza
— Kisebb batch esetén nagyobb zaj (regularizalunk)

— Hardver sok esetben determinalja maximalis értékét
Cularl{l Re«snctiﬁ Mum IIJEH WD= 1e—4 26 mm exe
* GPU VRam "I

TBS5=512; CLR=0.08-0.813
TBS5=256; CLR=0.06-0.6/
— TB5=128; CLR=0.04-0.4

—TBS 1024 CLR—DI I

Validation Loss

2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Itoratinne




Optimalizacié hiper paraméterei

Momentum:
— 0, =0, +(v, :IB’Vk—l_ﬂ‘VC{Ok—l}) 166(0'5’1)

— lathatd, hogy a batorsagi tényez6 és a momentum tag
y,hasonléan” noveli a |épés nagysagat

* Tdl nagy momentum viszont lomhava teszi a rendszert (kevésbé
tud konvergalni sz(ikebb tartomanyokba)

* Ellenben segit az inflexids / nyeregpontokon atlendiilésében

— Elv: ellentétesen hangoljuk értékét a batorsagi tényezbvel

* Ciklikusan csokkend batorsagi tényez6
e Ciklikusan ndvekvé momentum tag (u.a. ciklusid6vel)



Optimalizacié hiper paraméterei

Hiper paraméterek egyuttes hangolasa

Cifar10, Resnet56; Cyc Mom=0.95-0.85; WD=1e-4; 26 min exe

Validation Accuracy

—TBS=1024; CLR=0.1-1 [}
! —TBS=512; CLR=0.08-0.8
A TBS=256: CLR=0.06-0.6||

—TBS=128; CLR=0.04-0.4
| | 1

[ 1 1 1 | |
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Iterations




Inicializacio

e Sekély haloknal elég csak a szimmetria megtorése

 Meély haloknal ez két lehet6séghez vezethet:

— Aktivaciok eltlinése a kimenet felé haladva (baj, mert a
hiba visszaterjesztésnél 0-val szorzunk, nem tanul)

— Aktivaciok felrobbandasa (végtelennel szorzunk, ez sem jo)
e Xavier Glorot inicializacio:
— Az alkalmazott nemlinearitds fliggvényében ugy valasztjuk

meg a kezdeti sulyokat, hogy az aktivacidk (varhato)
eloszldsa (a réteg sorszamatol fuiggetlenil) egyenletes

maradijon.




