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1. fejezet

Bevezetés a Vizualis
Informatikaba

1.1. Mi az a vizudlis informatika?

A vizuélis informatika (visual computing) alkalmazdsai az élet egyre tobb teriiletén valtak elterjedt-
té. Ez a rendelkezésre all6 szamitasi teljesitmény és az eszk6zok rohamos gyarapodéasanak, valamint
a rendszerekben hasznalt algoritmusok jelentds fejlédésének is koszonhetd. A tudomaéanyteriiletnek
szamos felhasznalasi teriilete létezik: a robotikatél és az automatizalastél kezdve a virtualis- és
kiterjesztettvalosag-rendszereken keresztiil egészen a szorakoztatdiparig.

A vizualis informatika két legalapvetobb részteriilete a szamitogépes latas és grafika dgazatai. A
két részteriilet egymaéssal ellentétes feladatot 14t el: mig a grafika sordn a vildg(részlet) tartalmét,
kinézetét és geometridjat leiré magasszintii adatokbdl egy szintetikus képet kivanunk eléallitani,
addig a latas sordn ezt pont forditva kivanjuk elvégezni: egy természetes képbdl szeretnénk egy
magasszintli leirast eléallitani.

Az elvégzendo feladatok egyik legnagyobb nehézsége, hogy akér egyetlen kép is milliés nagysagren-
dii adatbdl (képpontbdl) &ll, amelyek rdaddsul ennél is szdmos nagysdgrenddel tobb konfigurdcié-
ban alkothatnak képeket. Azonban a valészerii képeket eredményezd konfiguraciékbdl is 1ényegesen
kevesebb létezik, mint ahany lehetséges pixelkonfiguraciét eléallithatunk, igy nem lehetséges vélet-
lenszerti pixelértékekkel képeket generalni. Ilyen adatmennyiség feldolgozasahoz vagy eldallitasahoz
hatékony algoritmusokra és nagy teljesitményii eszkozokre van sziikség.

A tertilet tovabbi nehézsége, hogy habar az ember képes egy latott kép alapjan szdmos 1étfontossa-
gt informéciét meghatdrozni (s6t, a szem az ember legfontosabb érzékszerve), e feldolgozds nagy
részét tudat alatt végezzik, igy nem tudjuk ezeket a képességeket konnyen egzakt algoritmusra
valtani. Ezt a problémat tovabb neheziti, hogy feltehetéen szamos latasalapt déntéstinkhoz fel-
hasznalunk olyan informéacidkat is, amelyeket egy mésik érzékszerviink segitségével nyertiink. A
fenti probléméak miatt a szamitégépes latas teriiletén gyakorta alkalmazunk heurisztikdkra, illetve
gépi tanuldsra, matematikai optimalizalasra épilé eljarasokat, amelyeknek a minden eshetdségre
vald helyes miikodését nem tudjuk garantalni.

A szamitogépes latdason beliil gyakorta meg szoktuk kiilénboztetni azokat a megoldasokat, ame-
lyek a gépi tanulds (angolul: machine learning) algoritmusait hasznaljak a miikodésiik sordn, és
ezt a tertiletet tanuld latdsként (angolul: learning vision) is hivjuk. Ezeken beliil kiilon figyelmet
érdemelnek azok a megoldasok, amelyek az elmult néhany évben rendkiviil népszeriivé valt mélyta-
nulds (angolul: deep learning) megoldésait alkalmazzdk. A teriilet tobbi médszerét — soksziniliségik
ellenére — hagyoméanyos latdsnak nevezziik.
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1.1. abra. A wvizudlis informatika f6bb dgazatai.

1.1.1. Alapvet6 feladatok és nehézségek

A szdmitogépes latas teriiletének alapvetd célja magas szintl informaciok kinyerése a képekbdl.
Ennek legegyszerlibb forméaja az osztilyozas feladata, vagyis amikor egy képhez egyetlen cimkét
mellé mar egy az adott objektumot kérbefogé téglalapot is rendeliink, ebben az esetben lokalizacio-
rol beszélhetiink. A valésdgban el6forduld képeken azonban tobb fajta objektum tobb példanyban
is el6fordulhat, ekkor minden egyes relevans objektum felismerésére és lokalizalasara sziikség van.
Ezt a feladatot nevezziik detektalasnak.

Elofordulhat, hogy az objektumok helyzetén feliil annak formajarol és pozardl is sziikséges infor-
macidkat gytijteniink, amelyre az objektumokat befoglalé téglalap nem megfelel6. Ekkor célszert
lehet a kép minden egyes pixelét kiilon osztdlyozni, igy egy olyan maszk képet eléallitani, ahol az
egyes pixelek értéke annak az objektumnak az osztalyat kdédolja, amihez az adott képpont tartozik.
Ezt a feladatot szemantikus szegmentdldsnak nevezziik. Ennek a feladatnak egyik hidnyossaga,
hogy az egymassal érintkez6 azonos osztalyi objektumok Osszeolvadnak, amit elkeriilend6 a pi-
xeleknek kiilon osztaly és objektumcimkét is rendelhetiink, igy eljutva az objektum szegmentélas
feladataig.

1.2. dbra. A detektdlds és a szegmentdlds feladata.

Az objektumok minél pontosabb és magasabb szintii észlelésénél nem kell természetesen megall-
nunk, megprébalhatjuk a képbdl az egyes objektumok tulajdonsigait (pl. emberek neme, kora,
hangulata) és azok kozti kapcsolatokat, Osszefliggéseket (pl. tartalmazds, geometriai kapcsolatok,
tevékenységek) kinyerni, és rendszerbe szedni. Ilyen Osszetett informdciok alapjan megalapozott
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dontéseket lehetiink képesek hozni vizualis informéacidk alapjan. Ezt a feladatot hivjdk jelenet
értelmezésnek.

i

=S :
@9 )2 Person « | MG & Bike :
Male, Age: 32

1.3. abra. Objektum reldcidk (balra), és kor regressziéval kombindlt arcdetektdlds (jobbra).

Amennyiben magas szintii, szemantikus informdciét szeretnénk a képbdl kinyerni, szamos nehéz-
séggel kell szembenézniink. Ezek koziil az els6, hogy ugyanannak az objektumnak a képe kiilon-
boz6 megvilagitasok miatt jelentGs valtozasokon mehet keresztiil, igy az objektumot add pixelek
numerikus értéke megkdozelitéleg sem fog megegyezni. Hasonlé nehézségeket eredményez az elfor-
gatas, skaldzds és a perspektiv torzitas, amelyek ugyanarrdl az objektumrdél készitett felvételeken
ugyanugy szamottevo valtozasokat okoznak. Tovabbi probléméakkal jarhat, hogy egyes objektumok
képesek deformalédni, amely szintigy megvaltoztatja a leiré jellemzok értékét. Valodi képeknél
szintén gyakori, hogy az objektumok egy jelentés része takarasban van, igy a felismerést csak egy
részleges kép alapjan tudjuk elvégezni.

Az osztalyozési és detektdlasi feladat sordn azonban nem egyetlen konkrét objektumot, hanem egy
szemantikus osztalyt szeretnénk felismerni. Egy osztdlyba szdmtalan kiilonboz6 objektum tartoz-
hat, amelyek koz6tt (az adott osztalytdl fliggden) jelentds eltérések lehetnek. S6t, a valds vildgban
gyakoriak az olyan osztalyok, amelynek egyes példanyai egyaltalan nem mutatnak vizudlis hason-
l6sagot, az azonos osztalyba vald tartozasukat pedig valamilyen fizikai vagy funkciébeli hasonlésag
alapjan tudndnk eldonteni (gondoljunk példdul kiilonbo6zd kialakitasu székekre). Ezt a problémdt
osztalyon beliili varidcionak nevezziik, és a szemantikus osztalyozasa egyik legnagyobb nehézsége.

A fent emlitett nehézségekhez hozzdadddik még az tgynevezett szemantikus gat. A szemantikus
gat fogalma foglalja 6ssze a latszélag athidalhatatlan kiillonbséget a képek digitélis reprezentacidja
és az emberi értelmezés kozott. Ez a gat teszi kvazi lehetetlenné a bonyolultabb szamitogépes latas
problémak egyszer(i algoritmussé torténé megfogalmazésat.

1.2. Képfeldolgozas

A kameréaval torténo képkészités utan a szenzorok altal készitett kép a szamitégépbe beérkezve egy
kétdimenzids szamhalmaz lesz. Ennek egyes elemei az adott poziciéba beérkezé fény intenzitdsat
jelolik. Ezeket az elemeket képpontoknak vagy pixeleknek nevezziik. A szamitégépben a pixeleket a
legtobb esetben egy 8 bites szammal jellemezziik, ahol 0 jelenti a teljesen s6tétet, mig a maximalis
255-0s érték pedig a teljesen vildgos képpontot. Szines képek esetén minden pozicibhoz harom
szdmérték tartozik, amelyeket RGB (red-green-blue) roviditéssel jelolink.

A digitalis képeknek szdmos fontos paraméteriik, tulajdonsaguk van. Ezek koziil az egyik legismer-
tebb a felbontds, amely a szdmhalmaz dimenziéit adja meg. Ez a paraméter a kép részletességét
nagy mértékben meghatarozza, azonban névelésével a kép tarolasahoz sziikséges adatmennyiség is
novekszik. Fontos paraméter tovabbé a képek bitmélysége, ami az egyetlen pixel taroldsdhoz sziik-
séges bitek szamat adja meg. Leggyakoribb eset a 8-as bitmélység, lebegépontos dbrazolas esetén
azonban ez az érték 32. Kiilonbozé tomoritési eljardsok soran eléfordul a 8-nal kisebb bitmélység is,
ezek azonban a kép részletességébdl valamelyest elvesznek. Egy bitmélységii képet binaris képnek
nevezzik.
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1.4. dbra. Egy kép felépitése.

T
i
A &
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3

1.5. dbra. A felbontds és a bitmélység csokkentésének hatdsa.

1.3. Képi zajok, zajtipusok

A valés eszkozokkel készitett képek mindig zajjal és kiillonb6z6 hibakkal terheltek, amelyek a fel-
dolgozast nehezitik. Ezek a zajok kiilonb6z6 forrasokbdl szarmaznak, és ettdl fiiggden kiillonb6z6
tipusai lehetnek. A képeken a leggyakoribb zajtipus a Gauss-zaj, amely a pixelszenzor sajit bels6
zajanak és az azt koriilvevo elektronika zajanak a kovetkezménye. Ez a zajtipus tipikusan additiv,
és pixelenként fliggetlen.

A masik gyakori zajtipus még a sé- és borszaj, amely az egyes pixelek értékében szamottevd eltérést
okoz, de csak ritkdn fordul eld, igy elszért, sotét régidkban megjelend vilagos pixeleket eredményez
(vagy pont forditva). Ezt a zajtipust leggyakrabban az anal6g—digitalis atalakit6é vagy az addsban
bekovetkezett bithibak okozzdk. Emlitésre mélté még a digitalizalds soran keletkez6 kvantalasi
hiba, valamint az esetleges elektromagneses zavarasok miatt fellépé periodikus hiba.

1.3.1. Konvolicids szilirések

A képjavité algoritmusok csalddjanak legfontosabb tagjai a kiillonb6z6 sziir6 algoritmusok, amelyek
a képi hibakat és zajokat hivatottak javitani. Ezek az eljarasok konvolicids szilirésen alapszanak.
A képen egy kisméretli szlir6ablakkal végighaladva, minden egyes pixelpoziciéban az adott pixel
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1.6. abra. A Gauss-zaj (balra) és a Sd-bors zaj (jobbra).

1j értéke a szlir6ablak és a pixel lokalis kornyezete kozott elvégzett konvolticié miivelet eredménye
lesz. A konvolicié miiveletét az aldbbi képlet adja meg;:

(k@ D(xy) =Y > k(wv)«I(z—uy-—v) (1.1)

U=—nNv=—"mn

Ahol I(z,y) az y. képsor x. pixele. Mint a képletbdl is lathatd, a konvolicié miivelete egyszeriien
az adott kornyezetben 1évé pixeleknek a sziir6bol vett silyok alapjan szamitott silyozott Gsszege.
A gyakorlatban mindig olyan szlir6ket alkalmazunk, amelyeknél a silyok Gsszege egy, kiilonben a
képen vilagosabba vagy sotétebbé tennénk. Fontos megjegyezni, hogy habar a konvolicié képlete
alapjan a képrészleten és a szlirén ellentétes irdnyban kellene haladnunk, a gyakorlatban sokszor
ezt mégsem {gy tesszitk. Igy a valésdgban a keresztkorreldcié miiveletét szamoljuk, de ezt mégis
konvoliciéonak nevezziik, holott a ketté eredménye csak kozéppontosan szimmetrikus sziir6k esetén
egyezik meg.

0,1:3+0,1-6+0,1-2+
+0,1-5+0,2-5+0,1 -4+
+0,1-3+0,1-2+0,1-5=4

1.7. dbra. A konvolicids sziirés elve (balra) és a konvolicid mduvelete egy adott pozicidban
(jobbra,).
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Linearis szilir6k

A zajsziirésre alkalmazott konvoltcids sziir6ket simité sziir6knek nevezzik, amelyeknek legegy-
szeribb véltozata az atlagold sziir6. Valamivel kifinomultabb valtozat a Gauss-szliré, amely a
kozépponttdl tavolibb pixeleket kisebb stllyal veszi figyelembe, mindezt egy Gauss-haranggorbe
alapjan. A harangfeliilet szorasanak allitasdval lehet&ség van a simitds erdsségének kézben tar-
tasara, s6t, ha az egyes irdnyokban mas szérasértékeket adunk meg, akkor létrehozhatunk olyan
Gauss-sziir6t, amely az egyik irdnyban sokkal drasztikusabban simit, mint a masikban.

16(4
4|1 1|11 |1]1

[1]4]1
4
1

1.8. dbra. Néhdny tipikus konvolicids szlrd: Az dtlagols (bal felil), a Gauss sziird két kilonbozd
sz0rds értékkel (jobb feliil és bal alul), valamint egy vizszintes dtlagoldst végzd szilird
(jobb alul).

A simité szlirék egyik legalapvetobb tulajdonsaga, hogy a konvoliciés ablak minden eleme nem-
negativ, az eleminek Osszege pedig pontosan 1. Amennyiben a silyok Osszege ettél eltér, a szlird
a simitason feliill még vildgositja, vagy éppenséggel sotétiti a képet. A konvolicids szlirék egyik jo
tulajdonsdga, hogy linearis miveletek, igy egymas utani sziirések kénnyedén 6sszevonhatok.

A konvolicids simit6 szlir6knek két probléméja van: az egyik, hogy az dtlagolas utdn a zajokat
ugyan hatékonyan eltiintetik, azonban a sziirés kozben a kép egyes részleteit (f6leg az éles valta-
sokat, éleket) is elmossik, ezzel homalyossd téve a képet. Mdsrészt, mivel az Gsszes ilyen sziirg
valamilyen atlagoldst végez, ezért az esetleges kiugré értékek (sé- és borszaj) ezt az atlagot meg-
lehetosen el fogjdk tériteni. Ennek eredményeképpen a sb és bors jellegii zajokat ezek a sziir6k
inkabb csak elkenik, ahelyett, hogy kikiisz6bolnék.

Rang szlir6k

Ezekre a problémékra adnak megolddst a rangszlir6k. A rangszlir6k szintén az adott pixel egy kis
kornyezetét veszik figyelembe, azonban nem a konvolicié miiveletét végzik el, hanem ehelyett a kor-
nyezetben 1év6 pixeleket intenzitas szerint sorba rendezik, és a sorbdl egy értéket kivalasztva adnak
1j értéket az éppen vizsgalt képpontnak. A rangsziirék kozul a kiillonbo6zo feladatokra maximum,
illetve minimum sziir6ket szoktak hasznélni, képszilirés esetén a medianszirok a legelterjedtebbek.

A medianszirok az adott pixelt a kornyezetiitkben 1év6 Osszes pixel intenzitdsa koziil annak me-
dianjaval, vagyis sorba rendezés utan a kozépso értékkel helyettesitik. E sziirés rendkiviili elénye
az, hogy az éles hatarvonalakat, éleket érintetleniil hagyja, mig rendkiviil j6l sziiri a s6 és bors

12/162 BEVEZETES A VIZUALIS INFORMATIKABA



Deep Learning a Vizualis Informatikaban

1.9. dbra. Egy fehér zajjal terhelt kép (balra) és a simitd szdrés hatdsa (jobbra).

U 11

" o

1.10. abra. A medidn (piros) és az dtlagold szird (zold) kozti kilonbséy.

tipustu zajokat. Ennek oka, hogy a medianstatisztika az atlaggal szemben rendkiviil robusztus a
ritka, kiugré értékekre. A rangsziirék hatranya, hogy a sorba rendezés miivelete rendkiviil draga a
konvoluciéhoz képest, igy ezek a sziliré6k lényegesen lassabb miikodést eredményeznek. A helyzetet
tovdbb rontja, hogy néhdny magasszintii gyorsitési technika (szepardlhaté szlirk, frekvenciatar-
tomdanybeli feldolgozas) is csak konvolicids sziirékkel végezhetd el.

1.3.2. Elesités, élkeresés

A képi élek definici6 szerint a képen taldlhat6 szomszédos pixelek kozott végbemend nagymértékii,
egyiranyu intenzitasvaltozasok. Lényeges tulajdonsidguk, hogy az intenzitas csak az egyik iranyban
valtozik, mig a mésikban konstans, valamint, hogy a véltozas éles, ugrasszeri. A valdsiagban
természetesen a kiilonbozd képi hibak, zajok és a véges felbontds miatt a fent leirt idealis élekhez
képest a valésdgban az atmenet fokozatos, elmosott lesz, valamint lokalisan maés irdnyn valtozas is
elképzelhetd.

Derivalt alapu élkeresés

A képi élek keresésének legegyszeriibb modja a pixelek egyes iranyok szerinti derivaltjanak szamo-
lasa, amelyet a konvoltcids sziiréshez hasonlé elven tehetiink meg numerikusan. A képen végigha-
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1.11. Abra. S6 és bors zajjal terhelt kép (balra) és medidn sziirt vdltozata (jobbra).

ladva minden poziciéban kiszamitjuk az adott pixel és a jobb, illetve alsé szomszédja kiillonbségét,
megkapva a kép x, illetve y irdnyu derivéltjait. A kettd négyzetes 6sszegébdl megkaphaté a teljes
derivalt nagysiga, amely az adott pont élszerliségének mértékeként értelmezhetd.

N
U
s

1.12. dbra. A derivdlo szirék alkalmazdsa egy képre.

A fent leirt médszer rendkiviil gyors és egyszerii, alapveté problémaéja, hogy a véletlen képi zajok
hamis derivaltakat eredményeznek a képen, igy a kapott él kép rendkiviil zajos lesz. Ez elkeriilhet,
ha a képet egy Gauss-szlir§ segitségével sziirjiik, igy mérsékelve a zaj hatasat. A gyakorlatban
azonban az algoritmus gyorsitasanak érdekében kihasznaljuk, hogy mind a derivalé, mind a Gauss-
szlrok linedris miiveletek, ezért osszevonhatdk egyetlen miiveletté. fgy a két szlr6 egymas utani
alkalmazasa helyett csak egyetlen sziirést végziink a Gauss-szliré deriviltja altal meghatdrozott
konvoluciés sziirével, amely az el6z6 mddszerrel megegyezé eredményt ad.

A Gauss-szlir6 derivaltja mellett elterjedtek tovabbé tovabbi konvoliciés éldetektals sziirék, ame-
lyek hasonl6 elven miikddnek. Ezek kozil a legismertebbek a Prewitt- és a Sobel-operatorok,
amelyek iranyfiiggd éldetektorok. Alkalmazéasuk esetén, amennyiben barmilyen irdnyultsiga éle-
ket szeretnénk detektalni, akkor az adott operdtor mindkét valtozatat futtatni kell a képen. A két
operator kozti alapvetd kiilonbség, hogy a Sobel operitor az élre ellentétes irdnyban simitdst is
végez, igy a zajokra kevésbé érzékeny.

Az els6 derivalton alapulé sziir6k egyik legnagyobb hatranya, hogy a simitds miatt az él homélyo-
san, elkenédve fog latszani, igy annak pontos lokalizacidja nehézkes. Ez a probléma kikiiszobolhetd,
ha az élképet még egyszer derivaljuk, és a derivaltak nullitmenetének pontjat keressiik meg. Ezt
a muveletet természetesen egyetlen 1épésben végezziik el egy masodik derivalt konvoliucids szlird
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1.13. abra. Az elsé (bal) és a mdsodik (jobb) derivdltak egy él esetében. Ldthatd, hogy a mdsodik
derivdlt alkalmazdsakor az él a nulldtmenetnél taldlhato.

110 -1 1 0|-1
1 0]-1 2,0 -2
1 0]-1 110 -1

1.14. abra. A Prewitt (bal) és a Sobel (jobb) operdtorok fiiggdleges élekre.

segitségével, amelyet Laplace-szlirének neveziink. A Laplace-sziir6t gyakorta szoktdk alakja miatt
sombrerokalap-sziirének is nevezni.

0 -1 0 -1 -1 -1

1.15. dbra. A Laplace sziird 4 (bal) és 8 (jobb) szoszédos vdltozata.

A gyakorlatban a Laplace-szlir6t néha két eltérd szordst Gauss-sziird kiilonbségével szoktak he-
lyettesiteni. Ezt a megolddst DoG-szlir6nek nevezziik (a DoG az angol Difference of Gaussians
kifejezés roviditése), és szdmos alkalmazdsban hasznédlatos. Gyakorta eléfordul, hogy a képeket
egyszerre tobb, kiillonb6zo méretli DoG-szlird segitségével szeretnénk megszirni. Ekkor bevett
szokés a folyamatot tgy gyorsitani, hogy elészor kiilon el6allitjuk a kiilonbozé Gauss-sziirok altal
simitott képeket, majd magukat a sziirt képeket vonjuk ki egymdsbdl. A kapott eredmény az
elvégzett miiveletek linearitdsa miatt megegyezik.

15/162 BEVEZETES A VIZUALIS INFORMATIKABA



Deep Learning a Vizualis Informatikaban

rél automatikusan kell felvételt késziteniink. A felvételkészités automatizalasa sziikséges lehet,
amennyiben nem tudjuk kontrollalni, hogy az objektum mikor és hol jelenik meg a képen, vagy
olyan nagy mennyiségi felvételt kell késziteniink, hogy a folyamat automatizdlasara kell szoritkoz-
nunk. Ebben az esetben azonban nem tudjuk garantilni, hogy a kép jol fokuszalt lesz, aminek
kovetkezményeképp a szamunkra relevans objektum részletei elmosddottak lesznek, ami a tovabbi
feldolgozast ellehetetlenitheti.

Elesit6 sziirok

Megfigyelhetd, hogy szemben a simité sziir6kkel, ahol minden sz{iré elemeinek 6sszege 1 volt, itt
minden élkereso sziiré elemeinek 6sszege 0. Léteznek olyan szilirék is, amelyek, habar értékeik elren-
dezésében inkabb az élkeres sziir6kre hasonlitanak (negativ és pozitiv értékek més-més oldalon),
mégis az értékeik Osszege 1. Ezeket élesitd szlir6knek nevezziik, és — mint azt neviik is sugallja —
képesek a képeken a finom részleteket, valtozasokat kiemelni, ezzel a képet élesebb érzetiivé tenni.

o

Ezt a szirofajtat gyakorta alkalmazzak fotés alkalmazasokban.

1.4. Template matching

Ennek ellenére gyakran eléfordulhat, hogy olyan feladatunk adodik, amikor relative kontrollalt
kérnyezetben (statikus hattér és megvilagitds) egy el6re ismert, nem véltozé objektumot kell detek-
talnunk. Ilyen esetekben hasznalhat6 a sablonillesztés (angolul: template matching) algoritmusa.
Ez az eljaras rendkiviil egyszerli: a detektalandd objektumrdl elészor referenciaképet készitiink,
majd ezt a mintat a képre minden lehetséges pozicidoban raillesztjiik, ezutan pedig a kép és a sab-
lon kozott valamilyen illeszkedési fliggvényt szamolunk. Az illeszkedési fiiggvény szélséértékeinek

c sz

A sablonillesztés soran alapvetden kétféle illeszkedési fiiggvényt hasznélnak a gyakorlatban. Ezek
koziil az egyik a sablon és a képrészlet pixelei kozotti négyzetes eltérése Gsszege vagy mas néven
az L2 tavolsdg, amelynek a minimumpontjait keressitk. Erdekesebb megoldds azonban a konvo-
licids/korrelacids illeszkedés, ahol a sablon és a kép kozotti konvolicidt haszndljuk mérceként. A
konvolucié alapvetd tulajdonsiga, hogy az eredménye akkor lesz abszolat értékben nagy, ha a szlird

16/162 BEVEZETES A VIZUALIS INFORMATIKABA



Deep Learning a Vizualis Informatikaban

' _;I- )
1{-2]1 €
2|82 2 2
1]-2]1 -2 1
—
-1]-21]-1 1{-2]1
2 9 2412

-1{-2|-1 1]-2(1

1.17. dbra. Kilonbozd élesitd szlrdk, valamint egy élkeresd szird (jobb alul). Figyeljik meg az
eltérd szird dsszegeket.

és az altala lefedett képrészletre vagy annak inverzére hasonlit. Ennek illusztralasara emlithetjik
a kordbbi el6adason bemutatott éldetektdld operatorokat, amelyek valéban tgy néznek ki, mint
egy képi él.

Eps(w,y) =Y Y (Ie+2',y+y) - Ty))

(1.2)
Boc(w,y) =YY I@+a,y+y)T(,y)

A két hasonlésdgi mérce kozott lényeges kiillonbség, hogy a konvolicids megoldas esetén, ha a valasz
mindkét széls6értéke esetén jelzlink detektalast, akkor a sablon inverzét is detektaljuk. Ez hasznos
lehet példaul betiik felismerésénél, ahol igy egy fehér hattéren a fekete betiis mintat és a sotét
hattéren a viladgos betiiket is fel tudjuk ismerni. A sablonillesztési eljards egyik f6bb gyengesége,
hogy a forgatdasra, skalazasra és a torzitdsokra rendkivil érzékeny, igy, ha ezek el6fordulnak, akkor
minden skaldhoz és orientacidhoz kiilon sablont kell késziteni, és az eljarast az Osszes sablonnal
meg kell ismételni, ami negativan befolyasolja a sebességet.

Alkalmazas: A mintaillesztés eljardsanak az egyik legfontosabb alkalmazasa az optikai karakter-
felismerés (OCR, — Optical Character Recognition) azon esete, ahol nyomtatott karaktereket kell
felismerni. Ebben az esetben a kordbban ismertetett modszer segitségével, jé irdnyban beallitott
szovegre minden nyomtatott karakterhez egy kiilon mintat végigfuttatva az adott betii elfordu-
lasait lokalizdlni tudjuk, és igy megkaphaté a széveg. Az optikai karakterfelismerés alkalmazasi
teriiletei pedig végtelenek, kezdve a szkennelt dokumentumok széveggé konvertalasatol a kiilonbozé
igazolvanyok automatikus elolvasasaig.

Fontos alkalmazéas még a virtudlis és kiterjesztett valdosag tudoményteriilete, amelyben gyakorta
valdsitanak meg beviteli eszkézoket oly mddon, hogy az eszkozokon valamilyen specidlis (dltaldban
fekete-fehér) jelold mintézatot helyeznek el. Ezeket a mintdkat tigy szoktdk megvélasztani, hogy
azok a valdsidgos objektumokon ne fordulhassanak el6, igy e markerek lokalizacidja a mintaillesztés
segitségével egyszerlien és robusztusan megoldhat6. Ezt a moddszert elészeretettel hasznaljak ta-
pinthaté kiterjesztett valésag rendszerekben, amelyek alapveto elve, hogy a virtudlis kornyezettel
valé interakcidt specialis valés objektumok segitségével valositjdk meg.
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1.18. abra. A TM alkalmazdsa OCR teriileten.

1.5. Hatékony konvolicié

Erdemes emlékezni, hogy a konvolicié linedris mivelet, és mint ilyen, leirhaté egy matrixszorzas
segitségével. Ehhez azonban a szlir6 elemeit és a kép pixeleit az alabbi mdédon at kell rendezniink.

Image data

D[0,0,:,:] D[0,1,.,] D[0,2,.]

Filter data

I T R N R N I N T

1.19. dbra. A 2D konvolicid, mint mdtrizszorzds.

Mivel az atrendezés mivelete relative rendkiviil alacsony, ezért ez a végrehajtast nem lassitja
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szamottevéen. A matrixszorzas elvégzésére azonban szamos, rendkivil jol optimalizalt eljaras
létezik, igy ezzel a 1épéssel a szilirés rendkiviil hatékonny4 teheto.

Ezen tul bizonyos szlir6ablakok esetén lehetdség nyilik a sziird szeparalasara: ekkor a 2D sziirést, két
egymads utan 1D sziiréssel helyettesithetjiikk. Ebben az esetben a sziiré végrehajtasanak szamitdsa
N? helyett 2 x N miiveletbe keriil. Ezt azonban csak egy rangi szlirématrixok esetén tehetjiik
meg.

121

1.20. abra. Egy 2D szirés folbontva két 1D sziirére.

1.5.1. Fourier-transzformacié

A fiiggvények targyaldsa soran szinte magéatol értet6do, hogy a tér- és idéfiiggvényeket ezen mennyi-
ségek segitségével abrazoljuk kozvetleniil. A fliggvényeknek azonban nem ez az egyetlen dbrazolasi
modja. A Fourier-sorfejtés tételének értelmében minden periodikus fliggvény felirhaté kiilonbozé
frekvencidju szinusz- és koszinuszfiiggvények Osszegeként, ahol minden egyes frekvenciahoz tartozé
fiiggvényhez kiilon-kiilon amplitadé (nagyséig) és fazis (eltolds) tartozik. Ezeket a bizonyos frekven-
ci&ju szinusz—koszinusz parokhoz meghatdrozott amplitiddkat és fazisokat (melyek egy komplex
szamként irhatdék fel) nevezzik a jel spektrumdnak, a kép ezen értékek dltal torténé megadasat
pedig a jel frekvenciatartomanybeli abrazolasanak. A Fourier-sor az aldbbi médon irhaté fel:

N
fit)=aop+ Z apsin(kwo * t + o)
S (1.3)
f(t) _ fO + Z fkei*kwg*t

k=—N

A Fourier-sor legkisebb frekvencidju tagja - az alap harmonikus - frekvencidja a jel periddusidejével
aranyos, a sor tobbi tagja - a felharmonikusok - frekvencidja pedig ennek egész szamu tobbszorose.
Koénnyen belathatd, hogy ha a jel periédusideje tart a végtelenbe (vagyis egy aperiodikus fliggvény
felé), akkor a spektrum pedig egy folytonos fiiggvénnyé fog vilni. Ezt a folytonos komplex fiiggvényt
nevezziik egy tetszéleges jel Fourier-transzforméltjanak. A Fourier-transzformacié mintavételezett
(diszkrét) jeleken is elvégezhet8, ekkor viszont a Fourier-transzformdlt lesz periodikus fiiggvény -
vagyis egy bizonyos frekvencia felett mar nem tartalmaz 1j informéciét. Ez konnyen belathatd
modon azért van, mert egy mintavételezett jel nem képes akdrmilyen gyorsan valtozni.

A szamitégépes latds tudomanyteriiletén szokvanyos egy kétdimenzids képet a képsik két dimenzio-
janak fiiggvényeként értelmezni. Ebben a vizszintes x és a fiiggleges y koordinatak altal kifeszitett
térben a kép diszkrét pontokban elhelyezkedd, pontszer(i impulzusok osszességeként irhaté fel, ahol
az egyes impulzusok nagysagat az egyes pixelértékek adjik meg. Szerencsénkre a kordbban beveze-
tett Fourier-transzformdci6 azonban kiterjeszthetd tetszéleges (esetiinkben 2) dimenzibészdmra az
aldbbi mddon:
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v v
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1.21. abra. A négyszigjel elballitisa szinusz jelek segitségével.

1

W—-1H-1
Flu,v)= > 3 I(w,y)se i tovi (1.4)
=0 y=0

Ahol I(x,y) a pixelérték az y-adik sor x-edik oszlopdban, u és v a vizszintes és fliggbleges irdny1
frekvenciakomponens, H és W pedig a kép magassiga és szélessége.

3

Ak

ﬂ{ FT R
|

'Y
T TTTT™
-90°

1.22. abra. A diszkrét Fourier-transzformdacid esetében adddd amplitidd és fazis spektrumok.

Mivel a képek kétdimenzids jelek, ezért a képet felépité periodikus jeleknek irdnya is van, nemcsak
frekvencidja és fazisa (ezért is kétdimenzids a Fourier-transzformalt). Igy a megjelenitett ampli-
tuddspektrum segitségével nemcsak a képen 1évé dominans frekvencidkat, hanem azok irdnyat is
megallapithatjuk.

Kordbban kifejtettiik, hogy a Fourier-transzformacié fontos Osszefiiggése, hogy a periodikus jelek
spektruma diszkrét lesz, a diszkrét jelek spektruma pedig periodikus. Ez utébbi szamunkra sze-
rencsés, mivel a kép is egy diszkrét jel, igy a spektruma periodikus lesz, vagyis elég beldle egyetlen
(véges méretli) periédust térolni, igy informécié elvesztése nélkiil tudjuk a képet frekvenciatarto-
manyba, majd visszakonvertalni. A szamitogépek fizikai korlatai miatt azonban a kép spektrumat
is csak diszkrét fliggvényként, mintavételezve tudjuk tarolni, igy az Osszes frekvenciatartoméanybeli
miuveletiink azt fogja feltételezni, hogy a kép a szélein til minden irdnyban periodikusan ismétlédik.
Ez a viselkedés megvaltoztatja, hogy egyes, egyébként ekvivalens algoritmusok miként miikédnek
annak figgvényében, hogy azokat kép- vagy frekvenciatartomanyban alakitjuk-e at.
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Konvolticids sziir6k

A Fourier-tér és a képtér kozotti rendkiviili fontos Osszefiiggés, hogy a képtérben elvégzett konvo-
licié miivelete a frekvenciatartomanyban egy egyszerti elemenkénti (képek esetében pixelenkénti)
szorzasra egyszerliisodik. Fz azt jelenti, hogy a kiilonb6zé konvoliciés sziiréseket 1ényegesen ol-
csobb a frekvenciatartomanyban elvégezni. Ez kiilonosen akkor elényds, ha egy képen tobb szilirést
is szeretnénk elvégezni, mert akkor a Fourier-transzforméciot és annak inverzét csupan egyszer
sziikséges elvégezni, amelyek szamitasi koltségét az olcsd szilirések megtéritik.

1.23. abra. Egyes konvolucics sziirék spektruma.

Tovabbi Olvasnivalo

[1] Jeff Heaton. ,Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville: Deep learning”. Genetic
Programming and Evolvable Machines 19.1-2 (2017. okt.), 305-307. old. poOI: 10 . 1007/
$10710-017-9314-z. URL: https://doi.org/10.1007%2Fs10710-017-9314~z.
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Deep Learning a Vizualis Informatikaban

2. fejezet

Neuralis halozatok

2.1. Bevezetés

A szadmitégépes latas teriiletének alapvets célja magas szintli informéaciok kinyerése a képekbél.
Azonban a bevezet6 el6adasban ismertetett problémak ez meglehetésen nehézzé tehetik. Emiatt
adja magat a felvetés, hogy az emberi intelligencia képességeit probaljuk meg valamilyen moédon
a szadmitogépes latas modszereibe beleliltetni, ez altal lehet6vé téve a problémak megoldasat. A
mesterséges intelligencia tudoményteriilete hatalmas, szdmos lehetséges algoritmus all rendelke-
zésiinkre. Ezen algoritmusok jelents része egzakt algoritmus, vagyis konnyen megfogalmazhaté
utasitasok és logai feltételek valamilyen sorozataként. Ezek az algoritmusok voltaképpen a készi-
t6 intelligencidjat akndzzak ki az intelligens miikodés eléréséhez. Az emberi latds miikodésének
megértése hijan ezek az algoritmusok nem segitenének megoldani a fent felsorolt problémakat.

A mesterséges intelligencia mddszereinek 1étezik azonban egy mésik csoportja, ezek az igynevezett
tanulé algoritmusok. A tanulé eljarasok a probléma megoldasdra egy dltalanos, paraméterezhetd
modellt nytjtanak, és a tanulas folyamata soran egy tanité adathalmazt hasznalnak fel arra, hogy
ezeket a paramétereket olya médon hatarozzak meg, hogy a kezdeti, altalanos modell az adott
probléma megoldéasara specializalédjon. Ezen algoritmusok hatalmas elénye, hogy segitségiikkel
megoldhatunk olyan problémékat is, amelyek megolddsanak moédszerét magunk nem ismerjiik,
feltéve, hogy képesek vagyunk eléallitani egy az algoritmus tanitdsdhoz megfeleld adatbazist.

Fontos hatranya azonban a gépi tanulas moédszereinek, hogy a tanitds végén kapott modell altala-
ban fekete doboz jellegii, vagyis a kapott modell megvizsgalasaval nem feltétleniil jutunk kézelebb
a probléma megoldasanak megértéséhez. A fekete doboz jelleg miatt azonban rendkiviil nehéz
megérteni az esetleges hibak, tévesztések okat, és jovébeli elkeriilésiiknek a modjat. Fontos még
megjegyezni, hogy a gépi tanulds modszerei a paramétereket a tanulds soran dltalaban statisz-
tikai mddszerekkel, vagy numerikus optimalizdlas segitségével hatarozzak meg, kovetkezésképp a
helyes miikdodésiikre nem lehet garancidt mondani. Ezen hatranyok ellenére a szamitégépes latas
és altalanossiagban az érzékelés teriiletén toronymagasan feliilmiljdk a hagyomanyos algoritmusok
teljesitményét.

2.2. Tanulé algoritmusok felépitése

A gépi tanulds soran egységesen egy tanul6 algoritmus bemenetét x, kimenetét y, paramétereit
pedig 9 jeloli. Ezekkel a jelolésekkel egy tanul6 algoritmus modellje megadhat6 egy paraméterezett
fliggvény formajaban:

g=f(z,9) (2.1)

Minden tanité algoritmushoz tartozik egy koltségfiiggvény (gyakran nevezik még hiba- vagy vesz-
teségfiiggvénynek), amely a tanulé algoritmus kimentéhez hozzarendel egy hiba értéket, melynek
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segitségével az algoritmus teljesitményét tudjuk értékelni. Ezen felil minden tanité algoritmusnak
része egy vagy tobb optimalizalasi médszer is, amelynek segitségével a hibafiiggvényt minimalizal-
hatjuk a paraméterek valtoztatasaval. A legtobb tanité algoritmushoz tartoznak még tigynevezett
hiperparaméterek is, melyek olyan paraméterek, amelyek a megoldds min6ségét altalaban befolya-
soljak, azonban nem tudjuk 6ket az optimalizalasi mdédszerrel meghatarozni. Tipikusan maganak
az optimalizalasi médszernek, vagy a modell struktirajanak tulajdonsagai ilyenek.

2.2.1. Tanulas tipusai

A gépi tanulds mddszereit szamos fontos szempont szerint lehetséges csoportositani, melyek koziil
az els6 az algoritmus kimenete szerinti csoportositas. Regresszié esetén a tanulé rendszer kimenete
egy folytonos szam. Amennyiben az algoritmus kimenete egy binaris valtozo, vagy egy véges
halmazbdl szarmazé egész szam, akkor pedig osztalyozasrol beszélhetiink. Az osztalyozas alapeset
a binaris osztalyozas, mivel egy tobbértéki osztalyoz6 rendszer el6allithato tobb binaris osztalyozo
kompozicidjaként. Ez elképzelhet6 tgy, hogy minden osztalyhoz tartozik egy binaris osztalyozo,
amely az adott osztalyt minden mastél meg tudja kiillonboztetni, és a végsd osztalyt az egyes
osztalyozdk konfidencidja donti el. Elképzelhetd olyan rendszer is, ahol az egyes osztdlyozok két
osztaly kozott tudnak donteni, a végso osztalyt pedig a sportbajnoksdgokhoz hasonlé pontozasi
modszerrel dontik el.

Egy masik fontos csoportositédsi elv a tanitashoz felhasznalt tanité adatok milyensége. A gépi ta-
nulds legegyszertibb formaja a feliigyelt tanuldas. Ebben az esetben a tanité adatok bemenet-elvart
kimenet parokban allnak rendelkezésre, vagyis minden bemenetre ismerjiik a helyes valaszt, a tanu-
16 algoritmustél pedig azt varjuk el, hogy ezeket minél nagyobb aranyban, vagy minél pontosabban
talalja el. Eléfordulhat, hogy a tanité adatbéazis csak egy részéhez all rendelkezésiinkre az elvart
kimenet, ebben az esetben félig feliigyelt tanulasrél beszélhetiink.

Létezik azonban feliigyelet nélkiili tanulds, amikor a tanité adathalmaz csak bemeneti értékekbdl
all, az elvart kimenetet egyaltalan nem ismerjiik. Ilyen esetekben azt varjuk el a tanuld algorit-
mustél, hogy képes legyen valamilyen belsé struktiurat talalni az adathalmazban, és ezaltal azt
kompakt médon leirni. A gépi tanulds harmadik {6 fajtdja a megerdsitéses tanulds, ami két fontos
dologban kiilonbozik a masik két tipustol. Egyrészt a megerfsitéses tanulds esetén szinte mindig
Osszefiiggd dontések sorat kell az algoritmusnak meghozni, de a dontéssorozat helyességérol jellem-
z6en nem kap minden dontés utan visszajelzést. Masfel6l a kapott visszajelzés soran az algoritmus
csak egy értékelést kap a dontések mindségérdl, azt nem tudja meg, hogy a helyes dontés mi lett
volna. A meger&sitéses tanuldsi feladatokra tipikusan j6 példdk a kiilonbozd jatékok (pl. sakk, go,
szdmitdgépes jatékok) valamint a kiilonbo6zé jarmiiranyitasi feladatok.

2.2.2. Nehézségek

Els6 ranézésre a gépi tanulias konnyedén tiinhet egyfajta varazslatos médszernek, amivel a vilag
Osszes probléméjat konnyedén meg lehet oldani. A gyakorlatban azonban ezeknek a modszerek-
nek is béségesen akadnak limitaciéik és csapddik, amikbe konnyedén bele lehet esni. A csapdéak
elkeriilésének érdekében fontos mindig emlékezni arra, hogy ezek az algoritmusok tanité adatokbdl
dolgoznak, ami azt jelenti, hogy a vildgnak csak azt a szegletét tudjdk értelmezni, amit a tanité
adatok lefednek. Ez azt jelenti, hogy a felhasznalt tanité adatainknak minden lehetOséget le kell
fednie, mivel nem tudjuk megjosolni, hogy az algoritmus hogyan fog még soha nem latott esetekben
viselkedni.

Erdemes azt is észben tartani, hogy példdul a tanulé latérendszerek tipikusan nem tudnak olyan
Osszefiiggéseket megtanulni, amelyhez a mozgas képessége, vagy mas érzékszervek sziikségesek. Ez
persze igy leirva trivialisnak tlinhet, de gondoljunk csak a szék fogalmara: ,egy olyan targy, amire
ra lehet iilni”. Ezt a definiciét pedig fel tudom hasznalni a szék felismerésére, hiszen ranézésre
altalaban el tudjuk donteni, hogy valamire ra lehet-e iilni. Egy olyan algoritmus, ami viszont nem
tud mozogni, csak Gsszefiiggéstelen képeket kap, sosem fogja az iilés fogalméat megalkotni.
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Egy maésik gyakori csapdaja a gépi tanuldsnak a tanulé eljaras komplexitdsdnak kérdése. Alapvetd
emberi intuicié ugyanis az, hogy ha a tanulé algoritmus nem elég pontos, akkor, ha komplexebbé
(,0kosabba”) tessziik, akkor a teljesitmény névelhets. Egy modell komplexitdsat szdmos médon
lehet novelni: a bemeneti valtozdk és a paraméterek szamanak névelése két nyilvanvalé modszer.
Ezen felil a tanulé médszer hiperparaméterei is altaldban befolyasoljak a komplexitdst. A modell
komplexitasdnak novelése azonban kétéli fegyver: alapvetéen a szitudciétol figg, hogy ront, vagy
javit-e a helyzeten.

El6fordulhat olyan eset, amikor az algoritmus nem elég komplex az adott feladat megoldasahoz.
Ebben az esetben azt tapasztaljuk, hogy a tanité adatbazison elért hiba meglehetésen nagy, és
ha az algoritmust ezutan olyan 4j adatokon teszteljiik, amiket a tanitis soran nem latott, akkor
hasonl6an hagy hibat kapunk. Ezt a jelenséget alulillesztésnek (underfitting) hivjuk. Ebben az
esetben a komplexitast novelve a tanitasi és a tesztelési hiba is egyre csokken. Egy idé utan
azonban azt fogjuk tapasztalni, hogy a tanitasi hiba csokkenése mellett a tesztelési hiba elGszor
stagnalni, majd névekedni kezd a komplexitas novelésével. Ezt a jelenséget hivjuk tulillesztésnek
(overfitting).

A tultanulds oka az, hogy a tanitdsra hasznalt adathalmaz nem teljesen tokéletes. Egyrészt véges,
ami azt jelenti, hogy az algoritmus feladata, hogy megtanuljon altalanositani az adathalmaz segit-
ségével. Masrészt mind a bemenetek, mind a kimenetek zajjal terheltek, igy az algoritmus tanitasi
hibaja tokéletes altaldnositas esetén sem lesz nulla. Ez azt jelenti, hogy egy id6 utan az algoritmus
mar csak gy tudja tovabb csokkenteni a tanitasi hibat, ha elkezdi egyesével memorizédlni a tanito
adatokra adandé helyes valaszt. Ennek kovetkeztében egy a problémat altalanossdgban megoldd
algoritmus helyett egyre inkdbb egy asszociativ memoridra (9. dbra) kezd hasonlitani. Ez azt jelen-
ti, hogy a tanit6 adatbézisban nem szerepl6 bemenetekre egyre rosszabb véilaszokat ad. Raadasul
minél komplexebb az algoritmus, annal kénnyebben tud egy nagy adatbazist memorizalni.

2.1. dbra. Az overfitting egy dimenzié esetén. Ldathatd, hogy a kék szind modell ratanul a tanité
adatbdzisban 1évé zajra, igy a tesztadatokon (z6ld) rosszul teljesit.

2.3. Képosztalyozas

A szamitégépes latds egyik legegyszeriibb forméaja a méar korabban ismertetett osztdlyozés, vagy-
is amikor egy képhez egyetlen cimkét rendeliink, amely a képen taldlhaté objektum kategériajat
kédolja. Altaldnossdgban egy osztalyozdst végzd szamitégépeslatis-megoldds szdmos algoritmus
egymds utdn torténd végrehajtdsabdl all, amelyet algoritmikus csbvezetéknek (pipeline) neveziink.
Ezek els6 1épése a képek készitése és digitalizaldsa, amelyet egy eléfeldolgozd, képjavitd (zajsziiré-
sek, intenzitastranszformaciok) blokk kovet. Ezt kovetSen egy jellemz6 kiemelési fazis kovetkezik,
amelynek célja, hogy a képen fellelhet6 informéciét a pixelintenzitasok altal meghatarozott térbol
egy ennél nagyobb absztrakcids szinten létez6 képjellemzék altal meghatarozott térbe transzfor-
malja. Ezeket a képjellemzoket ugy tervezziik meg, hogy az altaluk meghatarozott térben kénnyen
elvilaszthassuk a feladat szempontjabdl relevans informécidkat a zavard hatasoktol. Az utolsd
1épés egy dontési fazis, amelyben az algoritmus a képjellemzdk alapjan cimkét rendel az adott
képhez.
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2.3.1. Legkozelebbi szomszéd

Erdemes a képjellemz8k szitkségességét egy szemléletes példan keresztiil demonstralni. Lehetséges
ugyanis képosztalyozast tisztan intenzitas vagy szin alapjan végezni, legegyszeriibben példaul a
k legkozelebbi szomszéd elnevezésii, vagyis a kNN (az angol k Nearest Neighbours kifejezésbél)
algoritmus segitségével. Ennek a végteleniil egyszerii eljardsnak a lényege, hogy egy mar ismert
cimkéji képekbol 4ll6 adatbazisban megkeresi az éppen osztalyozand6 képek k darab legkozelebbi
szomszédjat. Ezek a szomszédok aztan tobbségi elven, szavazdssal dontik el az Gj kép cimkéjét.
A kNN a képek tavolsagat altaldban a két kép pixeleinek abszolut vagy négyzetes kiilonbségeinek
Osszegeként definidlja. A mddszerben felhasznalt k valtozé értékét a tervezd szabadon valaszthatja.
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2.2. dbra. A kNN algoritmus dontési teriletei k = 3 esetében.

A megoldas alapveté problémaéja, hogy az intenzitas és szinértékek kozti kiilonbségek Osszege nincs
osszhangban a képek hasonlésdgaval, kiilondsen nem a szemantikus osztalyok kozti kiilonbséggel.
Konnyen belathaté, hogy a kiilonb6z6 megvilagitassal vagy hattér elott késziilt képek kiilonbsége
jelent&s lesz a rajtuk szerepld objektum osztdlyatdl fliggetleniil. A helyzet kiilénosen rossz olyan
objektumok esetén, amelyek hajlamosak szamos kiilonb6z8 szinezetben eléfordulni (példaul allatok,
jarmiivek, ember). E probléma miatt a szininformaciét csak olyan esetekben hasznaljuk képek
osztalyozasara, amikor mind az objektumok kinézetét, mind a kornyezet vizudlis tulajdonsigait
kézben tudjuk tartani. Ilyen szitudcidkra j6 példdk a kiillonbozé beltéri ipari alkalmazéasok (példdul
alkatrészfelismerés) vagy a virtudlis- és kiterjesztettvaldsag-rendszerek.

2.3.2. Linearis osztalyozas

A feltigyelt tanulds alapvetd mddszereinek révid bemutatdsa utdn a jelenlegi fejezettel kezd&dden
a mély tanulds alapu latorendszerek teriiletének moédszereit fogom részletesen bemutatni. A mély
tanul6 rendszerek alapeleme egy linearis osztalyozoé algoritmus, amelynek szdmos elnevezése 1étezik.
Gyakran szokds perceptron, illetve neuron elnevezéssel illetni, valamint — osztalyozé jellege ellenére
— logisztikus regresszié néven is ismert. Az algoritmus miik6désének lényege, hogy a kép pixeleit
egyetlen vektorba rendezi, majd ezt a vektort egy sulymatrixszal szorozza meg, igy egy kimeneti
vektort allitva eld, aminek annyi eleme van, ahdny osztaly kozott donteniink kell. Ennek a vek-
tornak minden egyes eleme értelmezhet6 gy, mint az egyik osztaly ,,josagi” értéke, vagyis minél
nagyobb, annal inkdbb tartozik a kép az adott osztalyba. Formélisan a kdvetkezoképp adhaté meg
a perceptron modellje:

s=Wz (2.2)

Ahol = a bemenet, s az osztdly josdg, W pedig a paraméterek, vagy silyok méatrixa (ezt a jelolés-
rendszert a jelen fejezetben kovetkezetesen alkalmazzuk). Az osztdlyozés ilyen médjat tgy lehet
elképzelni, hogy a W matrix i-edik sora kijelol egy olyan irdnyt a pixelek terében, amerre az i-edik
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2.3. dbra. A fenti mddositott képek négyzetes értelemben megegyezd tdvolsigra vannak az ere-
detitél (bal fent).

osztaly josdga n6. Ennek alapjan az egyes osztalyok kozotti dontési hatarok egyenes szakaszokbdl
tevédnek ossze (bindris esetben egyetlen egyenes/hipersik).

car classifier

airplane classifier, gj

W
/

deer classifier

2.4. abra. A linedris osztdlyozds esetében az egyes osztdalyok josdgi értékei a tér egy iranydban
linedrisan nének, mig a tébbiben konstasok. A névekedés irdnydt a sulymdtriz adott
osztdlyhoz tartozé sorvektora hatdrozza meg.

2.4. A Perceptron tanitasa

Miutén definialtuk a Perceptron algoritmus modelljat és elemeztiik annak miikodését, itt az ideje,
hogy a modell helyes miikodéséhez sziikséges W stlymatrix elemeinek meghatarozasarodl is szét
ejtsiink. A mddszer alapvetd kérdése ugyanis, hogy hogyan lehet a silyok értékét gy meghatarozni,
hogy az osztalyozas minél pontosabb legyen, valamint, hogy milyen koltségfiiggvény segitségével
mérheto jol az algoritmus teljesitménye.
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2.4.1. Hibafiiggvények

Elsé nekifutdsra célszerii lehet az osztdlyozas min6ségét a jol eltalalt tanité adatok ardnyaval jelle-
mezni, ez azonban nem képes kiiléonbséget tenni egy azonos pontossagu, de eltéré bizonytalansagu
osztélyozés végzé modell kozott. Eppen ezért a modell kimenete és az adott tanitéadathoz eléirt
kimenet k6zott egészen 1j koltségfiiggvényeket fogunk definidlni, melyeknek az egész tanité adat-
halmazra vett atlaga megadja a teljes hiba mértékét. Célszeriinek tlinhet egyszerlien az elvart és a
becsiilt kimenet kozti négyzetes hibat venni, amely regresszidés probléméak esetén a leggyakrabban
hasznalt hibafiiggvény. A kimeneti érték numerikus kozelitése viszont osztalyozas esetében nem
feltétleniil praktikus, és habar a négyzetes hiba ilyen esetekben is hasznalhatd, mégis kénnyedén
lehet jobb hibafiiggvényeket konstrudlni.

Az egyik gyakran hasznélt hiba az tUgynevezett Hinge, vagy SVM hibafliggvény. Ennek a hiba-
fliggvénynek az alapelve, hogy definidlunk egy mennyiséget, amit résnek neveziink, és ha a helyes
osztaly josaga legalabb ezzel az értékkel nagyobb az Osszes tobbi jésdgnal, akkor a hiba értéke 0.
Ellenkez6 esetben a hiba értéke linearisan né. Ez a hibafliggvény felfoghaté egyfajta “biztonsdgos”
elvalasztast el6ird kritériumként. Az SVM hiba formalisan a kévetkezo:

Li= Z max(0, s; — Scorr + A) (2.3)
J#Yi

Ahol s; a j-edik, scorr pedig a helyes osztdly josag értéke.

1l L 1| delta
I I Ui +

scores for other classes score for correct class

score

2.5. dbra. A Hinge koltség szemléletesen.

Létezik egy masik gyakorlatban elterjedt hibafiiggvény, amelyik a geometriai szemlélet helyett in-
kabb a valdszinliségszamitas oldalardl kozeliti meg a problémat. Ez a koltségfliggvény az entrépia
fogalmat hasznalja fel. Az entrépia fogalma arra épiil, hogy ha kiilonb6zé valdszintiséggel torténd
eseményeket szeretnénk elkbédolni, akkor nem érdemes minden eseményre ugyanannyi bitet szanni,
a valészinil eseményeket kevés, mig a valoszintitleneket sok biten érdemes dbrazolni, igy az Gsszes
esemény kozlésére elhasznalt bitek mennyiségét minimalizalni lehet. Egy p valdszintiséggel beko-
vetkez6 eseményt a p logaritmusanak reciprokaval megegyezd szamu biten érdemes kédolni. Ezt
felhasznalva az entropia megadja az Osszes eseményre elhasznalt bitek szdméanak varhaté értékét:

H(p) = — ZpilOQPi (2.4)

Belathaté azonban, hogy ha a p valdszintiségi eloszlast nem ismerjiik, hanem csak egy kozelité ¢
eloszlast, akkor az optimalisnal csak nagyobb eredményt kapunk. Ezt a nagyobb értéket fejezi ki
a keresztentrépia mértéke. Persze minél inkabb kozeliti a g eloszlas a p-t, anndl inkabb csokken a
keresztentrépia. A két entrépiafajta kiilonbségét KL divergencidnak nevezziik, ami egy szigortian
nemnegativ fiiggvény, amelyet gyakran hasznalnak valészintiségi eloszlasok hasonlésagi mércéjének.

H(p,q) = — ZpiZOQQi (2.5)

A keresztentropia felhasznalhaté osztélyozési hibafiiggvényként az alabbi médon: elsé 1épésként a
modell kimeneti jésagait egy SoftMax nevii normalizalé fiiggvény segitségével valdsziniiség jellegii
értékekké konvertaljuk. Ez a fliggvény minden értéket a [0, 1] tartomdnyba transzformadl tgy, hogy
az értékek Osszege pontosa egy legyen. A SoftMax fliiggvény az alabbi médon irhaté fel:
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€sp

Gri = Alyrles) = 5570 (2.6)
J %

Innen a hibafiiggvényt igy definidljuk, mint a cimkék elvart eloszldsa, és a becsiilt q eloszlas kozti
keresztentrépia. Mivel a keresztentrépia akkor minimalis, ha a két eloszlas megegyezik, ezért ennek
a fliggvénynek a minimalizalasaval a becsiilt valészinliségek az el6irtakhoz fognak tartani. A cimkék
el6irt eloszlasat gy konstrualjuk, hogy a helyes osztaly elvart valdsziniliségét 1-nek, mig az Osszes
t6bbiét nulldnak valasztjuk. Igy a keresztentrépia hibafiiggvény az aldbbi alakra egyszertisodik:

L;=H(pi,q) = — Zpk,il()gq}’c,i
P’ (2.7)

L; = —ZOQthe,z‘

Ahol py ; és qi; az i-edik tanité adat k-adik osztdlyhoz tartozé eldirt és becsiilt valoszintiségei, georr. s
pedig a helyes osztédly becsiilt valosziniisége. A keresztentropia koltségfiiggvény egyik elénye, hogy
nehezen értelmezheto ,,josag” értékek helyett valoszinliség jellegli értékekkel dolgozik, igy a modell
kimenete konnyebben felhaszndlhaté. Hatranya az SVM hibaval szemben, hogy a koltség értéke
sosem lesz nulla, vagyis az SVM hiba ,takarékosabb”: megelégszik a biztonsigos elvilasztéssal, és
hagyja, hogy a modell a megmaradt er6forrasait tobbi tanité adat helyes osztalyozasara forditsa.
A gyakorlatban a két koltségfuiggvény kozti kiilonbség azonban alig kimutathato.

2.4.2. Regularizacié

Mindkét hibafiiggvénynek van azonban egy alapveté probléméja. Konnyd ugyanis belatni, hogy
mindkét koltségfiiggvény esetén, ha egyszeriien a modell aktudlis stulymatrixat egy nagy szammal
megszorozzuk, akkor a hibafiiggvények értéke csokkenni fog, az osztdlyozds pontossiga viszont
valtozatlan marad, hiszen egyszeriien minden kimeneti jésdg ugyanazzal a konstanssal szorzédik.
Ennek kovetkeztében a stlymétrix norméja minden hataron til ndévekedni fog, ami egyrészt nu-
merikus problémakhoz, masrészt egy til magabiztos modellhez fog vezetni.

Eppen ezért ezeket a hibafiiggvényeket nem énalléan, hanem egy regulariziciés biintetStaggal
egyitt szoktuk haszndlni, ami a silymatrix normajat tartja kordaban. Elterjedt megoldas a mat-
rixnak az L1, illetve az L2 normdajat hasznalni blintetStagként. Létezik ezen felill még az ugy-
nevezett elasztikus regularizacid, amikor a kétfajta norma sulyozott atlagat hasznaljak. A végsd
hibafiiggvény a kovetkezdképp adddik:

L= i Li + AR(W)
R = ALY
Rps(W) = %;Wﬁ,l

Rpr(W) = Ekj Elj (BWE L+ [Wial)

(2.8)

Ahol L; az i-edik tanitéadatra szamolt hiba, N a tanit6 adatok szama, R a regularizaciés tag,
A pedig a regularizécié relativ silydt befolydsolé hiperparaméter. Erdemes megjegyezni, hogy
a kovetkez6 alfejezetben targyalt tobbrétegli haldk esetén a sulyméatrix norméjanak noévekedése
tulillesztést okozhat, igy ennek az elkeriilése regularizacio.

2.5. Optimalizacié

Az el6z6 elbadés egyik legnagyobb lezaratlan kérdése, hogy miként lehet a korabban emlitett per-
ceptron modell hibafiiggvényét minimalizalni. Ebbdl kifolydlag az elsé témank a hibafiiggvények
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minimalizdlasara szolgdld optimalizalasi modszerek targyaldsa. A perceptron silyainak optimalis
értékére nem létezik zart alakd megoldas, igy iterativ optimalizalasra lesz sziikség.

2.5.1. Gradiens alapti mdédszerek

Szerencsére azonban a modell és a koltségfiiggvény is derivalhatd, igy alkalmazhatunk gradiens
alapi médszereket. Ha kiszdmoljuk a hibafiiggvény stilyok szerinti derivaltjt (més széval a stilyok
gradiensét), akkor megkapjuk azt, hogy hogyan kellene a stlyoknak megvaltozni ahhoz, hogy a
hibafiiggvény a lehet6 leggyorsabban névekedjen. Ha azonban a stlyokat a gradienssel ellenkez6
irdnyba valtoztatjuk, az a leggyorsabb cstkkenés irdanya lesz. Ezt a lépést egyfajta ,forditott
hegymaszdéként” ismételve egy id6 utan lokédlis minimumba jutunk.

Vegyiink azonban észre, hogy mivel a teljes hibat szeretnénk minimalizalni, ezért minden egyes
lépéskor ki kell az értékelni az egész tanité adatbazis hibdjat. Mivel a gradiens moédszer ardnylag
sok 1épés utdn konvergal csak, azért ez nem praktikus. Eppen ezért a tanité adatbézist egyenld
méret(i, véletlenszeriien kivdlasztott részhalmazokra (minibatch-ekre) osztjuk, és minden egyes
minibatch utdn végziink egy 1épést. Ezt a mddszert sztochasztikus gradiens médszernek (SGD -
Stochastic Gradient Descent) nevezziik. (Ruder, 2016) A minibatchek mérete dltaldban a kettd
hatvénya szokott lenni, implementéciés okokbol. Erezhetd persze, hogy az egyetlen minibatch-
re szamolt gradiens nem egyezik teljesen meg az egész adatbazisra szamolttal, de elég kozel van
ahhoz, hogy megkozelitéleg a j6 iranyba haladjon a médszer. Mivel igy egyetlen 1épést sokkal
olcs6bb végrehajtani, Gsszességében jelentés gyorsuldst ériink el. A gradiens mdédszer képlete a
kovetkezo:

|| E|?

— (2.9)

Wk+1 = Wk —

Ahol a tanuldsi rata, ami egy olyan hiperparaméter, ami nagymértékben befolydsolja a tanitas
sebességét és minGségét. Helyes megvalasztasardl egy késobbi fejezetben beszéliink részletesen.

Fontos még észrevenni, hogy a gradiens médszer egyik hatranya, hogy kénnyen beragadhat lokalis
minimumokba. Ennek megolddsara az inverz hegymadszo otletét le kell cserélniink a hegyrol legu-
ruld szikla képére. Mds széval élve a gradiens mddszerhez egyfajta tehetetlenséget, momentumot
veszlink hozza. Fzt a gyakorlatban tgy tessziik, hogy az adott idépontban elvégzett 1épés a negativ
gradiens irdnya és az eggyel korabbi idépillanatban tett 1épés silyozott atlagabdl tevodik ossze. Ez
a sily alkalmazdstol fiiggéen dltaldban a [0,1-0,9] tartomdnyban mozog.

Momentum Nesterov Momentum

L

— Gradiens
—— El6z6 Lépés

— Lépés

2.6. dbra. A momentum mddszer (bal) és a Nesterov-momentum (jobb). Ez utébbi eldbb lép
a momentum irdnyba, majd ott szdmolja ki a gradienst, ami valamivel stabilabb
mikodést eredményez.

A sztochasztikus gradiens modszer egyik hidnyossidga, hogy a sokdimenzids paramétertér minden
iranyat egyenértékiinek veszi. El6fordulhat azonban, hogy a koltségfiiggvény az egyik iranyban
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meglehetosen meredek, igy ebbe az irdnyba 6vatoson érdemes haladni, mivel egy nagyobb ugrassal
kénnyen atugorhatjuk a minimum helyét. Ekdzben egy maésik irdnyban a koltségfiiggvény lapos,
az optimum pedig meglehetésen messze talalhatd. Mig az elsé probléma a lépésméret csokkentését
igényelné, a masodik esetben pont ndvelni kellene, a kettét egyszerre pedig nem lehet. Tovab-
bi problémaja ezeknek a mdodszereknek, hogy a hiperparaméterek értékére rendkiviil érzékenyek.
Ezeknek a bedllitasa altaldban szamos egymast kovetd tanitast igényel.

2.5.2. Adaptiv momentum (Adam) médszer

Ezekre a problémaékra kivan megoldast adni az Adam algoritmus, amely mas, a jelen targy kereté-
tekinthet6. Az Adam mddszerben két alapvet6 otlet kombinaciéjat alkalmazzuk: az elsé az ugyne-
vezett adaptiv momentum szamitds, amely a hagyomanyos, illetve a Nesterov momentum mellett
egy harmadik szamitdsi moédszer. Lényege, hogy a momentum aktudlis értéke az el6z6 momen-
tum érték és az aktudlis gradiens érték sulyozott atlaga. Ezzel tulajdonképpen egy exponencialis
atlagolast valdsitunk meg az alabbi médon:

My = BiMy_1 + (1 = B1)VL (2.10)

A masik otlet az adaptiv gradiens skédlazas, melynek segitségével az Adam algoritmus megjegyzi,
hogy egyes irdnyokban mekkorak voltak a multbéli derivaltak, majd a "meredekebb” iranyokba
6vatosabban, a ”laposabb” iranyokba pedig batrabban lép. Ehhez az algoritmus nem csak a gra-
diensekbdl képez exponencialis dtlagok, hanem azok négyzetébdl is, melynek eredményeképp el6all
egy mennyiség, ami pont azt fejezi ki, hogy az egyes gradiens komponensek altaldban milyen na-

gyok.

Gr = B2Gr1 + (1 — B2)||VL|]? (2.11)
Az Adam algoritmus végsé 1épési szabédlya ezen mennyiségek segitségével fejezhetd ki:

M,
Wig1 = Wi — a—", (2.12)
Gy,

ahol a tort a szamldléban és a nevez6ben szerepl6 vektorok kozti elemenkénti osztast jeloli. Vagyis,
az algoritmus mindig az adaptivan szdmolt momentum irdnydba lép (vegyiik észre, hogy ebben mar
benne van az aktudlis gradiens), azonban ez az atlagos gradiens nagysagokkal le van skéldzva.

Az Adam algoritmus az egyik leginkabb elterjedt optimalizaldsi médszer, azonban van egy stlyos
hatranya: Az optimalizalas kezdeti 1épéseinél a Gy és My értékek csupan néhany elem atlagabdl
adodnak, igy az értékiik rendkiviil instabil. FEnnek eredményeképp az Adam moddszer kezdeti
lépései teljesen rosszak is lehetnek, melynek eredményeképp az algoritmus beragadhat egy lokalis
minimumba, amelybol kés6bb mar egyaltalan nem képes kimaszni.

Ennek gyakori elkeriilési médja a Warmup, melynek sordn az Adam mddszert nagyon kicsi tanulasi
rataval egy egyész epochon keresztiil futtatjak, és az igazi optimalizalast csak ezutdn inditjak el.
Egy relative 0j valtozat, az in. Rectified Adam (RAdam) mddszer teljesen képes megoldani ezt a
problémat egy kompenzald szorzd tényezé bevezetésével.

2.5.3. Masodrendii modszerek

A gradiens médszernek van azonban két meglehetésen nagy hatranya: egyrészt a fix 1épésméret
kovetkeztében az optimum kozelében a mddszer oszcilldlni kezd, hiszen nem tud pontosan az op-
timum poziciéba lépni. Ezen felill a modszer legtobbszor meglehetsen lassu, kiillonosképp, ha az
optimumtol messze 1év6 pontbdl indul.
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Felmeriilhet azonban benniink, hogy amennyiben a minimalizdlando koltségfiiggvényt nem egy els6-
hanem egy mésodrendli fiiggvénnyel kozelitenénk, akkor ennek a minimumpontjat analitikusan
kiszamithatjuk, és egybdl bele is ugorhatunk. Ezen az elven miikddik a Newton-moédszer, amely
a fentiek alapjan a figgvényt az adott x pontban a méasodfoka Taylor-polinomjaval kozeliti az
alabbi médon:

1
F(We+ AW) % f(Wi) + f' (W) AW + " (W) AW (2.13)
Amit AW szerint derivilva és azt nullaval egyenl6vé téve megkaphatjuk a minimum helyet:

0=f"(Wi) + f"(Wi) AW

_ (W)
A= f"(Wi) (2.14)
_ D)
Wig1 =Wy — F(We)

Természetesen, mivel a fliggvény valéjadban nem masodfoki, ezért a fenti képletet iteracios szabaly-
ként alkalmazzuk. Természetesen a Newton modszer tobbvaltozés fliiggvények esetében hasonld
alakban miikodik, ekkor a fiiggvény els6 derivéaltja helyett a gradienst, a mésodik derivaltja helyett
pedig az Gn. Hesse-métrixot (a masodrend(i parcidlis derivdltakat tartalmaz6 matrix) hasznéalhat-
juk:

Wiy1 = Wi — Hit Vi f(Wh) (2.15)

A médszernek azonban tobb problémaéja is van: egyrészt a Hesse-matrix szamolasa gyakorta nehéz,
rdadasul a mérete a valtozdk szamaval négyzetesen né, igy egy tobb millié paraméterrel rendel-
kez6 gépi tanul6 algoritmus esetében ez oridsi lehet. FEzen feliil tovabbi problémak adédhatnak,
ha a Hesse-matrix nem invertalhat6 (vagyis valamelyik sajatértéke kozel nulla). Ez abban az eset-
ben fordulhat eld, ha a fiiggvény valamelyik irdnyban lapos, vagy - sokkal valdsziniibb - éppen
nyeregpontban vagyunk.

Ennek a probléménak az elkeriilésére hasznalhat6 a Levenberg-Marquardt algoritmus. Ez az eljaras
az alabbi lépésszabilyt alkalmazza:

Wigr =Wy, — [Hw + M]7" Vi f(Wy) (2.16)

Azzal, hogy a Hesse-matrixhoz az egységmétrix konstansszorosat hozzdadjuk biztositjuk, hogy
az invertadlandé matrix mindig pozitiv definit legyen. Szemléletesen ebbdl az adédik, hogy ha a
Hesse-matrix “kicsi”, akkor az egységmatrix inverze domindl, és a mddszer a gradiens-médszerré
egyszerisodik, mig, ha a Hesse-méatrix "nagy”, akkor a Newton-modszert hasznédljuk. Ennek hata-
sara a problémas teriileteken az algoritmus - ha lassan is - de biztosan athaladhat.

2.5.4. Backpropagation

Amint azt mar kordbban emlitettiik, az egyszerii linearis modellek képességei erésen limitaltak, igy
a képi bemenetek esetében ritkdn hasznaljuk éket. Ismertetésiik azonban sziikséges volt, ugyanis
ezek az egyszeri linearis modellek konnyedén osszeépithetok komplex nemlineédris tanuld eljara-
sokkd. Amennyiben az elézé alfejezetben ismertetett neuron modelleket egyméas utdn csatoljuk,
akkor egy tobbrétegii, elérecsatolt neurdlis halézatot kapunk. A neurdlis halézatoknak minden
rétegéhez tartozik egy ismeretlen silymatrix, amelyet a kordbban ismertetett koltségfiiggvények és
optimalizalasi médszerek segitségével hatarozhatunk meg.

Az egyetlen kérdéses 1épés az a hibafuggvény sulyok szerinti derivaltjanak szamitisa. Egy neurdlis
halo elképzelhetd, mint egy szamitasi graf, ahol a graf egyes csomépontjai egyszerii, analitikusan
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2.7. Abra. A Newton algoritmus elve.

derivalhat6 fiiggvényeket implementalnak. Amennyiben egy szamitasi grafban ismerjiikk a beme-
neteket, és az egyes csomdpontok altal implementalt fiiggvényeket, akkor az Osszes csomdpont
kimenetét ki tudjuk szdmitani. Ezt nevezziik az eléreterjesztés miiveletének. Erdemes azonban
észrevenni, hogy amennyiben ismerjiik a csomépontok fiiggvényeit, és ismerjiik a szamunkra ér-
dekes mennyiség (ez esetben a hibafliggvény) derivéltjat a csomépont kimenete szerint, akkor a

derivalas lancszabalyanak segitségével konnyedén elallithatjuk a csomépont bemenete és sulyai
szerinti derivaltakat.

X Lokalis gradiens

OL_of oL

T 9x ox of

w OL _ of oL
oW~ oW of

2.8. abra. A ldncszabdly szemléltetése.

Ahol L a hibafiiggvény, f és x az adott réteg ki- és bemenete, W pedig a réteg bemenete és
paraméterei. Ezzel a modszerrel a halén hétrafele haladva az Osszes bemenet és sily gradiensét
meg tudjuk hatdrozni. Ezt a miiveletet hétraterjesztésnek (backpropagation) nevezziik. Az egyet-
len kérdés csupan, hogy hogyan kapjuk meg a hibafiiggvény derivaltjat a szamitasi graf utolséd
csomoépontjanak kimenete szerint. Vegyiik észre azonban, hogy az eléreterjesztés soran legutolsé
elvégzend6 miivelet pont a hibafliggvény kiszdmitdsa, azaz a graf utolsé pontjanak a kimenete
maga a hibafiiggvény. Egy mennyiség sajat maga szerinti derivaltja pedig trividlisan 1. Ily m6don
tehdt minden rendelkezésre all a hal6 gradienseinek szamoldsara.

Erdemes észrevenni, hogy a neurélis halé elemeinek nem feltétleniil kell a korabbi fejezetben meg-
ismert perceptron fiiggvényeknek lenniiik. A valdsagban a neuralis halézatok szamos kiilonbozé
fajta réteghdl allnak, melyeknek k6zos tulajdonsaguk, hogy derivalhaté fiiggvényeket valdsitanak
meg. Sajat magunk is kénnyedén készithetiink j tipust rétegeket, egészen addig, amig az elore-
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2.9. abra. A backpropagation végrehajtdsa egy példa grdfon. Zolddel az aktivdcidk, pirossal a
derivdltak szerepelnek.

és hatraterjesztés részfeladatait elvégz6 fliggvényeket megvaldsitjuk.

Réteg
Xy Forward X k+1
oL oL
Backward
a xk a xk+ 1

Siily (opcionalis)

oL

2.10. abra. Egy réteg dltal biztositott, dltaldnos interfész, ami tartalmazza a tanitdshoz €és a
predikcichoz szikséges komponenseket is.
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3. fejezet

Konvoliicios Neuralis Halok

3.1. Bevezetés

A korabbi el6adasban megismerkedtiink a gépi tanulas alapjaival, ezen beliil is a lineéris osztalyozas
modszerével. Azt is belattuk azonban, hogy ezek az algoritmusok nem elég komplexek ahhoz,
hogy képek osztalyozasat jo mindségben elvégezzék. Ennek ellenére szerencsére ezek az egyszeri
osztélyozdk felhasznalhatdk, mint egy nagyobb mesterséges intelligencia modell épitékovei. A
mostani eléadéds témdja az egyszerli linearis modellekbdl épitett mély neuralis halok lesznek.

3.2. Konvolucids neuralis haldk

A kordbban ismertetett linedris neuron modell a szdmitégépes latasban hasznalt halékban ugyan
el6fordul, de tipikusan nem ilyen rétegekbdl épiil fel a halé nagy része. Ennek oka, hogy a line-
dris (mds néven teljesen kapcsolt — fully connected) réteg minden bemenete és kimenete kozott
létesit egy kapcsolatot, aminek kovetkeztében rengeteg paraméterrel rendelkezik, ami elGsegiti a
tulillesztés el6fordulasat, raadasul a halo tarolasat is megneheziti. Tovabbi hatranya, hogy a képek
térbeliségét egyaltalan nem hasznalja ki.

3.2.1. Konvoltcioés réteg

Ezekre a problémakra ad megoldést a konvoltcids réteg, amely nevébdl addéddan a korabbi kdtetben
ismertetett konvolicids sziir6khoz hasonléan miikodik. Egy konvolicids réteg a bemeneti (dltaldban
1-3 csatornas) képen N darab kiilonboz6 konvolicids sziirét futtat végig, amelynek eredménye
egy N csatornas sziirt kép. Az ezt kovetd konvolicids rétegek mar N csatornds bemeneti képpel
dolgoznak. A hasznalt szlir6k mérete és a csatorndk szdma (mds néven a réteg mélysége) tipikus
hiperparaméterek. Erdemes megjegyezni, hogy a gyakorlatban a legtébb esetben a kép térbeli
méretének megérzése érdekében a kép széleit 0-kal egészitjiik ki.

A konvolicios rétegeknek még két fontos paramétere létezik: a stride, és a dilatacié. A konvolicids
sziro6 egyes stride esetén minden pixelen végighalad, mig kettes stride esetén minden méasodikon, és
igy tovabb. Ezt a beallitast a kép térbeli méretének csokkentésére szoktak hasznalni. A dilatacid
(5.2 dbra) értéke azt hatdrozza meg, hogy a sziirén eggyel arrébb talalhato stlyt a képen hannyal
arrébb 1évé pixellel szorozzuk. Egyes dilatacié értéke esetén a szliré a megszokott médon viselkedik,
egynél nagyobb érték esetén viszont egyre inkabb ,széthuzdédik”. Ezt a beallitast arra szoktak
haszndlni, hogy a konvoltciés szlirék altal érzékelt képrészlet méretét noveljék.
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3.1. dbra. A konvolicid végrehajtdsa egy kép témbon tobb sziirdvel (felil), és az ezzel ekvivalens
konvolicids réteg (alul).

----------

----------

ffffffffff

ffffffffff

ffffffffff

Stride 1 with Padding Feature Map

3.2. dbra. A padding (felil), a stride (alul bal) és a dilatdcié (alul jobb) hatdsa a konvolicid
miiveletére.

3.2.2. Pooling

Erdemes észrevenni, hogy amennyiben egymads utdn djabb és Gjabb konvoltcids rétegeket helyeziink
el, egyre novekvo mélységgel, akkor egy idé utdn a rétegek kimenetén kapott aktivacios tomb
mérete hatalmas lesz. Eppen ezért néhany rétegenként érdemes az aktivaciés tomb térbeli méreteit
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csOkkenteni. Az egynél nagyobb stride paraméterrel rendelkezé konvolicids réteg mellett ezt még
az ugynevezett pooling operédcié segitségével is megtehetjiik. A pooling szintén egy csuszdablakos
miivelet, amely az aktivaciés tomb éppen lefedett részét egyetlen szammal helyettesiti. A két
leggyakoribb eset, amikor ez az érték az ablak ltal lefedett érékek atlaga vagy maximuma. Erdemes
megjegyezni, hogy manapsig egyre gyakoribb a strided konvoltcié hasznalata a pooling helyett.

Max Pooling .
5

\J

Average Pooling

\J
[\
23
G

3.3. dbra. A maz (felil) és az dtlag (alul) pooling.

Fontos azonban tudni, hogy az eddig targyalt leskdlazé modszerek nem invariansak a transzlaciora,
igy a konvolicids halézatoknak ezt a kivanatos tulajdonsdgét elrontjak. Tipikusan képek/més jelek
esetén az alulmintavételezés elétt szitkséges egy aluldtereszto sziirést végezni, kiilonben 1-2 pixeles
eltoldsok nagy valtozasokat okozhatnak az alulmintavételezett képben. Ez a technika Anti-aliasing
néven ismert, és a szamitdgépes grafikdban széles korben alkalmazzak. Ezt a modszert a pooling
operacidba a kévetkezoképpen lehet beépiteni: Képzeletben bontsuk fel a 2 méretli poolingot két
lépésre. Az els6 1épésben egy 2 x 2 méretii kernellel végig megyiink a képen (2-es stride értékkel),
és minden pixelt lecseréliink a kernelben 1év§ pixelek maximuméval/dtlagival. Ekkor a kép térbeli
mérete még nem valtozik. FEzt kdvetOen pedig egyszeriien minden méasodik oszlopot és minden
masodik sort megtartva alulmintavételezziik a képet.

max( ) mex()
Baseline v - — \_/4
(MaxPool) m— —_— max()
Shift-equivariance lost; (1) Max (dense evaluation) = (2) Subsampling
heavy aliasing Preserves shift-equivariance Shift-eq. lost; heavy aliasing
max( ) Blur kernel n
O q
Anti-aliased w
(MaxBlurPool) mex() *

(1) Max (dense evaluation) =+ (2) Anti-aliasing filter + (3) Subsampling

Preserves shift-eq. Preserves shift-eq.

3.4. dbra. A maz pooling felbontdsa (felil) és az Anti-aliased max pooling (alul).

Az ily médon felbontott pooling rétegbe az alulatereszté sziirés mar egyszeriien beépithetd a két
1épés kozé. Erdemes megjegyezni, hogy a médszer ugyanigy beépitheté strided konvolicié hasz-
nalata esetén, hiszen ez a médszer is felfoghat6 egy hagyomanyos konvoliucié és egy stride mértékii
alulmintavételezés kombinacidjaként. Az igy kapott Blur Pooling rétegek nagymértékben javitjdk
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a neuralis halok eltolas invarianciajat.

—O— Baseline —O— Anti-aliased network (ours) —O— Baseline —O— Anti-aliased network (ours)
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3.5. dbra. A blur pooling haszndlatanak hatdsa kis eltoldsok esetén.

3.2.3. Aktivaciok

A tobbrétegii neurélis hélok utolsd esszencidlis rétege az aktivicids réteg, ami tipikusan minden
konvolicids és linearis réteget kévet. Ez a két réteg ugyanis linedris miiveleteket hajt végre, ezek
kompoziciéja is linedris marad. Eppen ezért az egyes rétegek kozé nemlineéris fiiggvényeket ékeliink
be, amelyek az aktivaciés tomb minden elemén fiiggetleniil lefutnak. A hagyomdanyos neurdlis
halok esetében népszerii valasztas volt a szigmoid, illetve a hiperbolikus tangens fiiggvény. Ezen
fliggvényeknek azonban k6zos hatranya, hogy az értelmezési tartomanyuk nagy részén a formajuk
lapos, vagyis a derivaltjuk gyakorlatilag nulla. Ha sok ilyen derivaltat ékeliink a neurdlis haloba,
akkor a ldncszabaly értelmében el6bb-utobb a legtobb derivaltat ki fogjak nulldzni. Ez a hald
bemenethez kozeli rétegeinek a beragadasiahoz és a tanulds meghiusuldsahoz vezet.

3.6. abra. A sigmoid fiigguény és derivdltja (felil), valamint a tanh fliggvény és derivdltja (alul).

A jelenlegi haldk esetén a legnépszerlibb aktivicios fiiggvény a ReLU (Rectified Linear Unit),
amely egy szakaszosan lineédris aktivacio, amely a negativ bemeneteket kinullazza, mig a pozitiv
tartomanyban nem fejt ki hatast. Ennek az aktiviciénak a derivdltja a pozitiv tartoméanyban
1, a negativban 0, igy a derivaltakra kifejtett zavaré hatdsa lényegesen kisebb. Ennek ellenére
ReLU hasznélata esetén is el6fordulhat az eliilsé rétegek beragadédsa, amelyre a paraméteres ReLU
(PReLU), valamint a szivargé (Leaky) ReLU adhat megolddst. Ezek annyiban kiilonboznek az
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eredeti megoldastol, hogy a negativ tartomanyban nem nulldzzédk az aktiviciékat, hanem egy
egynél kisebb konstanssal szorozzdk azokat. A szivarg6 esetben ez a konstans egy hiperparaméter,
mig a paraméteres esetben a gradiens mddszer segitségével tanulhatd. Létezik tovabba a ReLU
egy olyan valtozata, amely a hagyoméanyos verziéval ellentétben teljesen sima, igy minden pontban
derivilhat6. Ezt Elastic Linear Unit-nak (ELU) nevezzik.

2

3.7. dbra. A ReLU (bal), Leaky ReLU (kizép) és az ELU (jobb) aktivdcidk.

3.3. Architekturak

A jelen fejezetben bemutatott rétegeket tartalmazé neurdlis hél6zatokat konvoliciés neurdlis hé-
l6zatoknak nevezziink, melyeket els6 sorban a szamitégépes latas teriiletén alkalmaznak. A konvo-
lucids rétegek alkalmazasa kifejezetten elényos képi adatok esetén, mivel egy konvolicids rétegnek
a linearishoz képest tobb nagysagrenddel kevesebb paramétere van. Egy konvoliciés neurdlis halo-
ban altalaban konvoliciés rétegek sorozata koveti egymdst (mindegyik kimenetén aktivicids fiigg-
vénnyel), néhdny konvolicios rétegenként egy leskdldzé réteg (konvolicié stride-dal, vagy pooling)
kozbe ékelésével. A hald végén tipikusan egy vagy tobb linedris réteg allitja eld a végs6 kimenetet.

Linear

3.8. dbra. Egy tipikus konvolicics neurdlis hdlo.

Erdemes elgondolkozni azon, hogy mit is csindl tébb egyméssal sorba kétott konvolicids réteg.
Egy konvolticié elképzelhet6 egy egyszeri jellemz6 detektorként, amely a bemeneteinek bizonyos
kombinécidira aktivalédik, mig mésokra nem. Igy az elsé konvoliciés réteg kimenetén kapott ak-
tivaciés térkép azt adja meg, hogy hol voltak olyan pixel kombinaciék a képen, amik az egyes
szlirket aktivaltdk. A kovetkezd réteg bemenete azonban mar ez az aktivacios térkép. Az ebben
1év6 sziirGk tehat mar nem a pixelek, hanem ezeknek az alacsonyabb szintii jellemzoknek bizonyos
kombinacidira aktivalédnak. Beldthatd ez alapjan, hogy egy sokrétegli konvoliciés neuralis halo
kezdetben primitiv képi jellemzok egyre bonyolultabb kompoziciéit detektalni képes rétegeket tar-
talmaz a hélé végsé részeiben. Ez a szemlélet meglehetésen hasonlit az emberi latas kompoziciés
jellegére.
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Bar a legelsé sikeres konvoliiciés hdlézatok egy ehhez hasonlé architektirat valdsitottak meg, ezek-
nek szamos, fejlettebb véaltozata is 1étezik. Ezen fejlesztéseknek dltaldban két alapveté motivacidja
van: az egyik, hogy a mély neurdlis hdlok numerikusan problémas konvergencia tulajdonsagait
valamilyen médon javitsuk. A madsik, hogy olyan struktirdkat alkossunk, amelyek minél kevesebb
szabad paraméter mellett minél komplexebb Gsszefiiggéseket meg tudnak tanulni, ennek segitsé-
gével ugyanis a tulillesztés jelensége csokkenthetd. A jelen fejezetben ezen architektirak mogott
rejlé motivaciét ismertetjuk.

28.2
First CNN-based winner 25.8
152 layers
A \
\\ 16.4
\ 11.7

| 22 layers 19 layers | I

6.7 7.3
3.57 I 5 8 layers 8 layers [ shallow l
ILSVRC'15 ILSVRC'14 ILSVRC'14 ILSVRC'13 ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

3.9. dbra. Az ImageNet klasszifikdcids verseny nyertes hdldi és azok rétegszama.

3.3.1. AlexNet

Az egyik legelsé sikeres konvoluciés halé architektira az AlexNet volt, amely els6ként alkalma-
zott 10 korili rétegszamot. Ennek a sikernek a legfébb oka a ReLU aktivaciés fiiggvény és a
normalizacios rétegek hasznalata volt.

3.3.2. VGG

A VGG architektura az egyik legnépszeriibb hagyomanyos neurdlis hal6 modell, melynek 16 és 19
rétegbdl allo valtozata is létezik. Az AlexNet-hez képest lényegesen szabdlyosabb architekturaja
van, melyben kizarélag 3x3-as kernelméreti konvolicios rétegeket alkalmaznak. E mogott a moti-
vacié az, hogy harom egymas mogé rakott 3x3 réteg ugyanakkora effektiv 1atomezovel rendelkezik,
mint egy darab 7x7, azonban kett&vel tobb nemlinearitassal és feleannyi paraméterrel rendelkezik.
Ennek kovetkeztében Osszetettebb fliggvények megtanulasa valik lehetévé, a kisebb paraméterszam
viszont az overfitting valészinliségét csokkenti.

Az alabbi abran lathaté a VGG modell egyes rétegei szamara sziikséges memoria mérete, és a réteg
paramétereinek szama. Koénnyen észrevehetjiik, hogy a hal6 eleje a halé leginkabb memériaigé-
nyes része, paraméterek tekintetében viszont az utolsé rétegek szerepelnek igazan hangstlyosan.
Erdemes megjegyezni, hogy a VGG a modern halétipusokhoz képest rendkiviil pazarlé mind para-
méterszam, mind memoriahasznalat tekintetében.

3.3.3. Inception

Paraméterek csokkentésére iranyuld fejlesztésre jé példa az Inception névre hallgatéd réteg tipus.
Ennek a megoldasnak a lényege, hogy a konvoliciés rétegek nem csak sorban, hanem egymaéssal
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parhuzamosan is létezhetnek. Ezek a parhuzamos rétegek altalaban kiilonb6zé méretii konvolici-
okat hajtanak végre, igy egy olyan hdld struktirat eredményezve, amely lényegesen jobban tudja
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3.10. dbra. Az AlexNet (bal) és a VGG (jobb) modellek.
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kezelni az objektumok skalajaban fellép6 variaciokat.

A GooglLeNet nevii halézat szamos Inception blokkbdl épiil fel. Ezen feliil a halénak t6bb alsébb
szintrol nyilé segéd osztalyozdja van, melyeknek célja, hogy segitségék a konvergenciat a gradiensek
alsébb szintre torténd bevezetésével.

4M (4096x1000
17M (4096x4096
102M (7x7x512x4096

3.11. dbra. A VGG hals dltal hasznalt paraméterek szama és memdria mérete.
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3.12. dbra. A naiv Inception réteg.

Inception Auxiliary Classifier

Classifier

3.13. abra. A GoogLeNet modell.

3.3.4. ResNet

A konvergencia javitasara az ugynevezett rezidualis blokk j6 példa. Ez a réteg a konvolucié vég-
rehajtdsa utdni kimenethez hozzdadja a bemenetet, igy a rétegnek tulajdonképpen az elvart be-
és kimenet kozti kiillonbséget kell eléallitania. Ennek a megoldasnak az a haszna, hogy az ilyen
blokkokbdl allé neurdlis haléban ezeken az 6sszeadasokon keresztill a hiba derivaltja szamara egy
olyan Ut vezet vissza a halé eliilsé rétegeihez, ami mentén a derivalt egy. Ennek kovetkeztében a
hatraterjesztés sordn végrehajtando szamtalan szorzasbdl eredé numerikus problémak orvosolha-
tok. A rezidualis blokk bevezetésének hatdsira a konvoluciés halok maximalis mélysége a 30 réteg
koriili értékrol a 100-200 réteg nagysagrendjére novekedett.

F(x)+x

T

/

Previous Layer

*

3.14. abra. A rezidudlis blokk.

Erdemes még megemliteni az tigynevezett tomorité (bottleneck) rétegeket, amiket mind az Incept-
ion, mint a reziduélis blokkok alkalmaznak. Ezek motivacidja az, hogy a kétdimenziés konvolicidk
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elvégzése rendkivill draga, amennyiben az aktivaciés térképek csatorndinak széma nagy. Eppen
ezért ezekben a halokban minden kétdimenzidés konvoliciét megeléz egy 1x1-es konvoltcios ré-
teg, amelyik a bemeneti aktivacios térkép csatorndinak szdmét annak toredékére csokkenti, vagyis
tomoriti. Ezt kévetGen a kétdimenzids (3x3, vagy 5x5) konvoliciot ezen a tomoritett térképen vé-
gezziik el, ezt kdvetOen egy tjabb 1x1-es konvolicios réteg ez eredeti csatornaszamot visszaallitja.
Ezzel a moédszerrel mind az egyes rétegek paramétereinek szama, mind a réteg végrehajtasanak
ideje nagymértékben csokkentheto.

Concat (480)

T

B -
N

El6z6 réteg (256)

Euszs réteg (256)

%

3.15. abra. A Bottleneck megolddst alkalmazé Inception (bal) és rezidudlis (jobb) blokkok.

3.3.5. DenseNet

A DenseNet architektira a ResNet tovabbgondolt valtozata, melyben egy dense blokkon beliil nem
csak a kozvetleniil egymas utani rétegek kozott talalhatok athidald kapcesolatok, hanem egy blokkon

beliil minden rétegpar kozott (innen a dense elnevezés). Ez az 11jitds lehet&vé tette, hogy a ResNet
modellel ekvivalens eredményeket érjenek el hozzavetlegesen feleannyi szamitas és paraméter aran.

Pool
Dense Block 1 Dense Block 2 Dense Block 3
i - ,.
Pool \
 ConveaxEDZ Pooling reduces Feature map sizes match
Input feature map sizes within each block

3.16. dbra. A ResNet (bal) és a DenseNet (jobb) modellek.

3.4. CapsNet

A konvoluciés neurdlis halék a deep learning alapu képfeldolgozas leginkabb elterjedt mddszerei.
Erdemes azonban tudni, hogy a konvoltcids architektira a 90-es évek masodik fele ota létezik, az
elmult évtizedben els6sorban a tanitasuk gyakorlati praktikai fejlédtek.
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Természetesen a széles korli haszndlatnak koszonhetéen az architektira kiilonb6z6 hianyossagai,
limitécidi is napfényre kertltek. Ezek koziil az egyik leginkdabb nyilvanval6, hogy a konvoliciés
halok szamara gyakran tObb szaz, vagy ezer tanitéadat sziikséges ahhoz, hogy egy 0j képi osztalyt
megtanuljanak felismerni, mig emberek esetén ez a szam legfeljebb egy tucat. Tovabbi problé-
méja a konvolicités haléknak, hogy a tanitéadatok tobbértelmiiségét (hibas cimkék, tobb osztaly
el6forduldsa egy képen) nehezen tudjik kezelni.

Ezen beliil problémét jelent a (max) pooling széleskor(i haszndlata is. Ennek az operdciénak a
hasznédlata sordn ugyanis az adat térbeli méretének csokkentéséhez relevans informaciékat dobunk
el, amelyek a térbeli struktirdk értelmezésének képességét csokkenteni fogjdk. Ez az (egyik) oka
annak, hogy a konvoliuciés halok nem képesek jol értelmezni az altaluk detektalt jellemzok térbeli
hierarchidjat, ami azt eredményezheti, hogy a felismeréshez fontos jellemz6k helytelen elrendezését
is pozitiv mintaként ismerik fel. Ehhez hasonlé médon a térbeli hierarchia mély ismeretének hia-
nyaban a konvoliciés hdlék az egymashoz kozeli objektumok felismerésekor is gyakorta hibaznak.
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3.17. dbra. A ConvNetek tipikus hibdja: mindkét képet arcként ismerik fel.

A konvolucios halézatok legf6bb probléméaja, hogy a térbeliség és a geometriai transzforméaciok
nincsenek a hélé struktaraba beleépitve, hanem a konvolicid egyszertien a kilénb6zo jellemzok
sulyozott dtlagdt veszi egy adott poziciéban (nagy kernelek képesek csekély térbeliséget vinni a
miiveletbe). Eppen ezért adja magat, hogy készitsiik a haldkat olyan alapelemekbél, amelyekben
a geometria mar kédolva van. Ezeket az épitéelemeket kapszuldnak nevezziik.

A kapszula és a konvoltcids szlir6hoz hasonlé médon egy képjellemz6 detektor egység. A kettd
kozti alapveto kiilonbség, hogy a kapszula kimenete nem egy skalar, hanem egy vektor, melynek
hossza a detektalt jellemz6 erdsségével aranyos 0 és 1 kozott, iranya pedig a jellemzo térbeli tulaj-
donsagait irja le. Erdemes megjegyezni, hogy ez nem feltétlen egy haromdimenziés vektor, hiszen
egy adott képjellemzének a pozicién és orientdcion til szdmos mas geometriai tulajdonsdga (skéla,
méretardnyok, stb.) is lehet.

A kapszula bemenetei a halé elézd szintjén 1év6 - alacsonyabb szintl jellemzdoket detektald - kap-
szuldk altal kiadott vektorok. A miikodése sordn a kapszula el6szor ezeket az alacsonyabb szintii
jellemzéket egy métrixszorzas (minden bemenethez kiilén métrix tartozik) segitségével transzfor-
malja. Ez a matrixszorzas egy geometriai transzformacioval egyenértékii, ami gy értelmezheto,
hogy a kapszula megbecsiili, hogy az altala detektalt jellemzd hol van az alacsonyabb szintii jel-
lemz6 detekci6 alapjan.

Az ily médon eldallitott predikcié vektorokat ezt kovetden a kapszula az egyes alacsonyabb szintii
jellemz6khoz tartozo stilyokkal megszorozva 6sszeadja (ez a 1épés hasonlit a konvolicids szlir6khoz).
Ezt kovetéen a kapszula végén egy nemlinearitds talalhaté, amely a kimeneti vektor hosszat 0-1
kozé skédlazza az aldbbi moédon:
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~“predicted by nose
~" predicted by mouth
predicted by left eye

3.18. dbra. Az alacsonyabb szintd jellemz6k (arc része) dltal becsiilt arc helyzetek.
lIsill> s

v = il (3.1)
L+ []s3] | []s:]]

Ahol v; a kimeneti vektor értéke, s; pedig az Gsszegzés utan el6allé részeredmény. Lathato, hogy a
képlet jobb szélén 1évé miivelet a vektort egy hosszura skéldzza, mig a jobb oldal elején talalhatd
tort egy tovabbi skalafaktort vezet be, amely az 0-1 kozé vald skalazasért felel.

Az egyetlen megmaradd kérdés mar csak az, hogy hogyan hatdrozzuk meg az alsé és felsd szintii
kapszuldk kozti silyok értékét. Ennek megértéséhez definidlnunk kell az egyetértés fogalmat: egy
alsébb és egy felsébb szintli kapszula k6zott akkor van egyetértés, ha az alsd szintli kapszula
altal becsiilt felsé szintl jellemz& vektor és a felsé kapszula kimeneti vektora hasonld irdanyba

s s

c sz

Ezt a fogalmat hasznalja fel a dynamic routing algoritmusa, amelyet a kapszula halék tanitasara
alkalmaznak. Az algoritmus két réteg kozott kiszamolja az egyes kapszulak aktiviciéit, majd a
stulyok 1j értékét az aldbbi képlettel hatarozza meg;:

bij ¢ bij + vl (Wijuy) (3.2)

Ahol b;; az i-edik és a j-edik kapszula kozti sily, W;; a két kapszula kozti transzformaciés matrix,
v; és u; pedig a fels6 és az alsé kapszuldk kimenetei. Erdemes megjegyezni, hogy a két vektor
kozti skalaris szorzat pont a kettejiik altal bezart szog koszinuszaval ardnyos, ami tekintheté az
egyetértés mértékének.

Ezek utan nézziik meg, hogy miként lehetséges a kapszuldk segitségével egy neuralis halot késziteni.
Ehhez vizsgaljuk meg az MNIST szamjegyfelismer6 adatbazison hasznélt halé architekturat. Ez
a halo egyetlen konvolicids réteggel kezdddik, amelyet két kapszula réteg kovet. Ezek koziil az
els6 egy altaldnos rejtett réteg-szerii réteg, a méasodik pedig a 10 szamjegy detektalasira késiilt
osztalyoz6 réteg. A halozat kimenetén egyszeriien eléirhatjuk, hogy a helyes szdmhoz tartozd
osztalyoz6 kimeneti vektordanak hossza legyen minél nagyobb, a tobbi pedig legyen minél kisebb.

Ezzel azonban még csak a kapszula kimenetek méretére irtunk el6 kritériumot, az irdnyukra azon-
ban nem. Annak eléréséhez, hogy a kapszula kimenetek valoban tartalmazzék a detektdlt jellem-
70k /osztalyok térbeli tulajdonsigait, a CapsNet végére egy dekiéder-héldarchitektiirat helyeztink
el, amelynek feladata, hogy a kimeneti kapszulak segitségével az eredeti képet minél pontosabban
rekonstrualni tudja.

Erdemes megjegyezni, hogy a CapsNet az frott szdmjegyek felismerésében minden ismert konvoli-
ciés halénal jobb eredményt ért el. Azonban egyelére a bonyolultabb, 6sszetett hattérrel rendelkezd
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3.19. dbra. Egyetértés esetén a siuly novekszik ellenkezd esetben csokken.
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3.20. abra. Egy tipikus CapsNet felépitése.
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3.21. abra. A dekdder hdls-rész.

képek (pl.: CIFAR-10) problémat jelentenek az algoritmus szdmdara. Ez azonban valdsziniileg nem
jelenti a kapszula halék hasznalhatdsdganak végét, elvégre a konvoltcios halézatok esetében is jo
15 évig tartott, mire a kutatok a tanitas gyakorlati problémadit sikeresen meg tudték oldani.

A kordbbiakban részletesen targyaltuk a kiillonb6z6 mély neuralis halok felépitésének, tanitasanak,
validaciojanak és installdlasanak kérdéseit. Egy rendkiviil fontos dologrdl azonban nem esett szo:
ez pedig a hibakeresés probléméja. Ez a neuralis halok esetében kifejezetten kritikus kérdés, hiszen
a prébalkozéas modszere rendkiviil koltséges, ugyanis egy nagyobb halé tanitdsa napokig, vagy akar
hetekig is eltarthat. A probléma azonban az, hogy a neuralis hdlék egyfajta fekete dobozként
viselkednek, vagyis nem nagyon értjiik, hogy pontosan mit és miért csindlnak odabenn. Eppen
ezért szitkséges lehet a neuralis halok belsé miikdésének valamilyen jellegti vizualizacigjara, aminek

s

segitségével betekintést nyerhetiink a belsd allapotokba.
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3.5. Vizualizacid

Erdemes észrevenni, hogy a gradiens szamolés soran alkalmazott hatraterjesztés miivelete valéjaban
altalanossagban felhasznalhatd a halé két tetszéleges pontja kozti derivalt szamitasira. Ez az
észrevétel szamos kiilonboz6 modon felhasznalhatd. Egyrészt lehetévé teszi annak meghatérozasat,
hogy melyik pixelek befolyasoljak egy osztaly josag értékét egy adott képen. Ez felhasznalhaté az
objektumok szegmentalasara, kovetésére, valamint arra is, hogy egy helytelen osztélyozas esetén
megtudjuk, hogy a képen melyik rész felel6s a hibaért.

Ehhez semmi mast nem kell tenniink, csak a kimeneten a hibafliggvény gradiense helyett a ki-
valasztott osztdly josdg kimeneti gradiensére egy értéket frunk elé, mig az Gsszes tObbire nullat.
Ezt kovetéen végrehajtjuk a hatraterjesztés miiveletét, azonban ebben az esetben nem a stlyok
szerinti, hanem a bemeneti kép szerinti derivaltat hatarozzuk meg. Ennek az abszolit értékét vé-
ve, majd a csatorna dimenzié mentén maximumot véve eléallithatunk egy sziirkearnyalatos képet,
ahol a pixelek intenzitdsa az adott josag értékre kifejtett hastassal aranyos. Az igy kapott képet
saliency-nek nevezziik.

3.22. dbra. A saliency elédllitdsa.

3.5.1. Guided backpropagation

Ha szeretnénk ezt a mddszert szegmentalasra vagy vizualizdcidra hasznalni, akkor azonban szem-
bestiliink egy aprébb problémaéval: A saliency ugyanis azokon a képrészleteken is nagy lesz, amik
a kimenetet negativan befolyasoltak (vagyis “ahol nincs kutya” példdul). Ennek kikiiszobolésére
a hatraterjesztés soran el kellene nyomni azoknak a jellemzOknek a hatdsat, amelyek a vizsgalni
kivant osztély ellen hatnak. Ezt kdnnyedén megtehetjik, ugyanis konnyedén belathato, hogy ha
egy adott jellemzd a vizsgalt végeredmény hatasat csokkenti, akkor a hozzdjuk tartozd derivalt
érték negativ lesz. Innentdl kezdve csak annyi dolgunk van, hogy a hatraterjesztés soran ezeket
a gradienseket minden réteg esetén nullazzuk. Ezt a legegyszeriibb tigy megoldani, hogy a ReLU
backward 1épését gy modositjuk, hogy magén a gradiensekre is alkalmazzuk a ReLU fiiggvényt.
Ezt a miveletet hivjuk irdnyitott, azaz guided backpropagation-nek.

A j6 minGségli saliency eloallitasan feliil a guided backpropagation felhasznalhaté tetszéleges neu-
ronok vizualizdcidjira. Ekkor a célunk, hogy el8éllitsuk azt a képet, ami az adott neuront (értsd:
konvolicids szlir6t) maximalisan aktivalja. Ehhez el6sz6r csupa nulldval inicializaljuk a bemeneti
képet, majd azt a haléban a kivalasztott neuront tartalmazé rétegig elorekiildjiik. Ezt kovetéen a
réteg kimeneti gradienseit a kordbban ismertetett médon eléirjuk, és elvégezziik a backpropagation
miveletét egyészen a képig. Ezutin a kapott gradienseket hozzaadjuk a kép pixeleihez, az el6z6
két 1épést addig ismételve, amig a kép szamottevéen valtozik.

Fontos megjegyezni, hogy a kapott képen szamos javitast kell végezniink, kiilonben értelmezhetetlen
lesz, valamint a pixel értékek folyamatosan néni fognak és az algoritmus sosem fog leallni. Emiatt
sziikségszer(l a képen valamilyen (dltaldban L2) regularizdciét végrehajtani, valamint rendszeresen
sim{té sziir6k segitségével zajt szlirni. Erdemes tovabbé a backpropagation soran kapott tilsdgosan
kicsi pixel és gradiens értékeket kézzel nullazni.
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3.23. dbra. A guided backpropagation alkalmazdsa a ReLU nemlinearitdson.

3.24. abra. A guided backpropagation elve.

3.25. dbra. A guided backpropagation eredménye.

3.5.2. Ellenséges példak

A backpropagation algoritmus alkalmazasai sordn egy fontos felfedezés volt, hogy egy tipikus szé-
mitogépes latasban hasznalt neuralis hdlé esetén lehetséges helyesen osztalyozott képeken olyan
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minimalis, emberi szem &ltal észrevehetetlen valtozasokat generalni, aminek hatasara a neurdlis
halé méar tévesen fogja az adott képet osztalyozni. Ezeket a képeket ellenséges példanak nevezziik,
és jelenlegi tudasunk szerint meglehetésen nehéz elleniik védekezni. A legjobb, amit tehetiink az,
hogy a tanitas sordn magunk generalunk ilyen példakat, és ezekkel is tanitjuk a hélét. Persze az
ember sem mentes ilyen hibaktél — az emberi latas ellenséges példait illizicknak nevezziik. Ugy
tlinik azonban, hogy a neurdlis halok illtzidi jelent6s mértékben kiilonboznek az emberétdl.

Elephant Koala

Kiilonbség 10x Kiilonbség

3.26. dbra. Az ellenséges (adversarial) példdk.

3.5.3. DeepDream

A guided backpropagationnek létezik még egy érdekes alkalmazisa. Ez az alkalmazis annyiban
kiilénbozik a vizualizaciétol, hogy a bemeneti kép nem iires, hanem egy tetszOleges valds kép. Ezt
kovetGen ezt ugyanigy elérekiildjiik egy kivalasztott rétegig, azonban a réteg kimeneti gradiensét
masképp irjuk el6. A korabban alkalmazott one-hot vektor helyett a kimeneti gradienst egyszertien
egyel6vé tessziikk magaval a réteg aktivacidéjaval. Ez egyszertien megfogalmazva annyit fog ered-
ményezni, hogy azokat a jellemzOket, amiket a hal6é a képen er6sen detektalt felerdsitjik, amiket
pedig nem latott, tovabb gyengitjiik. Mas szdéval létrehozunk egyfajta pozitiv visszacsatoldst a
kép és az adott réteg aktivacioi kozt. Az eredmény egy meglehet8sen kreativ, (rém)dlomszerti kép.
Bar ennek a médszernek a gyakorlati haszna elenyészd, bizonyitotta azonban, hogy konvolicids
neuralis halék rendelkezhetnek az emberihez hasonlé asszocidcids készségekkel.
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4. fejezet

Deep Learning a gyakorlatban

4.1. Bevezetés

A kordbbi eléadasok soran megismertiik a mély tanulds és a konvoltcids neurdlis hdlék alapjait,
valamint részletesen targyaltuk a sorozatok feldolgozéasara, valamint az osztalyozasndl bonyolultabb
latasi feladatok elvégzésére létrehozott specidlis strukturakat. A mély tanulis azonban tipikusan
azon teriiletek k6zé tartozik, ahol a mdédszerek hasznélata papiron rendkivill egyszeriinek tiinik, a
gyakorlatban viszont szamtalan nehézség adédik, melyek a mddszerek hasznédlatat nehézzé teszik.
A jelen el6adés célja, hogy Osszeszedje azokat a gyakorlati megfontolasokat és praktikdkat, amelyek
nélkiil rendkiviil nehéz a valé életben jol miikodé neuralis halokat létrehozni.

A neurélis halék tanitasat alapvetéen négy dolog neheziti meg:

1. Numerikus problémak, melyek az optimalizalé algoritmus konvergencidjat hiusitjak meg

2. A tulillesztés (overfitting) jelensége, amely a betanitott modell valé életben toérténd alkal-
mazhatosdgat veszélyezteti

3. A héldk tanitdsdhoz sziikséges nagy mennyiségli cimkézett adathalmaz eléallitdsdanak prob-
léméja

4. A tanitdshoz és a j6 altaldnositdshoz vezetd hiperparaméter értékek meghatarozasa

4.2. Konvergencia problémak

A korabbi fejezetben ismertetett gradiens médszer és backpropagation algoritmus a tablan és a tan-
konyvek (és ezen jegyzet) hasdbjain minden esetben tékéletesen miikodik. A gyakorlatban azonban
a lebegdpontos szamabrazolas véges pontosiga és tartomanya miatt szamos problémaéba iitkoziink,
amik az algoritmus konvergencidjat konnyedén meghitsithatjdk. Altalanosségban elmondhato,
hogy a lebegépontos aritmetika akkor miikodik igazan stabilan, ha a szamaink eloszlasa ”szép”,
azaz nulla koézépértéki, és megkozelitéleg egy szorasu.

Ennek oka, hogy a backpropagation soran valéjaban egy sor métrixszorzast kell elvégezniink.
Koénnyedén belathatjuk, hogy amennyiben sok szamot szorzunk Ossze, akkor amennyiben ezek
a szamok 1-nél kisebbek, egy id6 utdn nullat kapunk, ha pedig egynél nagyobbak akkor végte-
lent. Ekkor a gradiens értékek (f6leg a héls elsé rétegeinél, ahol a métrixszorzat mar meglehet&sén
hosszi) vagy kinulldzédnak, vagy pedig elszdllnak. Ezt hivjuk az elt(in vagy a felrobbané gradi-
ensek problémajanak. A szorzat csak akkor marad a véges tartomanyban, ha a szamaink aranylag
kozel vannak egyhez.

Matrixok szorzasa esetében ez ugyanigy igaz, csak itt a matrixok norméajanak kell egy koriilinek
lennie. A matrixok esetében az egyik legelterjedtebb norma fajta az tigynevezett Frobenius norma,
amely egyszerien a matrix elemeinek négyzetosszege. Amennyiben a matrix elemeinek atlaga
nulla, akkor ez megegyezik az elemek szorasnégyzetével.
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4.2.1. Inicializacio

A mély tanuldsrol szélo elsé alfejezetben bevezettiikk a gradiens modszert, ami a hibafiiggvény
derivaltjanak segitségével iterativan moddositotta a halé paramétereit a teljesitmény javitasanak
érdekében. Arrdl viszont szandékosan hallgattunk, hogy hogyan kapjuk meg a kezdeti paraméter
értékeket. A helyzet az, hogy a problémat helyesen megoldé paraméterekrél a kezdetben nem
tudunk semmit, igy nincs mas valasztasunk, mint véletlenszeriien inicializalni 6ket. Az viszont
egyaltalan nem mindegy, hogy milyen szérdst véletlen szdmokkal végezziik ezt el (a nulla kozépér-
ték nyilvdnvalé6 médon adja magat). Ha ugyanis a véletlen stilyok értéke t1l nagy, akkor a legtobb
aktivacié értéke is egyre nagyobb lesz, melynek kovetkeztében a gradiensek is rendkiviil nagyok
lesznek. Ez szemléletesen azt fogja eredményezni, hogy az optimalizalas soran nem kis 1épésekben
fogjuk a hiba minimumaét kozeliteni, hanem hatalmas ugrasokkal fogunk a paramétertérben halad-
ni, jé eséllyel teljesen atugorva a minimum helyét. Tl kicsi stilyok esetében néhany réteg utan a
halé aktivacioi szinte mindenhol kozel nullak lesznek, melynek kovetkeztében a halo gradiensei is,
igy a halo a kezdeti értékekbe beragad.

TR EEEI

4.1. dbra. A hdld rétegeinek aktivdcidinak eloszldsa kicsi véletlen (bal) és nagy véletlen (jobb)
szamokkal torténd inicializdlds esetén.

Ennek elkeriilésére a halo sulyainak szérasat nagy korultekintéssel kell megvalasztani, hogy se tul
kicsik, se tul nagyok ne legyenek. Ennek t6bb modja is 1étezik, melyek koziil a leginkabb elterjedt
valasztasok a Xavier, illetve a He inicializacios formulak, amelyek a kévetkez6képp hatarozzdk meg
a halo egyes rétegeinek kezdeti stulyainak szérasat:

uw=20
2
IXav n; + No (4 1)
2
OHe = 7’71

Ahol n; és n, az adott réteg be- és kimenteinek szamét jeloli. Erdemes megjegyezni, hogy ezekkel a
valasztasokkal a hal6 aktivacidi és gradiensei megkozelitoleg normalis eloszlasiak lennének, azonban
a ReLU aktivicids fliggvény hasznalata ezt valamelyest torzitja.

4.2.2. Adatnormalizalas

Hasonlé megfontolasok miatt sziikséges a neuralis haléknak bemenetként szolgdld képeken bizonyos
transzformécidk elvégzése. A korabbiak alapjan beldthatd, hogy a jé numerikus konvergencia
érdekében rendkiviil fontos, hogy a bemenetre adott kép pixel értékeinek eloszlasa megkozelitéleg
sztenderd normaélis legyen. Hidba inicializaljuk ugyanis jél a halé silyait, ha a bemenet értékei
tulsdgosan nagy szamok, akkor hasonlé probléméaba fogunk titkézni, mint a til nagy sulyok esetén.
Szintén fontos, hogy a pixelek atlaga a nulla kozelében legyen, ugyanis csupa pozitiv, vagy csupa
negativ bemenet esetén a gradiens lehetséges iranyait korlatozzuk.
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4.2. dbra. Az aktivdcidk eloszlasa Xavier-inicializdcid esetében.

Megengedett
Iranyok

Megengedett
Iranyok

4.3. abra. Csupa pozitiv bemenet esetén a gradiens is csupa pozitiv, vagy csupa negativ lesz, igy
csak “cikkcakkban” képes a kivdnt irany felé haladni.

4.3. Validacié és regularizacio

A gépi tanulds alapjainal emlitettiik, hogy a tanitis sordn felléphet az overfitting jelensége. En-
nek észleléséhez két kiillon adathalmazt érdemes hasznalunk, egy tanité és egy validacios részt.
Ezek lehetnek ugyanannak az adatbdzisnak a véletlenszertien kivélasztott részei (ardnyuk dltald-
ban 80%-20% kozott mozog). A tanitd szett segitségével végezziik el a tanitdst, mig a validdcids
szett segitségével az overfitting jelenségét monitorozzuk, melynek alapjan a hiperparaméterek han-
golhaték. Fontos hangsilyozni, hogy a validaciés adatbdzist SOHA nem hasznaljuk tanitdsra.

A gyakorlatban azonban két adatbdzis nem elég. A tanité adathalmazt ugyanis a halé paramé-
tereinek meghatirozasahoz, mig a validaciés adatbazist a halé hiperparamétereinek hangolasahoz
hasznaljuk. Igy viszont nem tudjuk azt megmondani, hogy teljesen 1j adatokon milyen pontossag-
gal teljesit majd a halézat. Ehhez egy harmadik, a teljes adatmennyiség hozzavetdlegesen 10%-4t
kitevd teszt adatbézist érdemes haszndlni. A moddszer megbizhatdsigahoz elengedhetetlen, hogy
ezt a harom adatbézist teljesen elkiilonitsiik és csak egyetlen célra hasznaljuk.

Adat

Tanitd (70-80%) Val (10-20%) Teszt

4.4. abra. Az adatbdzisok elosztdsa.

Erdemes megjegyezni, hogy a neuralis halék talillesztésének jelensége szintén jellemezhetd az egyes
rétegek aktivacidinak eloszldsaval. A tilillesztés esetén ugyanis az toérténik, hogy a halé a be- és
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kimenetek kozotti dltalanos Osszefiiggések helyett az egyes bemeneti tanitépéldakra adandoé helyes
valaszt kezdi el egyesével megtanulni. Ez tipikusan azt jelenti, hogy az egyes rétegekben minden
egyes tanit6 adat esetén csak nagyon kevés aktivaci6 lesz maximalis (amelyek épp az adott tanité
példara emlékeznek), mig a tobbi aktivici6é éppen az ellenkezd véglet értékét veszi fel. Amint azt
az imént belattuk, ilyen ,végletes” aktivacidk akkor tudnak kénnyedén el6fordulni, ha az egyes
rétegek sulyai tulsdgosan nagyra nének. Ha visszaemlékeziink a korabban targyalt regularizaciés
modszerekre, azok pont a stulyok névekedését probaltak fékezni.

Accuracy
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4.5. abra. Az overfitting jelenségéhez tartozd tanitdsi és validdcids gorbék (bal), valamint az
aktivdciok eloszlasa normdl (kézép) és overfitting (jobb) esetén.

4.3.1. Dropout

A nem kivant aktivacidk elkeriilésére két tovabbi gyakran alkalmazott médszer 1étezik. Ezek koziil
az elsé a dropout nevil eljaras, melynek lényege, hogy a tanitis sordn minden egyes eloreterjesztés
soran az egyes rétegek aktiviciéinak bizonyos hanyadat véletlenszeriien kinullazzuk, és a tovab-
bi rétegek aktivaciéit igy szdmoljuk tovabb (6.6 dbra). Konnyen beldthatd, hogy ez a mddszer
meglehetOsen csokkenti a tulillesztés mértékét, hiszen a halét ezzel a modszerrel redundanciara
kényszeriti. Fontos megjegyezni, hogy a tesztelés soran a véletlenszerdi torléseket mar nem végez-
ziik el, igy viszont az egyes aktivacidkat a dropout valdsziniliségének ardnyaban skélazni kell.

4.6. Abra. A dropout alkalmazdsa.

4.3.2. Batch Normalization

A maésik megoldas az ugynevezett batch normalizalds, aminek lényege, hogy az egyes rétegek utan
egy normalizalé miveletet végziink el. Korabban emlitettiik, hogy a tanitds soran egyszerre nem
egy képet, hanem egy igynevezett minibatch-nek megfeleld (&ltaldban 32 tobbszorose) képet érté-
keliink ki. A batch normalizdlds miiveletének 1ényege, hogy az egyes aktivicidk atlagat és szordsat
a tanitas soran folyamatosan szamoljuk, és az egyes aktivaciokat ennek segitségével normalizaljuk.
Erdemes megjegyezni, hogy ez a miivelet nem csak a tulillesztést mérsékeli az aktivaciok eloszl4sa-
nak normalizdlasdval, hanem a numerikus konvergenciat is javitja. A batch normalizalds képlete
az alabbi:
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Ahol és /¥ az x bemenetek becsiilt dtlaga és szérdsa/kovariancia métrixa, mig és tanult paramé-
terek. Erdemes megjegyezni, hogy modern neuralis halokban a batch normalizalas teljesen alapvetd
mivelet, igy altaldban minden konvolicids réteget kovet egy ilyen réteg. A batch normalizdlas és
a dropout akar egyiittesen is hasznalhatd, bar a legtobb kisérlet minimalis teljesitménynovekedést
mutat csak.

Batch Norm Layer Norm Instance Norm

4.7. dbra. Erdemes megjegyezni, hogy a batch normalizdcion kivil létezik még réteg (layer)
normalizdcid, ahol a teljes aktivdcids tombiot normalizdljuk egyedenként kiilon. Egyed
(instance) normalizdcié esetén az egyes csatorndkat kulon-kilon normalizaljuk a
térbeli dimenzick mentén. A kettd kozti kompromisszum a csoport mormalizdlds,
ahol néhdny csatorndt egybe vesziink.

A Batch Normalization miikbdésének miértje nem ismert pontosan, azonban elég jo sejtéseink azért
vannak. Az overfitting elkeriilésében alapvetéen azért segithet, mert a tanitas soran az egy batch-
be tartozé képek véletlenszertien keriilnek kivélasztasra. Ez azt jelenti, hogy egy adott kép minden
alkalommal mas képekkel egyiitt keriil a hdlé bemenetére, igy az egyes rétegek aktivacidi soran az
atlagok és a szordsok is masok lesznek. Ennek kovetkeztében minden egyes epochban ugyanazt a
képet mas tényezékkel normalizaljuk, amely neheziti a magolast.

A konvergencia javitdsa kicsit nehezebb kérdés, itt ugyanis két hatds tarsul. Egyrészt, a norma-
lizélas stabilizalja a neuralis halét, a forward miivelet soran nem lesznek tul kicsi, vagy tul nagy
aktivdciok. Mdasrészt, a Batch Normalization segit elkeriilni az tin. Internal Convariate Shift (ICS)
jelenségét. Az ICS abbdl fakad, hogy a neurdlis hal6 sszes rétegét egyszerre tanitjuk. Igy minden
egyes tanitasi lépésnél az adott réteg megprébal jobb valaszokat adni az el6z6 réteg altal szolgdl-
tatott bemenetekre. A gradiens 1épés utan azonban az el6zd réteg is megvaltozik, és mar mas
bemeneteket fog produkalni, melynek eredményeképp a kovetkez6 rétegnek ahhoz megint adapta-
16dni kellene. A Batch Normalization azonban fix eloszlast erdltet ré az egyes rétegek kimenetére,
igy a rétegeknek sokkal kevesebbet kell "egymads utan szaladgalniuk”.

4.3.3. Adat Augmentacio

A tulillesztés jelenségének van még egy lehetséges elkeriilési médja: gondoljunk bele, hogy a tul-
illesztés esetén a neurdlis hal6é a tanité adatbazis elemeire egyesével tanulja meg a helyes valaszt.
Nyilvanvalé, hogy minél tobb tanité adat 4ll rendelkezésre, annél nehezebb ezt megtenni. Eppen
ezért a tanité adatok szdméanak novelése szinte minden esetben segit a tulillesztés mértékének csok-
kentésében. Tanité adatokat eléallitani azonban rendkiviil koltséges, igy ez a stratégia 6nmagaban
nem feltétleniil célravezetd. Képek esetében azonban van lehetéségiink (részben) 1ij tanitéadatok
automatikus generaldsara, vagyis adat augmentaciéra. A mddszer 1ényege, hogy tiikrozés, véletlen-
szerli kivagas, forgatds, skaldzds, intenzitastranszforméciok segitségével mesterségesen noveljik az
adatbazis méretét. Konnyen belathatd, hogy ezek a miiveletek a képek cimkéjét nem befolyasoljak,
igy biintetlenil elvégezheték. Fontos megjegyezni, hogy a batch normalizdlas, regularizacié és adat
augmentacié médszereit egyiitt hasznaljuk.
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4.4. Hiperparaméter optimalizacio

A neurélis halok tanitdsanak tovabbi nehézsége, hogy egy tipikus tanitas soran tobb tucat hiperpa-
raméter is rendelkezésiinkre allhat, melyek megfelel6 értékének megvélasztasara nincs a prébélko-
zésnal jobb mddszeriink. Egy neurdlis halé tanitdsa azonban meglehetésen sokdig tarthat (néhany
6ratol akdr néhdany hétig is), {gy minden egyes prébéalkozéas rendkiviil koltséges. Ezért a tanitds
kezdetén szamos hiperparaméter megkozelitoleg helyes értéke megvalaszthaté tgy, ha a tanitést
a teljes adatbazisnak csak egy kis részén végezziik el. Ez a mddszer az esetleges programhibdk
felderitésében is segitségiinkre lehet.

A teljes adatbédzison térténd tanitas soran altaldban mar csak néhény hiperparaméter értékét kell
egy aranylag sziik tartomanyon beliill meghatarozni. Ekkor célszerii lehet ezeket a tartomanyokat
egy egyenletes racsra osztva az egyes racspontokban kiillonb6z6 tanitasokat végezni, majd ezeket
Osszehasonlitani. Ennél azonban sokkal célszeriibb, ha az el6bbi médszerrel megegyez6 mennyiségli
véletlen hiperparaméter kombinacidkkal végezziik a tanitast. Ekkor ugyanis minden hiperparamé-
ter esetében nagyobb felbontdson mérjiik az adott paraméter hatdasat. Ez kiillonésen abban a gya-
kori esetben hasznos, amennyiben a hiperparaméterek koziil az egyik sokkal nagyobb mértékben
befolyasolja a tanitds minGségét, mint a tobbi.
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4.8. abra. A hiperparaméterek optimalizdcidjinak két lehetséges sémdja.

4.4.1. Bayesi optimalizacio

Habar hiperparaméter optimalizaldst altaldban csak valamilyen véletlen préblalkozasra épiilé sé-
méval lehet végezni, ezt azonban (ahogy azt az el6bbiekben is lathattuk) egyaltaldn nem mindegy,
hogy hogyan végezziik el. Egy igazan jo stratégia ugyanis sokkal kevesebb préblalkozasbol képes
lehet egy j6 hiperparaméter kombindciét megtaldlni. Az egyik leghatékonyabb ilyen stratégia az
un. Bayesi optimalizacié. Ennek lényege, hogy a problémara gy tekintiink, mint egy skalarérték
fliggvény maximumkeresésére: a fiiggvény bemenetei a hiperparaméterek, kimenete pedig az adott
hiperparaméterekkel elérheté validaciés pontossag.

Az algoritmus kezdetben végez néhany inicializaciés 1épést, véletlen valasztott paraméterekkel,
majd ezek alapjan becslést ad a fliggvény alakjara. A becslésnek minden pontban van egy varhaté
értéke és egy szérdsa/konfidencidja. Innentél kezdve az optimalizélas célja kettds: Egyrészt, sze-
retnénk olyan 1j pontokat kiprébalni, ami az aktudlis becslésiink alapjan valészintileg j6, de mivel
a becslést tudjuk minden 1épés utan finomitani az Gj adattal, ezért érdemes a nagy bizonytalansagu
pontokat is bejarni, hiszen az itt végzett mérésekkel tanulhatunk a legtébbet a fliggvényrol. Ennek
a két kritériumnak a stlyozott kombindcigjat hivjuk hasznossdgnak (utility).

A Bayesi optimalizalas 1épései tehdt a kovetkezok:

1. n Kezdeti mérés elvégzése random pontokban.
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4.9. dbra. A Bayesi optimalizdcids sordn becsilt figgvény (felil) és a hasznossdg (alul).

2. Ismételjiik N 1épésig:

(a) A fliggvény becslése, konfidencia szdmoldsa a meglévé mérések alapjan.

(b) A legnagyobb hasznossagti pont kiértékelése.

4.4.2. Tanulasi rata

A tanitds hiperparaméterei kozott kiilon targyalast igényel a gradiens médszer 1épéseinek nagy-
sagat meghatarozé tanulasi rata. A gradiens modszer soran a hibafliggvény altal képzett ,volgy”
legmélyebb pontjaba szeretnénk a legmeredekebb csokkenés irdnyaba tett 1épések sorozataval el-
jutni. Amennyiben a 1épések mérete tulsdgosan kicsi, akkor csak nagyon sok 1épés utdn jutunk be
a vOlgybe. Ha azonban a 1épések mérete tul nagy, akkor ugyan gyorsan eljutunk a legmélyebb pont
kozelébe, az utolsé 1épéssel azonban atlépiink a volgyon, és onnantdl kezdve az idok végezetéig a
volgy két oldala kozott fogunk ,,pattogni”. SOt oridsi 1épésméret esetén el6fordulhat, hogy akkorat
ugrunk a volgy kozepe felé, hogy annak ellenkez6 oldalan magasabb helyre 1épiink, mint korabban

voltunk. Ha ezt ismételgetjiik, akkor minimalizalds helyett kimaszunk a volgybdl.

4 hiba
Tul nagy rata

Tul kicsi rata

Nagy rata

lépések
>

Adaptiv rata

4.10. abra. A kiilonbozb tanuldsi rdta vdlasztdsok hatdsa.
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A gyakorlatban ezen megfontoldsok miatt nem egyetlen tanuldsi ratat szokds alkalmazni. E helyett
a tanitds kezdetén a legnagyobb olyan tanulési rataval inditjuk az optimalizalast, amivel a hiba
értéke stabil csokkenést mutat, igy a lehet legyorsabban jutunk az optimum koézelébe. Egy id6
utdn a rata értékét csokkentjiik, igy engedve, hogy a valédi optimum pozicidjat minél jobban
megkozelitsiik. Ez felfoghaté egyfajta durva optimalizalasi és finomhangolési lépésként. A tanulasi
rata allitasara sok lehetséges modszer 1étezik, melyek koziil az egyik leggyakoribb a rata fix faktorral
torténd csokkentése bizonyos szamu 1épés utan.

? Loss

Learning rate decay!

\

Epoch

4.11. abra. A tanuldsi rdta adaptiv vdltoztatdsa.

Lehet&ség van természetesen a rata adaptiv allitasara a tanulasi sebesség folyamatos monitorozasa
altal. Ekkor a ratat akkor csokkentjiik egy fix faktorral, amennyiben a tanulds mar bizonyos
szamu lépés 6ta nem tudta a kordbbi legjobb eredményét meghaladni. Szintén hatdsos modszer a
koszinuszos lagyitas alkalmazédsa, ami a tanulasi ratat egy maximum és minimum érték kozott egy
koszinusz fiiggvény els6 fél peribdusanak megfelelen allitja. A koszinusz lagyitas alkalmazasakor
a félperiodus befejezésekor tovabb lehet folytatni a tanitast a maximalis tanulési értéket hasznélva
és Ujabb lagyitast végezni. Ennek értelme, hogy a hirtelen megnovelt tanulasi rata ,kiloki” a
hélé silyait a lokalis minimumbdl és a tovabbi tanulds soran egy kozeli jobb lokalis minimum
megtalaldsit teszi lehetové.

4.5. Adatbazisok eloallitasa

A neuralis haldk tanitasanak harmadik nehézsége a nagy szamu cimkézett tanitéadat elGallitasa. Ez
a probléma kis mértékben csékkenthetd a mar kordbban ismertetett adat augmentacié mdodszerével.
Tovabbi emlitésre mélté mddszer az ugynevezett félig feliigyelt tanulds, amikor az adatbazisnak
csak egy kis részhalmaza cimkézett, a maradék adat esetén azt varjuk el a halotél, hogy a hasonld
adatok hasonlé cimkét kapjanak.

4.5.1. Transfer learning

A mély tanulas teriiletének egyik legjelentOsebb attorése ezt a problémét orvosolja. Belattuk
ugyanis, hogy a konvolicioés neuralis halok elsé konvoltcids és leskalazd rétegekbdl allo része kii-
16nb6z6 képi jellemzOk detektdlasat végzi el. Ahogy elérefele haladunk a h&lé rétegei kozott agy
ezek a jellemz8k egyre komplexebbé, egyre feladatspecifikusabbd valnak. Ebbdl kévetkezik azon-
ban, hogy ha mar van egy valamilyen feladatra betanitott halézatunk, akkor annak eliilsé rétegei
felhasznalhatok egy maésik, hasonlé feladat elvégzésére. Igy elegendd az 1j feladathoz csak a halé
utolsé rétegeit Gjra tanitani, amihez lényegesen kevesebb adat elegendd, hiszen kevesebb szabad
paramétert tartalmaznak, mint az egész halo.

Ezt a technikat transzfer tanuldsnak nevezziik, és elterjedt megoldas a mély tanulds teriiletén.
A fent ismertetett érvelés annyira igaz, hogy szamos esetben elegendé a halok legutolsé, linedris

57/162 DEEP LEARNING A GYAKORLATBAN



Deep Learning a Vizualis Informatikaban

rétegét Ujra tanitani. Méas esetekben sziikség lehet az eliils6 halorészek finomhangoldsara, azonban
ehhez is nagysagrendekkel kevesebb adat elegendé lehet. Egy tovabbi technika a hélék teljesitmé-
nyének novelésére a modell egyiittesek haszndlata. Ekkor tobb, fiiggetleniil tanitott (és gyakran
eltérd architektiraji) neuralis hdlé eredményeit atlagoljuk Ossze, ami a pontossdgot akar 2-3%-kal
is novelheti. Az egyiittesek haszndlata a kordbban emlitett ellenséges példak ellen is nyujthat
valamekkora védelmet.

4.5.2. Meta learning

A nagy tanité adatbézis igényét az tgynevezett meta tanulds médszereivel is csokkenthetjik. A
meta tanulas definicidja jelenleg nem kiforrott, de alapvetéen arrdl van szé, hogy a tanul6 algorit-
mus nem egy probléméat megoldani, hanem &altaldnosan tanulni tanul meg. Ebbe a meglehetésen
lazédn definidlt problémakorbe tobb lehetséges megoldédscsaldd is tartozik, melyek koziil az elsé az
ugynevezett metrikus tanulds. A metrikus tanulds célja, hogy megtanuljuk a képeket egy olyan ala-
csonydimenzids jellemz6 vektorral leirni, amelyek kompakt médon tartalmazzak a kép 6sszes fontos
tulajdonsdgat. Ha a héalé egy ilyen reprezentaciot képes megtanulni, akkor altaldnos hasznalhaté
majd képek felismerésére.

Metrikus tauléds egyik példaja az igynevezett sziami-halé. Ennek a halénak a bemenetére két képet
adunk, és mindkét képbdl kiilon-kiilon el6allit a kimenetén egy leiré vektort. Ezt kdvetden a halét
arra tanitjuk, hogy az azonos osztalyba tartozo képek leiré vektorai kozott legyen minél kisebb a
tavolsag, az ellenkezd osztalyokba tartozdk pedig legyenek minél messzebb egymastol.

input 1 O
probability
of input 1 & 2 are
in the same class
E CNN
input 2 distance

embed 2
4.12. dbra. A szidmi hdldk struktirdja.

A metrikus tanulason feliil 1éteznek olyan neuralis halézatok amelyeket arra tanitjdk, hogy képesek
legyenek az emberi tervezékhoz hasonlé moédon jé modellstrukturat és hiperparaméter értékeket
talalni egy adott tanitasi feladathoz a lehet6 legkevesebb prébélkozés alapjan. Ezek hélék altalaban
visszacsatolt strukturajiuak, vagyis képesek valtozd hosszisagu szekvencidkat generalni, ezéltal egy
egész neurdlis halo strukturat képesek eldallitani a kimenetiikon. Ezeket a héldkat altaldban a
kés6bb targyalt megerdsitéses tanulas segitségével tanitjak.

4.6. Installacié

A jelen fejezet utolsé téméja a neurdlis halok gyakorlati felhaszndldsra valé felkészitésének (instal-
lalasdnak) kérdései. Neurdlis halézatok telepitése esetén két probléma addédik: A neurdlis haldk
ugyanis tobbmillié paraméterrel rendelkeznek, vagyis egy mély halé mérete meglehetOsen nagy.
Réaadésul végrehajtasuk tobb milliard miveletet igényel, igy meglehetésen lasstak is. Ez nagymér-
tékben megneheziti a kisebb teljesitményti eszkézokben valé hasznalatukat.
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4.6.1. Pruning

A fenti problémékra adott megoldasok koziil az egyik legfontosabb a tisztitds miivelete (pruning),
amely sordn a halé sulyai koziil kivalasztjuk a legkevésbé fontos néhany szézalékot és ezeket toril-
jik. A stlyok rangsorolasara szamos médszer létezik, amelyek koziil a legegyszeriibb egyszeriien a
sulyok abszolut értékének hasznalata. Ezt kovetGen a torolt sulyok nulla értéken tartasa mellett fi-
nomhangoljuk a halét, majd ezt a két 1épést tobbszor megismételjiik. Tobb kutatas is alatdmasztja,
hogy az iterativ tisztitds technikéjaval a hél6 stlyainak 90%-4t torolni lehet csupdn néhény szdza-
1ékos teljesitménybeli veszteség mellett. Ez nyilvanvaléan tizszeres gyorsulast eredményez.

Finetune

4.13. Abra. A Pruning mddszere.

Lasso regularizacié

Erdemes megjegyezni, hogy a pruninghoz hasonlé hatdst a regularizacié segitségével is elérhetiink.
Ehhez azonban nem mindegy, hogy milyen tipust regularizaciét hasznalunk. Mint tudjuk a re-
gularizacio célja, hogy a stulymatrix norméja minél kisebb maradjon, vagyis a regularizicios tag
hataséara a silyok a nullahoz kézelebb keriilnek. Ezt a regularizacié ugy éri el, hogy a koltségfiige-
vényhez egy biintetGtagot ad hozza, igy a gradiens modszer soran ennek a gradiense is levonasra
keriil a stlyokbdl.

Eszrevehetd azonban, hogy a killsnboz6 regularizciés forméknak azonban - nyilvinvaléan - eltérd
a derivéltja. Erdemes ezt a gyakran hasznalt L1 és L2 regulariziciok példajan szemléltetni. Az L2
regularizicié a sulyok négyzetével aranyos, igy a deriviltja magaval a sillyal aranyos. Ennek az
a kovetkezménye, hogy minél kozelebb kertl egy suly a nulldhoz, annal kisebb hatast fejt ki ra a
regularizacié. Az L1 regularizacié azonban magaval a sullyal ardnyos, igy a derivaltja egy konstans,
melynek el6jele a stly el6jelétol fiige. Ez azt jelenti, hogy az L1 regularizacié minden silyra annak
nagysagatol fliggetlentil hat, igy a silyok jéval nagyobb részét fogja kinulldzni (vagy legaldbbis
hibahatdron beliili kozelségbe vinni). Eppen ezért az L1 reguraliziciét gyakorta illesztjiik a ritkito
jelzovel.

dL,(w)
L) dw

4.14. Abra. Az L2 (bal) és az L1 (jobb) normdk derivdltjai.

Erdemes megjegyezni, hogy a konvolticiés halékban gyakorta nem az egyes stlyokat regularizaljuk,
hanem az egyes konvoliciés matrixok normdit 6sszeadva a teljes matrixokkal tesszitk meg ugyanezt.
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Ennek az a kévetkezménye, hogy az egyes silyok helyett teljes konvolicids sziir6ket nullazunk ki,
igy pedig sokkal hatékonyabban tudjuk a halét optimalizdlni, kiillonésképp parhuzamos hardver
architekturak esetében. Az L1 regularizaciét gyakran nevezzitk LASSO (Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator) regularizdciénak.

A L1 regularization B L2 regularization
A
||u-||,/ llwllz

4.15. abra. Az L1 regularizdcio ritkité hatdsa: Mindkét reqularizdacid esetében a siulyok meg-
vdlasztdsdra szdmos (a koltségfiigguény szempontjdbdl) egyenlden jé megolddsunk
adddik, melyek ebben a példaban az dbrdn ldthaté egyenes mentén helyezkednek el.
Bal oldali abrdn kézépen taldlhato négyzetes gorbe az L’ kritérium alapjin egyenld
jo megolddsokat dbrdzolja, mig a jobb oldali kor az L” kritérium alapjdn egyenld
megolddsokat. Ldthaté, hogy hacsak az egyenld jo megolddsokat tartalmazé egyenes
nem pontosan 45 fokos, akkor a reqularizdcidé sordn az egyik vdltozé nulldzédni fog.

\ T2 T2

4.6.2. Weight sharing

Hasonléan hatékony moédszer a silyok kvantalasa, melynek lényege, hogy a stlyokat egy klaszterezd
algoritmus segitségével néhdny csoportba szedjiik, majd minden stlyt a klaszterek kozépértékével
helyettesitiink. Ezt kovetéen a klaszterkozéppontok értékét finomhangoljuk, és a tisztitdshoz ha-
sonléan ezeket a miveleteket is iterativan végezziik. Egy atlagos neuralis halo silyait ilyen médon
be lehet osztani 16 csoportba csupan néhény szézalékos teljesitményvesztés mellett. Mivel azon-
ban csak 16 kiilonb6zo fajta sily van a haléban, ezért egy silyt elegend6 4 bit felhasznalasaval
abrazolni. Ez a szokédsos 32 bites lebegépontos szdmabrazolashoz képest nyolcszoros tomoritést
jelent.

A weight sharing egy egyszeriibb valtozata a kozonséges kvantalas, ahol a silyokat egyszeriien
kevesebb bit felhaszndldsdval alkalmazzuk. Ennek gyakori valtozata a 16 bites lebeg&pontos (half),
valamint a 8, 4, 2, illetve 1 bites fixpontos szdmok hasznalata. Ennek kiilén elénye az, hogy a
hal6 silyinak tomoritésén feliil gyorsitasra is lehetGséget ad, hiszen a szamolast is kevesebb biten
kell elvégezni. A legtobb modern processzor tdmogatja az tgynevezett SWAR, (SIMD Within a
Register) megolddsokat, melyek lényege, hogy egyetlen 64 bites ALU segitségével egy ciklus alatt
tobb alacsonyabb bitszamu miivelet elvégezhetd.

Stlyok klaszterezése

Kéd generalasa 1.50

Stilyok kvantalisa 0.00

Kéd tjratanitasa -1.00

4.16. dbra. A Weight sharing mddszere (bal) és a silyok kvantdldsdnak sémdja (jobb).
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4.6.3. Ensemble

Egy érdekes eljards még a modell egyiittesek (ensemble) hasznédlata. Ebben az esetben dltaldban
tobb kiillonbo6zo felépitésii, és eltéré moédon inicializalt és tanitott halozat kimenetének Osszedt-
lagolasaval allitunk el§ egy “konszenzus” becslést, amely a tapasztalatok alapjan a legjobb halé
kimenetét hozzdvetSlegesen 2-3%-kal képes javitani. Az ilyen jellegli mddszereket gyakran hivjak
szakérto rendszereknek is.

4.6.4. Szeparalhat6 konvolicio

Fontos még megemliteni a neuralis halok gyorsitdsanak egy utolsd lehetGségét, amely a hélé ré-
tegeinek stlymadtrixainak alacsony rangu faktorizacidjara alapul (low-rank matrix factorization).
Ennek az eljarasnak lényege, hogy a sulymatrixokat diadikus szorzatok 6sszegére bontjuk. Trividli-
san minden N x M métrix felbonthaté min(N, M) darab diadikus szorzat 6sszegére, azonban ha az
adott métrix rangja (r) ennél kisebb, akkor ennyi is elég. Ennek a felbontdsnak a meghatarozasara
gyakorta hasznéljak a métrixok igynevezett szinguldris érték felbontdsat (SVD), amely minden
egyes diddhoz egy “erdsség” értéket rendel (ezt nevezziik szinguldris értéknek), amely megadja,
hogy mekkora lenne a hiba, ha az adott diddot elhagynank. Ezek segitéségével a didadok szama
tovabb csokkenthet6 gy, hogy az ez altal okozott hiba minimélis legyen.

A diadikus felbontast konvolucids szlirék esetében tobb dimenzié mentén is felhasznalhatjuk. A
konvolucids szilirések esetében ugyanis valéjaban nem egy egyszerl silymatrixunk van, hanem egy
4 dimenzids sily tenzorunk (kw X kg X chin X chout), igy a felbontdst tobb dimenzié mentén is
elvégezhetjiik. Ennek az egyszerlibb valtozata a térbeli szeparicié, amikor a 2D konvoliciét két
darab egy dimenziés konvolicié szorzatara bontjuk, igy csckkentve a szamitasi kapacitast.

Simple Convolution

Convolution with 3x3 kernel

3 6 9 Output Image
[4 8 12]
5 10 15

Spatial Separable Convolution

Convolution with Convolution with

3x1 kernel 1x3 kernel

—— —
3 Intermediate Image Output Image
[4] [1 -2 3]
5

4.17. dbra. A térben szepardlt konvolicid elve.

Ennek egy mésik fajtdja az dgynevezett mélység szerint szeparélt (depth-wise separable) konvold-
ci6. Ebben az esetben el6szor a bemeneti aktivacids tomb egyes csatorndin kiilon-kiilon végziink el
egy 1 csatornds konvoliciét. Az igy keletkezett aktivacidos tombon ezt kovetéen egy 1 x 1 méretii,
de méar az Osszes csatornat egyszerre hasznald konvolucidt futtatunk. Miért is éri ez meg? Sza-
moljuk ki a konvoliciés réteg futtatdsihoz sziikséges MaC (Multiply and Accumulate) miiveletek
szamat: A normal esetben ez k,, * kp * chip * choyt, & mélység szerint szepardlt esetben viszont
kw * kp % chin + chip * choye. Lathatd, hogy ez rendkiviil elény6s, kiillonosképp, ha a kernel mérete
és/vagy a kimeneti csatorndk széma nagy.
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4.18. dbra. A mélység szerint szepardlt konvolicid elve. Hagyomdnyos konvolicié (feliil), a
szepardlt vdltozat két lépése (kozépen és alul).
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II. rész

Magasszintii Latasi Feladatok
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5. fejezet

RNN és Transzformer

5.1. Magasszintii latasi feladatok

Az korabbi el6adasokban kizarédlag az osztalyozas problémajanak megoldasat targyaltuk, mivel ez a
magasszintli szamitégépes latas legegyszeriibb alapprobléméja. Konnyen belathaté azonban, hogy
az osztalyozéas felhasznalhatosaga meglehetGsen limitalt, két okbdl is. Egyrészt a képbol kinyert
informéacié meglehetosen kevés: pusztan egy adott kategéria jelenlétébdl ritkan lehetséges fontos
dontéseket hozni. Gondoljunk itt az 6nvezetd jarmiivek probléméjira: ebben az esetben létfontos-
sdgl a kiilonbozd kategdridk (dttest, jarmi, gyalogos, tdbla) pontos pozicidjardl, és méretérdl is
informéaci6t szerezni. Eppen ezért ilyen esetekben nem az osztélyozis, hanem a detektélds vagy a
(szemantikus/példdny) szegmentdlds feladatét kell megoldanunk.

Imput image Ground truth

Road segmentation Path proposal

5.1. dbra. A szegmentdlds felhaszndldsa dtvonaltervezésre.

Az osztalyozas, detektalas és szegmentalds feladatainak van azonban egy mdésik probléméja is:
Ezek ugyanis az egymaés utdn kapott képkockakat teljesen fiiggetlen bemenetekként kezelik, és
mivel a hagyomdanyos konvoliciés neuralis hiloknak nincs memoriaelemiik, igy nem is képesek
emlékezni a korabbi bemenetekre. Kénnyen belathatd azonban, hogy ez a jelen esetben nem elég:
Jarmiivezetés esetén a neurdlis halé valdjdban egy Osszefliggé képsorozatot kap a bemenetére,
melyek kozti osszefliggések felhasznalhaték lennének a dontéshozashoz.

A felhaszndalasi lehet&ségekre a legegyszertibb példa a kiillonbo6zé targyak mozgésanak kovetése és
predikciéja. Ez az informacié felhasznalhaté akar arra, hogy a kozlekedési szituacié tobbi sze-
repl6jének a szandékat meg tudjuk becsiilni, és ez altal a cselekedeteikre elore felkésziilve nagy
mértékben csokkentsiik a jarmi reakcididejét. Elképzelheté még olyan alkalmazés is, ahol a jar-
ml a mar meglatogatott helyekrdl emlékeket alkot, majd - az emberhez hasonldéan - ezen emlékek
segitségével offline is képes magat lokalizalni.

64/162 RNN ES TRANSZFORMER



Deep Learning a Vizualis Informatikaban

it

| 3
Fabmap 4 F Fabmap 3. _ ‘Ij‘ajmap‘gql Fabmap 1 |

“ N Al
Experience 5 Experience 4 Experience 3 Experience 2 Experience 1

5.2. dbra. Pdrositds az aktudlis kamerakép és az emlékként eltdarolt kép kézott.

Autoném jarmiivek esetében tovabbi nehézséget okoz, hogy altaldban nem egy képi (vagy ahhoz
hasonl6 jellegli) informéciét szolgaltatd szenzor all rendelkezésre, hanem tobb. Ezek altaldban
az autd kornyezetének kiilon-kiilon részleteirdl szolgaltatnak informéciét, de eléfordulnak tobb
szenzor altal lefedett térrészletek is. Ezen feliil az egyes szenzorok altal szolgéltatott képek alapvetd
tulajdonsdgai (felbontés, bitmélység, 1atdszog, zoom faktor stb.), vagy akar a dimenzionalitds (2D,
3D) is kiilonbozhetnek.

A jarmii dontéshoz6 rendszerének fejlesztéséhez azonban a kiillonb6z6 szenzorokbdl szarmazoé in-
formécié valamilyen médon integralnunk, fuzionalnunk kell. A szenzorok kozi atfedések esetében
a kinyert informéciot pontosithatjuk, mivel tobb mérés all rendelkezése, mig a kiilonallé részek
esetében az informéaciok illesztésével bovithetjik a kornyezetrol alkotott képet, képesek lehetiink
az egyes objektumokat azok teljes kontextusaban értelmezni. Ezt a problémét nevezzik szenzor-
fazionak.

Surround View
Blind
spot Traffic sign
detection recognition
Park Assistance
Emergency breaking Adaptive
Pedestrian detection cruise control
Surround View Collision avoidance
Lane departure
waming
Surround View Long-range radar
LIDAR
Camera
Short/medium range radar
Ultrasound

5.3. dbra. Egy tipikus autondém jdrmi szenzorrendszere.

A fenti dbran lathaté tipikus szenzorrendszert tanulményozva feltiinhet, hogy autoném jarmiivek
esetén gyakori a kiillonb6z8 3D szenzorok alkalmazdsa (ez nem meglepd, hiszen a jarmiivezetés sordn
az egyes objektumok tdvolsdga létfontossigi informécid). Ez azonban felvet egy tjabb problémét:
hogyan lehetséges neuralis hal6zatok segitségével 3D "képeket” feldolgozni?

65/162 RNN ES TRANSZFORMER



Deep Learning a Vizudlis Informatikaban

Az elkovetkezd harom el6adds célja, hogy a kordbban felvetett hdrom problémara (detektdlds-
szegmentdlds, videdk és 3D informécié) adott tipikus megolddsokat ismertesse, valamint, hogy
ezek nehézségeibe, kritikus problémaéiba betekintést adjon.

5.4. dbra. Egy LIDAR dltal készitett 3D struktira.

5.2. Visszacsatolt neuralis halék

Konnyen beldthaté azonban, hogy az el6recsatolt konvoliciés hdléknak memoria eleme nincs, igy
nem igazan alkalmas idébeli sorozatok feldolgozasara. Sorozatok hatékony feldolgozasahoz viszont
egy olyan j hal6 struktiurara lesz sziikségiink, amely valamilyen belsé allapottal is rendelkezik. Az
ilyen hélézatokat visszacsatolt neurdlis halézatoknak (RNN — Recurrent Neural Network) nevezziik.
A visszacsatolt réteg miikodése soran a belsé allapotdanak aktudlis értékét az aktualis bemenet és
az egy lépéssel kordbbi bels6 dllapot értéke alapjan szamolja ki. A cella kimenete pedig a belsd
allapot imént kiszamolt aktudlis értékétdl fiigg. Egy RNN cella egyenlete az alabbi médon adédik:

ht = tanh(Whhht,l + thfl}t) (5 1)

Y =0 (Whyht .
Ahol h a belsé allapotot jeldli, ¢ pedig az aktualis id6pillanat. Kénnyen belathatd, hogy egy RNN
cella tulajdonképpen harom linedris réteg és egy aktivacios fiiggvény egyiitteseként adddik. Az 1j
architektira bevezetésével azonban felmeriil az a kérdés, hogy hogyan lehet ebben a struktiraban a
sulyok gradienseit meghatarozni. Probléma ugyanis, hogy a backpropagation modszere visszacsa-
tolt architektirak esetén nem miikddik. Ez szerencsére azonban egy egyszerii triikkel orvosolhaté:
egy visszacsatolt halé ugyanis atalakithaté egy hagyomanyos elorecsatolt hdléva az idében torténd
kibontas miiveletével. Ez azt jelenti, hogy az egyetlen RNN réteg kiillonb6z6 idépontokban felvett
allapotara gy tekintiink, mint egy hagyomanyos halé egymést kovetd rétegeire.

Mivel egy RNN cellanak minden idépontban van kimenete és hibaja, ezért a kibontott halé minden
rétegéhez fog tartozni egy-egy kimenet és hiba, melyeknek Gsszege adja ki a teljes hibat. Innentdl
a mar megismert backpropagation algoritmus minden tovabbi nélkiil hasznalhaté. Két fontos
kiilonbség adddik azonban a hagyomanyos elérecsatolt halékhoz képest. Egyrészt, ahogy haladunk
elore az idében a kibontott hdlé mérete egyre novekszik, ami a tanitds folyamatanak lassulasaval jar.
Raadéasul a helyes miikodéshez és tanitdshoz nem sziikséges a végtelenségig emlékezni a multbeli
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5.5. dbra. Egy RNN cella felépitése (bal) és idébeli kibontdsa (jobb).

bemenetekre. Eppen ezért a kibontds sordn a hdlé maximalis méretét korlatozzuk és a legrégebbi
réteget és bemenetet toroljiik a kibontott halobol.

i

5.6. dbra. A Backpropagation through time (BPTT) algoritmus elve. Amikor a hdlé végén
jatunk, csak a piros kerettel jeldlt részig végezziik el a visszaterjesztést, kiilonben a
probléma mérete a végtelenségig névekedne.

5.2.1. LSTM

A masik fontos kiilonbség, hogy a kibontott sokrétegli halé esetén minden réteg sulymaétrixa azonos
(hiszen valéjdban egyetlen visszacsatolt rétegrol van szd). Ez azt jelenti, hogy amikor a ldncszabély
segitségével a deriviltakat el6allitjuk, akkor az egyes rétegek derivaltjainak egy hosszi szorzatat
kell kiszaAmolnunk. Ebben az esetben azonban a szorzat minden eleme azonos, vagyis valéjaban
egy hatvanyrol beszélhetiink. Az pedig konnyen belathatjuk, hogy a gyakorlatban barmilyen szam
vagy matrix sokadik hatvanya vagy nulla vagy végtelen, kivéve, ha az a szam pontosan 1. Ebbdl
kovetkezik, hogy egy visszacsatolt cella gradiensei konnyedén eltlinnek, vagy ,felrobbannak”, ami

a tanitast ellehetetleniti.

Erre a problémara az egyetlen lehetséges megoldas az, ha olyan strukturat alkotunk, ahol a belso
allapot aktudlis és egy lépéssel kordbbi allapota kozti derivalt nagyjabél egy. Pontosan ilyen
architekttira az LTSM (Long Short-Term Memory) cella. A cella elnevezése onnan ered, hogy a
készit6i egy olyan révidtavi memoriacellat kivantak alkotni, amely a gyakorlati hasznalhatdsaghoz
megfeleléen hosszt ideig képes emlékezni az RNN cellaval szemben. Mig az RNN cella harom
linedris egységbdl allt, az LTSM négy aktivacids fiiggvényt is tartalmazé egységbdl all, melyeket
kapuknak neveziink.

Az LTSM cella miikodése soran az egyes kapuk hatasa nélkiil a c cella allapot korabbi értéke
véaltozas nélkiil atirédik az aktudlis dllapotba, igy a kettd kozotti derivalt pontosan egy. A cella
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5.7. Abra. Az LSTM cella felépitése.

allapot értéke azonban még az egyes kapuk hatdsdra mdédosulhat. Az els6 ilyen kapu a felejtés
kapu f, amely egy a cella dllapottal azonos méretii vektor, melynek minden eleme nulla és egy
kozott van a szigmoid nemlinearitds hatasdra. A cella allapot vektorat ezzel a vektorral elemenként
megszorozva a cella allapot bizonyos részleteit elfelejtjiik.

A kovetkez6 kapu az ugynevezett fékapu g, amelynek feladata, hogy a bemenet aktuilis értékébol
és a cella kimenet korabbi értékébdl kinyerje azokat a jellemzoket, amelyek a cella dllapotban meg-
jegyezhetok. Ezt kovetden a felejtés kapuval analdég ¢ bemeneti kapu vektoraval a f6kapu vektorat
elemenként szorozzuk, ezaltal kivalasztva a megjegyezhetd jellemzEkbol a relevans részeket, majd
ezt a cella allapothoz hozzaadjuk. A végs6 1épés a cella aktudlis kimenetének elGallitasa, amire a
cella allapotnak az o kimeneti kapu altal szlirt értékeit adjuk ki.

i

f _ a %% <ht1>

0 o Ty

g tanh (5.2)

ce=[f*c_1+ixg
hi = o x tanh(c;)

Ahol * az elemenkénti szorzast jeloli. Erdemes megjegyezni, hogy az LTSM celldnak szdmos aprosé-
épiilé visszacsatolt cellak. Ilyen példaul az igynevezett kapuzott visszacsatolt cella (GRU — Gated
Recurrent Unit). Szintén érdemes észrevenni, hogy a gradiensek minél zavartalanabb hatrafele
torténd aramlisanak elGsegitése tgynevezett ,rovidzar” kapcsolatok segitségével nem itt fordult
eld eldszor. Az elézd fejezetben ismertetett rezidudlis blokk alapotlete ehhez rendkiviil hasonld
volt.

5.2.2. Alkalmazasi példak

A videdk osztalyozasan felil szamos tovabbi érdekes alkalmazasa van a sorozatokon végzett feldol-
gozasi modszereknek. Fzek kozil kiemelendd a képek feliratozasa, melynek sordan a bemenetként
kapott alloképekhez egy révid, 1-2 mondatos leirast rendeliink. Ebben az esetben a visszacsatolas
a mondatok generdldsédnal jelentkezik. Tovabbi fontos alkalmazés a kiillonboz6 (vizudlis) kérdés-
valasz rendszerek megvalOsitdasa. Itt az algoritmusnak egy bemeneti képrél, vagy videérol feltett
kérdésre kell valaszolnia (Pl.: "Milyen szin{i sapka van a napszemiiveges férfin?”). Erdemes még
megemliteni a kiilonb6z6 explicit memoridval rendelkezd rendszerek (pl. Turing-gép) implementa-
cidjat is.

A visszacsatolt halozatok egy rendkiviil érdekes alkalmazasa az tigynevezett puha figyelem modell
megvaldsitasa. Ennek soran egy visszacsatolt cella a kép tartalma alapjan a kép egyes részeihez

68/162 RNN ES TRANSZFORMER



Deep Learning a Vizudlis Informatikaban

ustrawn "hat"

“ ” o u ” - g Ty
STA RT Straw h at Two giraffes standing in a grassy field A dog is running in the grass with a frisbee

5.8. abra. A képek feliratozdsanak elve (bal) és eredménye(jobb).

bananas

What is the mustache
made of?

5.9. dbra. A vizudlis kérdés-vdlasz rendszer problémdja.

kiad egy-egy sulyt és az adott 1épésben egy egyes részeket ezekkel a sulyokkal veszi figyelembe.
A miikodés soran a cella minden egyes 1épésben 1j stulyokat general, igy folyamatosan valtozik,
hogy a hélézat a kép melyik teriileteire 6sszpontosit. Képek feliratozasakor megfigyelhetd, hogy a
mondat generdlasa soran az egyes szavak kiadasdnak pillanataban a halé a képen pont oda figyel,
ahol az adott szonak megfeleld targy talalhato.

5.3. Transzformerek

5.3.1. Figyelem mechanizmus

A kordbban ismertetett fejlettebb médszerek ugyan kezelik a hagyoméanyos rekurrens architektiardk
numerikus problémait, azonban nem képesek ezt teljes mértékben megoldani. Ennek kovetkezmé-
nyeképp az LSTM/GRU celldk sem bonthatok ki akdrmilyen mélységben, ami gitat szab az igazin
hossz idSbeli fiiggések megtanuldsanak. Erre a probléméra igyekszik megoldast adni az tn. On-
figyelem (Self-Attention) réteg. A réteg alapelve roviden az, hogy egy bemeneti sorozat elemei
kozott paronként egy figyelem stlyt szamol, és az egyes elemek ennek a stlynak fiiggvényében hat-
nak egymdsra. A réteg kimeneteként is egy sorozatot allit el§, amelynek elemei a bemeneti sorozat
elemeinek stlyozott kombinacidi lesznek.

A réteg az aldbbi médon miikédik: Eldszor bemeneti sorozat minden elemére kiilon elGallitunk
hérom értéket. Ezeket key (kulcs) query (kérés) és value (érték) elemeknek hivjuk. Mindhdrom
értéket egy-egy kiilon linearis réteg allitja eld, melyeket a bemeneti sorozat elemeire egymastdl
fliggetleniil futtatunk. Ezt kévet&en a key és query értékeket paronként skalarisan szorozzuk, igy
eloall egy sulymatrix, melyben az i, j-edik elem a bemeneti szekvencia megfelel6 elemei kozti ha-
sonlosagot fejezi ki. fontos, hogy felhasznalas elott ezt a matrixot egy normalizaciés tényezével
megszorzunk, mivel a skaldris szorzat eredményének szorzasa az Gsszeszorzott vektorok dimenzi-
O0janak gyokével ardnyos. Ezzel a norméaldssal a réteget a vektorok dimenziészamara invarianssa
tessziik, majd ezutdn a szoftmax fiiggvényt alkalmazzuk a hasonlésdgi matrix soraira. Ennek ered-
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Alittle girl sitting on a bed with a teddy bear

5.10. dbra. A puha figyelem elve (bal) és hatdsa a feliratozdsra(jobb). Ezeken a képeken a hdld
daltal generdlt figyelem siulyok ldtszanak az aldhizott sz6 kiaddsdnak idépillanatdban

ménye, hogy a matrix minden eleme a [0, 1] tartomanyban taldlhatd, valamint minden sor ésszege
1 lesz.

Ezt kévet6en a sorozat minden eleméhez egy kimenetet szdamolunk, a kezdetben szamolt value
vektorok silyozott Osszegzésével, ahol a stlyok a stlymatrix az adott bemenethez tartozé sorabol
jonnek. A self-attention réteg képlete méatrixos formaban is kifejezhetd. az aldbbi médon:

QKT
(dk)

Y = SoftMax( WV, (5.3)

ahol @, K és V a query, key és value vektorokat tartalmazd métrixok, di pedig ezen vektorok
dimenzidja.

Erdemes megjegyezni, hogy az igy kapott réteg a jelen forméjaban teljesen invaridns a bemeneti
elemek sorrendjére, ami sorozatok esetében nem feltétleniil szerencsés. Eppen ezért a gyakorlatban
ding), adjuk a réteg bemenetére, és ez a reprezentdcié mar pozicié kédot is tartalmaz(hat). Ezek
a pozicié kodok lehetnek elére meghatarozott értékek, amelyek a sorozaton belili elhelyezkedést
kédoljék; Erre gyakori kiillonb6z6 frekvenciaju szinusz és koszinusz kodokat alkalmazni. Valame-
lyest jobb teljesitmény érhetd el azzal, ha a pozicié kddolasra hasznélt elemek a halé tanulhatd
paraméterei, ez azonban csak akkor alkalmazhaté, ha a réteg bemenetére adott szekvencia hosszéara
el6zetes fels6 korlat mondhaté.

Tovabbi fontos tulajdonsag, hogy egy Self-Attention rétegnek akar tobb "feje” is lehet, melyek
koziil mindegyik sajat key, query és value elemeket &llit el6. A t6bb fejbél &ll6 (Multi-head)
attetion réteg kiilon kimeneteit elészor konkatenaljuk, majd egy végsé linearis réteg segitségével
egyetlen kimeneti sorozattd konvertaljuk. A gyakorlatiban szinte mindig ilyen réteget hasznalunk,
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5.11. dbra. A Self-Attention mikidésének alapelve.

mivel ez egy adott sorozat elemei kozti hasonlésagot tobb szempont szerint is ki tudja értékelni
parhuzamosan, amely lényegesen néveli a réteg hasznossagat.

1) This is our 2) We embed
input sentence* each word*

3) Split into 8 heads.
We multiply X or
R with weight matrices

4) Calculate attention
using the resulting
Q/K/V matrices

5) Concatenate the resulting ~ matrices,
then multiply with weight matrix W" to
produce the output of the layer

X Woo
= Wk Qo
EEE%:} WoV Ko
: “
W@
* |n all encoders other than #0, L1 W, K Q4
we don't need embedding. W,V ==, Ky
We start directly with the output Vi }—l—‘— EEH
of the encoder right below this one
-
LWk Q7

5.12. dbra. A Multi-headed attention felépitése.

Fontos végiil megjegyezni, hogy a Self-Attention réteghdl a Self kifejezés elhagyhatd, ekkor a réteg
két kiilonboz6 sorozat kozti figyelmet fogja szdmolni. Ezt a megoldast Cross-Attention rétegnek
nevezzilkk. Ebben az esetben a Source-nak nevezett sorozat elemeibdl szamitjuk a key és value
elemeket, mig a Target-nek nevezett sorozat elemei adjak a query értékeket. A réteg kimeneti
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sorozata ebben az esetben a Target sorozat elemszaméaval fog megegyezni. Ily moédon a kordb-
ban ismertetett Self-Attention elképzelhetd, mint az a specidlis eset, amikor a Source és a Target
szekvencidk megegyeznek.

5.3.2. A transzformer architektiara

Az gy megalkotott Multi-Head Attention (MHA) réteg felhasznalhat6 egy tgynevezett Transzfor-
mer encoder blokk megépitésére. Ezt ugy tessziik, hogy az encoder bemenetére adott szekvencia
elemeit beadjuk egy MHA rétegnek, majd a kimeneti szekvencia elemeket egy két linearis réteg-
bol 4ll6 Multi-Layer Perceptron (MLP) hélénak adjuk 4t, amely ezeket az elemeket fliggetleniil
dolgozza fel. Ebben az MLP hélézatban altaldban valamilyen nemlinearitdst (célszerien a ReLU
valamilyen véltozatat), illetve Layer Normlaizaciét alkalmazunk.

- J

CTTT]

Self-Attention

5.13. abra. Az encoder felépitése.

Az igy kapott encoder blokkokat egymaés utan flizve kaphatunk egy transzfomer encodert, mely a
bemenetére kapott szekvencia minden eleméhez készit egy olyan absztrakt leirot, amelybe a szek-
vencia t6bbi eleméhez val6 kapcsolat is valamilyen szinten le van irva. Amennyiben a szekvencia
minden eleméhez, vagy akar az egész szekvencidhoz egyetlen kimenetet szeretnénk generalni, ak-
kor ez az encoder altal generalt jellemzokon végrehajtott egyszerti osztdlyozd réteg segitségével
megteheto.

Azonban amennyiben a bemeneti szekvencidhoz egy olyan kimeneti szekvenciat szeretnénk generdl-
ni, amelynek hossza nem feltétleniil egyezik meg, akkor sziikséges egy decoder halérész alkalmazésa
is. A decoder blokkok az encoder blokkokal megegyez modon épiilnek fel, azonban nem self-, hanem
cross-attention elemeket tartalmaznak, ahol a query a decoder bemenetérdl, a key és a value pe-
dig az encoder altal kiszamolt jellemzOokbdl szarmazik. Ennek alapjan a decoder halorészt iterativ
moédon futtatjuk: elszor egy START query-t adunk be neki, majd minden iterdciéban az el6z6
korokben generalt kimenetekhez tartozé query-ket is beadjuk neki, hasonléan a képfeliratozdsnal
hasznélt megoldésokhoz.

5.3.3. A Vision Transformer

Fontos megjegyezni, hogy habar a transformert els6sorban szoveges informéacidk feldolgozasara
fejlesztették ki, nem sok idé kellett ahhoz, hogy a képi bemenetek feldolgozasara is felhasznéljak.
Ehhez el6szor a képet szekvenciava kellett alakitani, amit igy tesznek meg, hogy a képet N x N-
es racsra osztjuk fel, és ezeket a patch-eket tekintjiik egy szekvencia elemnek. Ahhoz, hogy ezek
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5.14. dbra. A Transzformer felépitése.

Linearis rétegeknek beadhaték legyenek, a patchekben 1év6 pixeleket egymas ala téve vektorizaljuk,
2D-ben pozicié enkodoljuk, majd ezekbol készitjikk a Q, K és V elemeket. Innentél a Vision és a
hagyomanyos transzformerek miikédése megegyezik.

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

sy - 000 Qo) D))

# Extra learnable
[ Lmear Projection of Flattened Patches

[class] embedding
SEE lllllL.,l
M%s—-%llﬂﬂm ] At A

5.15. dbra. A Vision Transzformer felépitése feliratozds esetében.

Erdemes megjegyezni, hogy amennyiben a ViT architektirat egyszerii osztélyozésra szeretnénk
hasznélni, akkor a decoder rész elhagyhaté. Ebben az esetben az osztalyozd kimenet barmelyik
patchhez tartozé kimeneti elemre railleszthetd, a gyakorlatban mégis szokas ehez egy extra query
bemenetet adni a héalénak, amit class tokennek hivunk. Ez egy, az egy patchben 1évé pixelek
szamaval megegyezd méretli paramétervektor, melynek értéke a tanitas kézben a gradiens modszer
segitségével tanulhatoé.

Habdr a transzformerek hatalmas elérelépést hoztak a természetes nyelvfeldolgozas (NLP) terén,
a latasban nem adtak egyértelmiien jobb eredményt a konvolicids architektirdkndl, ugyanis 1é-
nyegesen nagyobb paraméterszamuk, illetve a kiillonbo6z8 induktiv bias-ok (transzlacié invariancia,
térbeli szomszédossag fontossaga) hidnyoznak. Eppen ezért tanitdsuk lényegesen hosszabb és t6bb
adatot igényel. Ennek kikiiszobolésére alkottdk a Data Efficient Image Tansformer (DelT) archi-
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tekturat, amelyben a class token mellé egy masik osztalyoz6 kimenetet generald, un. disztillacids
tokent is beadnak, és ezt a kimenetet egy masik mar feltanitott halézat segitségével tanitjak.

Ez a triikk a Knowledge Distillation kutatési teriiletérdl szarmazik, melynek lényege, hogy egy mar
feltanult tanité (teacher) hald, az éppen tanulé (student) hélé konvergencidjat a sajat outputjai
alapjan segiti. Ez azét miikodik, mivel a hal6 a ground truth tanité cimkéken kiviil egy sokkal in-
formativabb visszajelzést is kap (a teacher hél6 kimeneti valoszinliségei, esetleg feature-ei), aminek
alapjan sokkal kénnyebben tud tanulni. Ez a témateriilet azonban rendkiviil mély és Gsszetett,
jelen targyban igy csak emlités szintjén foglalkozunk veliik.

A SWin Transformer

A Vision Transformereknek azonban tobb fontos hatranya is van a konvoliciés architektturakkal
szemben. Ezek kozil az egyik, hogy a self-attention matrixanak kiszamoldsa a bemeneti sorozat
hosszédval négyzetesen aranyos memoria és szamitasigényli, ami rendkiviil pazarlonak szamit. Ez
lényegesen limitalja azt, hogy egy patch hany pixelbdl allhat, ugyanis tul kicsi patch esetén ezek
szama tdl nagyra néne. Ennek kovetkeztében a vision transformerek kicsi, lokalis jellemzoket
nehezen detektalnak.

Ezt a problémat oldja fel a Shifted-Window (SWin) Transformer, amely a konvoliciés architek-
tardkhoz hasonlé médon tobb szintre osztja a feldolgozast, ahol més skaldk mentén vizsgilja a
képet. A legalsé szinten a patchek mérete kicsi, azonban a self-attention-t nem szamoljuk ki min-
den lehetséges patch-par kozott, hanem csak egy (dltaldban 4 x 4-es) lokélis ablakokban, ezzel
jelentésen csokkentve a memoria- és szamitdsigényt. A kévetkezd szinteken a patch és a lokdlis
ablakok mérete egyre nd, ezaltal megvaldsitva egy tipikus leskalazé jellegii encoder architekti-
rat. Ez lehet&séget nyit az encoder blokkok szélességének /csatornaszaménak novelésére is, amely
hagyomdanyos transformerekre nem jellemzo.
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(a) Swin Transformer (ours)

5.16. dbra. A SWin transformer elve.

Az elgondoldsnak azonban van egy buktatdja, mégpedig az, hogy az eltérd lokalis ablakokban 1évé,
de egyébként szomszédos patchek k6zott nincs informécidéaramlas, igy ha egy képjellemz6 pont erre
a hatérra esik, akkor a hélézat csak nagyon nehezen tudja ezt detektilni. Eppen ezért egy adott
szinten nem egy, hanem két egyméast kovetd transzformer encoder blokk taldlhatd, melyek koziil a
masodik a lokélis ablakokat fél ablakmérettel elcsuisztatva hasznalja. ezzel a modszerrel minden
szomszédos patch kozott torténik valamilyen infromdaciéaramlds minden szinten.

A SWin transformerek mar képesek voltak konvoliciés halézatokat is tilszarnyald, state-of-the-
art eredmények elérésére, bar a két architektira kozott jelenleg is szoros verseny folyik, e sorok
olvasasanak pontos idejétdl fiiggden éppen mas halotipus lehet az élen.
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5.17. abra. A Shited- Window blokkok elve.
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6. fejezet

Detektalas és kovetés

6.1. Detektalas

Jelen fejezetben az egyik legfontosabb magas szintli tématertiilettel, a detektédlassal foglalkozunk.
Ennek soran valamivel egyszeriibb a kinyert jellemz& (éltaldban befoglald téglalapok), azonban
megoldhaté az egyes objektumok kiilonvalasztasa is.

6.1.1. Lokalizacio

Ennek az egyik legegyszeriibb valtozata a lokalizaci6, amikor az osztalyozas feladatat az adott
osztalyd objektum befoglald téglalapjanak meghatarozasaval egészitjiik ki. Ez a feladat szintén
kénnyedén elvégezhetd neuralis halok segitségével, hiszen nincs mas dolgunk, mint egy osztalyozd
haléhoz tjabb négy kimenetet hozzaadni. Ezekre a kimenetekre el6irjuk, hogy a befoglals téglalap
négy paraméterét minél pontosabban adja ki a neuralis hal6. Mivel ez egy regresszids probléma,
ezért a téglalap paramétereinek pontossagat a négyzetes hiba koltségfiiggvénnyel célszeri mérni.
A lokalizécidés halo teljes hibdja az osztalyozas és a regresszié hibafliggvényeinek osszege lesz.

Kereszt
Entrépia
Koltség

FC
Téglalap
Koordinatak

6.1. dbra. A lokalizdciot megualdsito architektira.

6.1.2. Régi6-CNN

A detektalas feladata esetén azonban mar lényegesen nehezebb dolgunk van. Ennek oka, hogy
akarhany, akarmilyen osztalyt objektum eléfordulhat, az architekturat pedig ennek fényében kell
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megalkotnunk. Természetesen az objektumok szdmaéara egy durva felsé becslést adhatunk, igy
készithetnénk egy olyan konvoltcios halot, aminek pontosan ennyi kiilonb6zé osztalyozd és téglalap
becsld kimenete van. Ez azonban N maximdlis objektum és C osztély esetében N x (C' + 4)
kimenetet jelentene, ami rengeteg lehet tekintve, hogy N a néhany tucat, C pedig a szazas, vagy
az ezres nagysagrendben mozoghat.

Egy alternativ megoldast jelenthet, ha felhasznaljuk a korabbi eléadasok sordn targyalt régiéjavasld
modszereket. Ezek az eljardsok tulajdonképpen hagyomanyos szegmentaldsi modszerek, amelyek
segitségével Osszefiiggd régidjavaslatokat allithatunk el6. Ezeken a régidjavaslatokon ezt kovetéen
egy lokalizaciora hasznalhaté konvolicids neuralis halézatot futtatunk le egyesével. Ezt a mod-
szert R-CNN (Region Convolutional Neural Net) néven ismerjiik. Erdemes megjegyezni, hogy a
felhasznalt lokalizacids halé osztalyozd kimentének a relevans osztalyokon feliil tartalmaznia kell
egy ,egyik sem” kimenetet az objektumokat nem tartalmazé régidjavaslatok kisziiréséhez.

6.2. Abra. A R-CNN architektira.

Az R-CNN modszer egyik legfontosabb hatranya, hogy az Gsszes régidjavaslaton kiilon-kiilon fut-
tatjuk le a neurdlis halét, ami pazarlds. A moddszer egy tovabbfejlesztése, a FastR-CNN az egész
képen futtat egy csak konvolicids és leskdlazé rétegekbdl all6 halot, majd az ez altal elkészitett ak-
tivacids térképen keres régidjavaslatokat. Ezt kdvetSen ezeket a javaslatokat egy specidlis pooling
miivelet segitségével azonos méretiire hozza (a hagyoményos pooling miiveletek egy adott faktorral
skaldznak). Ezt kovetden a régié javaslatokon mér csak egy kis méretil, csak linedris rétegekbdl
all6 halot futtat, amelyek az osztély és a téglalap becslését végzik (7.15 dbra). Ez a mddszer az
eredeti R-CNN modszerhez képest 10-20-szor gyorsabban miikodik.

Fully Connected

2

6.3. abra. A Fast R-CNN architektira.

A FastR-CNN miikodésének a leglassabb része a régidjavaslatok eléallitdsa, ami a futdsi idé 90%-
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4t teszi ki. Eppen ezért megalkottak még egy tovabbfejlesztett valtozatot, ami a régidjavaslatok
eldallitdséat is egy RPN (Region Proposal Net) nevili neurélis halé segitségével végzi el. Ez a héls
a kezdeti konvolucids rész altal eléallitott aktivacios térképbdl allit eld fix szamu régiod javaslatot,
amelyek mindegyikét bindrisan osztalyozza (objektum/nem objektum). Erre azért van sziikség,
mert a fix szamu régié kimenet miatt a hélé fixen ennyi régidjavaslatot tesz. A f6 detektald hald
tanitdsa mellett az RPN halét is arra tanitjuk, hogy a régidk befoglalé téglalapjat és ,,objektumsze-
rliségét” minél nagyobb pontossidggal taldlja el. Ez a modszer a FastR-CNN megoldashoz képest

egy ujabb tizszeres gyorsitast eredményez.

6.1.3. YOLO

Fontos azonban tudni, hogy nem csak régidjavaslatok segitségével lehet hatékony objektumdetekta-
ldst végezni. Erre kit{in6 példa a rendkiviil népszertit YOLO (You Only Look Once) architektira,
mely nem osszetévesztendd a megegyezé roviditési szalldigével. A YOLO megoldas alapvetden
hasonlit a detektalds targyaldsanak elején felvetett sok kiilon lokalizalé kimenetet javaslé megol-
dashoz. A miikodése soran a YOLO a képet elOszor egy tisztan konvoltaciékbdl és leskaldzasbol
allé halon kuldi végig, igy eléallitva a végsd becslésekhez felhasznalt aktivacids térképet.

A végs6 becsléshez a YOLO a képet egy NxN-es racs segitségével felosztja, és minden celldbdél B
darab objektumjel6lt téglalapot becstil. Minden téglalaphoz tartozik egy C kimenetl osztalyozo,
valamint binaris osztalyozé is, amely az adott téglalapba es6 képrészlet ,,objektumszeriiségét” adja
meg. Igy minden egyes cella esetén Bx(5+C) kimenete van a hélénak, amelyet egy 1x1 méretii
konvoliciés sziirével llit els. Erdemes megjegyezni, hogy a téglalapok poziciéjat a YOLO cella bal

fels6 sarkahoz képest becsiili meg, igy minden objektum detektalasaért az a cella felel6s, amelyikben
az objektum koézéppontja talalhato.

¥y

6.4. abra. A YOLO modell dltal készitett rdacs és becslések.

A befoglals téglalap szélességét és magassdgdt a YOLO egy referencia téglalaphoz (in. anchor
box) képest becsli meg, amelybdl 6sszesen B darab van (minden becsléshez egy). Az egyes anchor
boxok szélesség és magassag értékeit a tanité adatbazisban szereplo téglalapokon végzett B elemii
klaszterezés segitségével hatarozzuk meg. Fontos még emliteni, hogy a detektalds soran a YOLO
egy objektumot tobbszor is megtaldlhat, mely esetben a tilsagosan hasonlé alaki predikcidk koziil
a legnagyobb konfidencia értékiit tartjuk meg, mig a tobbit eldobjuk. Ezt a 1épést nevezziik non-
maximum suppression-nek.

A YOLO-nak tobb viltozata is létezik, az anchor boxok hasznalatat példaul a masodik verzié
vezette be. A harmadik verzié a detektdlast harom kiilonbozé skalafaktor mellett is elvégzi, amihez
az nugynevezett Feature Pyramid Network (FPN) modult alkalmazza. Ez egy olyan hélézatrész,
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6.5. Abra. A YOLO téglalap becslési modja. A téglalap koordindtdit a rdcs bal felsé sarkdhoz
képest, a méreteit pedig az anchor box-hoz viszonyitva becsiiljiik.

mely tObb egymaés utani felskalazé részt tartalmaz, és ezekhez még a hélé elilsé leskalazd részébdl
szarmaz6 jellemzoOket is elérecsatolja. Ennek érteleme, hogy igy elédllnak a hélé eredeti végén
keletkezé nagy absztrakciés szintii jellemzék, csak éppen nagyobb felbontdsban, ami a pontos

CX
Pu
cy E"" """"""E
. b, =
o(t) || bmoCtI+c,
Pt | by ,_.I 7 b=oCt D+,
E O.(tx) E bw=pwetw
. : b=pe*

lokalizacids és a kis objektumok megtalalasat is segiti.

Gyakori tritkk még a Spatial Pyramid Pooling (SPP) nevi(i modul alkalmazdsa, amely gyakorlati-
lag tobb, egyméssal parhuzamosan alkalmazott, eltéré6 méretli pooling réteg alkalmazasa. Ennek
segitségével elo lehet allitani ugyanazt a képjellemz6t t6bb kiillonb6zo 1latémezdvel, amely a kiilon-
boz6 skalaju objektumok egyidejii detektalasat konnyiti meg. Ezekkel a megoldasokkal a YOLO
teljesitménye jelentésen javul kiilonbozd (de legf6képp kis) méretli objektumok pontos detekcidja

terén.

Jelen sorok ifrasakor a YOLOv8-as valtozatnal tartunk, mely mar nem csak objektumdetektélasra,
hanem instance szegmentaciéra, illetve egyes objektumokhoz kulcspontdetekciéra is képes. Ezen
felil ez a verzié a korabbiakhoz képest 1ényegesen fejlettem konvoliciés backbone részt kapott,
illetve az adataugmentécios technikékat is nagymértékben fejlesztették. A YOLO legfébb erénye a
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6.6. dbra. Az FPN (felil) és az SPP (alul) modulok.
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régié alapu detektalassal szemben, hogy rendkivil gyors, igy megfelel6 hardver hasznélata esetén
valésidejlii mitkodésre is képes, kiilonosképp a TinyYOLO névre hallgato valtozata.

Erdemes még megemliteni a Single-Shot Detector (SSD) névre hallgaté algoritmust, amely a
YOLO-hoz meglehetésen hasonlé alapelven miikodik (szokds is a YOLO-szer( algoritmusokat 4l-
taldnossdgban SSD detektoroknak hivni). Az egyik legalapvetébb kiilonbség, hogy az SSD egy
elére tanitott VGG halé konvoliciés részét hasznalja, majd ehhez add hozza tovabbi konvolicids
részeket. A YOLOv3-hoz hasonlé médon az SSD is tobb skdla mentén végez detektélast.
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6.7. dbra. Az SSD (felil) és a YOLO (alul) architektira.

6.1.4. Anchor Free

Erdemes megjegyezni, hogy a YOLO és més Single-Shit detektorok esetében nincs kizérva az,
hogy egy objektumot egyszerre tobb kimenet is tobbé-kevésbé helyesen megbecsiiljon, aminek
eredménye sok egymassal atlapold téglalap lesz. Ennek elkeriilése végett a detekciékon egy Non-
Maximum Supression (NMS) nevii utéfeldolgozé miiveletet végziink el, melynek sordn az egyméssal
atlapol6 és azonos osztalyt predikald téglalapok koziil csak a legnagyobb konfidencidjut hagyjuk
meg. Bar ez a miivelet nem kiilondsebben szamitasigényes, azonban nem parhuzamosithaté, és
CPU oldalon elvégzendé, ami azt jelenti, hogy a futési ideje (fleg egy kicsi YOLO hdlé esetében)
mégis szamottevd lehet.

Ennek elkeriilésére megalkottak olyan, igynevezett Anchor-Free médszereket, melyek a detekcidkat
egy masik elv mentén végzik. Ennek lényege, hogy a hal6 relative nagy felbontasu racson becsiil
minden celldhoz egy konfidencidt (hogy van-e ott objektum), illetve egy befoglald téglalapot osztaly
josagokkal egyiitt. Ezt kovetGen a konfidencia térképen lokalis maximumokat keresiink, mégpedig
ugy, hogy eldszor egy 3 x 3-as max szlirét futtatunk a témbon (ezt célszerlien egy l-es stride-u
max pooling réteggel valdsitjuk meg), majd a szlirt és az eredeti tomb elemei kozott egyenléséget
keresiink. Belathatd, hogy mivel a max sziirés a lokalis maximumokat ”elkeni” ezért a sziirt kép csak
a maximumok helyén lesz egyenl az eredetivel. Ennek a megoldasnak a segitségével két rendkiviil
olcso és trividlisan parhuzamosithaté miivelettel elkeriilhetjiik az NMS miivelet végrehajtasat.

Az Anchor-Free médszerek koziil az egyik legismertebb a fenti sorokban bemutatott CenterNet,
de létezik még ennek az Gtletnek szamos tovabbi varidnsa. Erdemes megjegyezni, hogy ezek az ar-
chitektturak pontossag terén versenyeznek a YOLO-féle megoldasokkal, mig - f6leg kis architetirdk
esetében - altalaban gyorsabbak is.

6.2. Detektalas Transformerek segitségével

Természetesen az utébbi években szamos megoldas sziiletett a kordbbi fejezetben ismertetett Vision
Transzformer architektirak felhaszndlasara a detektalas teriiletén. Ezek koziil az egyik gyakori
megoldas, amikor a YOLO algoritmust nem egy konvoliciés, hanem egy Swin-Transzformeres
backbone halézattal hasznaljak. Ennek megértéséhez érdemes beldtni, hogy a YOLO maga nem
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egy neurdlis héal6 architektira (maga az eredeti YOLO csupén egy egyszer(i teljesen konvolicids
h4l6), hanem az annak végére tett predikcids és koltségfiiggvény modul. Ezt a modult gyakorlatilag
minden kiilonésebb megfontolas nélkiil oda lehet illeszteni egy ViT kimenetére is, hiszen az sem
csinal mést, mint a kép minden részéhez egy leird vektort becsiil.

Ezzel teljesen ellentétes logikat képvisel a DE: TR (Detection with Transformers), architektira,
amely meghagyja a transzformerekhez képest meglehetésen hatékony konvoltcids jellemzdkinyerd
backbone részt, és magat a detekcids sémat valdsitja meg transzformerek segitségével. Miikodése
sordn a konvolicids rész dltal szolgéltatott jellemzdket eldszor enkédolja (a griden 1évé pozicid
alapjdn), majd egy encoder halérésznek adja at. Ennek a kimenetét aztdn beadja a transzformer
decoder részének egyik bemeneteként.

A decoder mésik bemenete egy elére meghatarozott hosszisdgi objektum query szekvencia, mely-
nek értékei a halé tanulhaté paraméterei. Ez a tanulds természetesen a gradiens modszer segitsé-
gével torténik, tekintve, hogy a query vektorok rajta vannak a szamitasi grafon, igy ez egyszeriien
megolhatd. A mivel query szekvencia minden eleméhez egy kimenet fog tartozni (és minden egyes
kimenet egy detekcié lesz), ezért ennek hosszat igy érdemes meghatdrozni, hogy biztosan tobb
query legyen, mint ahdny objektum egy képen el6fordulhat.
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6.8. Abra. A DETR architektira.

Fontos tisztazni azt is, hogy a tanitas kdzben hogyan rendeljiik hozzad a ground truth objektumo-
kat az egyes kimenetekhez, ez ugyanis elengedhetetlen ahhoz, hogy elé tudjuk irni, hogy melyik
kimenetnek mit kellett volna predikalnia. Ezt a DETR esetében ugy tessziik, hogy elészor min-
den predikciét és minden groung truth objektumot Gsszehasonlitunk, és felirunk koztiik egy josag
mércét, ami azt fejezi ki, hogy az adott predikcié mennyire van kozel a konkrét detektalandé ob-
jektumhoz. Ezt dltaldban a téglalapok atfedése (illetve annak altaldnositott valtozata) alapjan
végezzik el. Ezt kovetden a hasonlésagok alapjan egy optimalis parositasi problémat kell megol-
dani, amelyet a Magyar algoritmus alapjan végziink el.

Habar ezzel a mddszerrel a parositast meg lehet oldani, azonban fontos megjegyezni, hogy a kezdeti
teljesen véletlenszerii predikcidk sordn a ground truth objektum hozzarendelése folyamatosan és
drasztikusan valtozhat, ami jelent6sen megnehezitheti a tanuldst. Fontos tovibbéd megjegyezni azt
is, hogy a DETR sokkal kevésbé hajlamos tobbszorosen detektdlni ugyanazt az objektumot, de ez
nem jelenti azt, hogy az NMS 1épés teljes mértékben elhagyhato.

6.3. Kovetés

A detektédlashoz kapcsolddd, de annél egy fokkal nehezebb latasi probléma az objektumkovetés. A
nehézség oka, hogy nem elég csupan minden képkockan az objektumokat detektalni, hanem ezeket
a kiilonb6z6 képkockak kozt parositani is kell. Az optimalis parositdsi probléma ugyan megoldhatd
polinomiélis id6ben a korabba emlitett Magyar algoritmus segitségével, azonban egyaltalan nem
mindegy, hogy a parositashoz hasznalt hasonlésdgokat mi alapjan szdmoljuk. Ezen feliil lehetséges
a kovetést ugy is elvégezni, hogy az egyszer detektalt objektumok elmozdulasat probaljuk csupan
becsiilni a kovetkezd képeken, ez azonban a relativ becslések hibainak 6sszegzddése miatt egyre
novekvé kovetési hibdhoz, vagyis mas néven drift-hez vezethet.
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6.3.1. DeepSort

Az egyik legelterjedtebb kovetési algoritmus az tgynevezett DeepSort, mely egy YOLO hélézatot
hasznal detektornak. Ezt kovet&en megprobalja a detekcié kévetkez6 poziciéjat megbecsiilni az
eddigi ismert pozicidk alapjin. Ehhez egy Kalman szlir6 predikcids 1épését haszndlja fel (ez egy
a szabalyozastechnikaban elterjedt mddszer, amely egy rendszer lineéris dllapotegyenlete alapjan
végez egy lépéssel elbre tartd predikeidt).

Ezt kovetGen a el6z6 és aktudlis detektcidk kozotti hasonlosig kiszamolasa kovetkezik, amelyet
két médszerrel végez a DeepSort. Ezek koziil az elsé a térbeli pozicidk kozti Mahalanobis tavol-
sag szamolasa alapjan torténik. Ehhez azonban a DeepSort hozzavesz egy masik tényezét; Ezt
ugy teszi, hogy egy kiilon konvoliciés hélézat segitségével minden detektalt objektumhoz elkészit
egy absztrakt leir6 jellemz6t (ez valamilyen N dimenzids vektor), és az ezek kozti tdvolsagot is
kiszamitja. A végleges hasonlésig a két részelem silyozott atlagaként adddik.

A végs6 péarositast eztan a Magyar modszer segitségével kapjuk. A DeepSort egyik nagy el6-
hasonlésdgukat is felhasznalja. Erdemes még megjegyezni, hogy a megjelenés leiréjat el8allité
konvoluciés hélét egy trackelésre felcimkézett adatbazis segitségével tanithatjuk be a kontrasztiv
tanulas technikajaval, mellyel egy kés6bbi fejezetben fogunk részletesen beszélni.
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6.9. abra. A DeepSort architektira.

6.3.2. Kovetés Transzformerekkel

J

Felmeriilhetett az eddig olvasottak alapjan, hogy a Transzformer halékban 1év8 Attention réteg (f6-
leg, ha azt Cross-Attention médban hasznaljuk) gyakorlatilag mintha a parositdsok probléméjira
lett volna kitalalva. Hiszen pont azt csinalja, hogy a bemenetére adott két szekvencia elemei kozt
hasonlésdgokat szdmol, majd a kimenetet ezek alapjan 4llitja 6ssze. Eppen ezért a Transzformerek
kovetésre valo felhasznaldsa elég konnyen addédik az architektarabdl.

Az els6 ilyen megoldas a TrackFormer moédszer, amely gyakorlatilag a DETR hélét hasznalja
fel egyetlen apro, de jelent6s médositassal. Az elsé képkockan a médszer miikddése megegyezik a
DETR-el, tehat a kép egy konvoliciés enkdderen keresztiillmegy, majd azt egy transzformer enkdder
koveti, végiil pedig a hald az objektum query-kre adott vdlaszként detektal néhdny objektumot. A
kovetkezd képkocka sorsa ugyanez lesz, azonban azzal a fontos kiilonbséggel, hogy a transzformer
dekéder ekkor az elére megtanult objektum query-k mellé az el6z6 képkocka detekcibit is megkapja
extra track queryk forméjaban. Ehhez persze az architekturan semmit nem kell valtoztatni, mivel
a transzformerek invariansak a bemeneti szekvencidik hosszara.

A TrackFormer fontos &tlete abban teljesedik ki, hogy a kimenetén azt irjuk el6, hogy a mas
kordbban megtalalt objektumok a hozzajuk tartozé track querykbdl szamolt kimeneten alljanak
eld, mig az altalanos objektum query-k kizarélag az tjonnan megjelent objektumok detektaldsara
vannak. Ezzel a triikkkel a TrackFormer megtanulja beliil elvégezni a parositasi feladatot, igy nincs
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6.10. abra. A TrackFormer architektira.

sziikség a Magyar algoritmus futtataséara, illetve azt sem kell kitaldlni, hogy mi alapjin kell a
hasonlésagot szamolni, hiszen a TrackFormer ezt s megtanulja.

A TrackFormer egy fontos tovibbfejlesztett valtozata a MOTR, amely annyiban kilonboézik, hogy
a dekoder bemenetére adott query-k nem csak az objektum el6z6 allapotat, hanem a teljes track
history-t is elk6doljdk. Ezt a MOTR egy tigynevezett Query Interaction Module (QIM) segitségével
végzi el, melynek lényege, hogy az aktudlis detekciét a hozza tartozo track query-vel 6sszekombi-
nalja, {gy Osszeflizve az aktudlis informaciét az dsszes korabbival.

6.4. Fontos méroszamok

Egy utolsé megfontolandé dolog a tanuld osztdlyozd/detektald algoritmusok teljesitményének a
mérése. A legtobb esetben egyszeriien a helyes osztalyozdsok aranyat szoktuk hasznalni, ez azonban
félrevezeto lehet. Elo6fordulhat ugyanis, hogy az egyik osztalybdl lényegesen tobb van, mint a
masikbél. Ebben az esetben az algoritmus nagy pontossagot tud elérni csupan az altal, hogy az
dsszes bemenetre a gyakrabban eléfordulé osztalyt vdlasztja. Eppen ezért érdemes altaldban két
mérészadmot hasznalni, melyek koziil a leginkdbb elterjedt a pontossig és az emlékezés (precision
és recall) mérészamok.

relevant elements

false negatives true negatives

true positives false positives

selected elements
6.11. dbra. A kétféle tévesztés lehetdsége bindris osztalyozds esetén.

A pontossig azt fejezi ki, hogy a tanulé algoritmus altal pozitivnak kivdlasztott elemek (vagyis
az éppen vizsgdlt osztdlyba tartozd) hany szdzaléka volt valoban pozitiv. Az emlékezés pedig azt
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fejezi ki, hogy a ténylegesen pozitiv elemek hany szazalékat valasztotta az algoritmus pozitivnak.
A j6 osztalyozéshoz ezeknek a mérészamoknak egyiitt kell kielégitének lenniiik. Erdemes még meg-
jegyezni, hogy tobbértékil osztalyozas esetében az tgynevezett keverési matrixot szokas vizsgélni,
amely voltaképpen ezen mérészamok kiterjesztése. A recall és a precision értékek egymassal vala-
melyest ellentétes méroszamok, igy gyakran abrazoljuk a kett6 kozti kompromisszumok lehetoségét
a recall-precision gorbe segitségével.

A _TP+TN
ceuracy = —m——
TP
Precision = ————— 1
recision = oo p (6.1)
TP
="
Reca TP L FN
A B
—il
0.9
0.8
:g 07
. 0.6
0.5
04
0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Recall

6.12. Abra. Egy recall-precision gorbe (mérésekkel kizelitve).

Detektalas esetén azonban nem csak az osztdlyozads, hanem a lokalizicié helyességét is sziikséges
mérni és értékelni. Erre az Intersection over Union (IoU) mérdszam hasznilatos. Ahogy az a
méroszam nevébdl is adodik ez a becsiilt és az igazi befoglal6 téglalap metszetének tertiletét osztja
le az unié teriiletével, igy egy 0-1 kozti mérészamot kapunk a lokalizacié jésagara. Leggyakrabban
a 0.5 vagy a 0.75 folotti IoU érték esetén tekintjiik a detekciot helyesnek.

loU: 0.4034 loU: 0.7330 loU: 0.9264

Poor Good Excellent

6.13. Abra. Az IoU mérdszdm.

True A\ Predicted

I =
oU True V Predicted

(6.2)

A fenti mérészamokat Osszerakva megalkothatjuk a detektdlé algoritmusok teljesitményét kompakt
modon Gsszefoglalé mérészamot. Ehhez eloszor kiszamoljuk az tgynevezett atlagos pontossagot
(AP), ami voltaképp a recall-precision gorbe alatti teriilet. Ezt természetesen téglalapos médszer-
rel kozelitjik. Ezt kovetéen az AP mérOszamot az Osszes osztdlyra kiszdamolva és Osszeatlagolva
megkapjuk a mean Average Precision, vagyis mAP értéket. A mAP értéket szokas tobb IoU kii-
szObérték mellett is megvizsgdlni.
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7. fejezet

Szegmentalas és videdanalizis

7.1. Szemantikus szegmentalas

A magas szinti 14tasi feladatok koziil az osztalyozashoz a legkozelebb all6 feladat a szemantikus
szegmentalas, melynek sordn a kép Osszes pixelét kivanjuk osztdlyozni. Ez természetesen egy
osztalyoz6 neuralis halé felhasznaldsaval egy cstuszdablakos eljarassal elvégezhetd, azonban ezt egy
atlagos kép szazezres, vagy millidés nagysagrendben 1év6 Osszes pixelére elvégezni rendkiviil hossza
ideig tartana.

7.1. Abra. A szemantikus szegmentdlds feladata.

7.1.1. Teljesen konvoliciés architektira

Eppen ezért célszerfi lenne a folyamatot parhuzamositani Ggy, hogy egyetlen neuralis halé segit-
ségével elvégezhet6 legyen. Erre a teljesen konvoliciés halézatok (FCN — Fully Convolutional
Network) alkalmasak melyek egyszeriien konvoliicids és aktivacids rétegek sorabdl dllnak. A hald
utolsé rétege is konvolucids, kimeneti csatorndinak szdma az osztalyok szaméaval egyezik meg, igy
a kimeneti aktivaciés térkép elemei az egyes pixelek osztalyozdsanak tekintheték. Az architektira
problémaéja, hogy a kép teljes eredeti felbontasan elvégzett konvolicids dragik, igy érdemes leska-
14z6 operédcidkat is beiktatni. Ekkor viszont a kimeneti osztalyozas is kisebb felbontédsi lesz, ami
nem kivanatos.

A gyakorlatban hasznalt FCN halék egy fel- és leskdlazé részbdl allnak, melyek tobbé-kevésbé
egymads tiikkorképei. Ily modon az eredeti kép felbontasiaval megegyez6 méretlt kimenetet kapunk,
Erdemes még megjegyezni, hogy az FCN haldk altaldban tartalmaznak az azonos felbontésu fel-
és leskalazo részek kozott rovidzar Osszekottetéseket, ami segiti a gradiensek dramlasat, igy a
tanitds konvergencidjat. Az osszekottetések masik elénye, hogy a héléd elején detektalt alacsony
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szintl jellemzok segitenek az osztalyok hatarvonalanak minél pontosabb meghatarozasaban, amik
a leskélazas soran elvesznek.

7.2. dbra. Egy tipikus FCN architektira.

Az FCN halok teljesitménye szdmos tovabbi mddszerrel javithat6. Ezek kozil az egyik legegysze-
rlibb a rezidudlis, vagy dense blokkok hasznélata a hald leskalazd részében. Ezek hasznalataval
elérhetd, hogy mély, nagy effektiv 1atomezo6vel rendelkezé halot hasznaljunk szegmentédlasra a kon-
vergencia megnehezitése nélkiil.

Tovabbi lehet8ség a dilatalt (angol irodalomban néha atrous néven emlitett) konvoliciés sziirék
hasznalata. A dilatacié hatdsa, hogy a szilir§ effektiv latomezejét megnoveli azonos paraméterszam
mellett. gy ugyanaz a hilé nagyobb kontextust képes vizsgdlni, {gy javithaté a szegmentdlds
konzisztencidja. Szintén hasonl6 javitast lehet elérni a térbeli piramis pooling (Spatial Pyramid
Pooling) hasznélatdval. Ez a mddszer a hald végén eléallé aktivacios térképen tobb, kiilonbozd
méretl pooling operaciot végez el parhuzamosan, az igy keletkez6 aktivaciokat pedig konkatenalja,
az osztalyozast pedig az igy keletkezé jellemzOk segitségével végzi el. Ennek a megoldasnak az
elénye, hogy a tobb skdlafaktor mellett el6allé aktiviciok egyiittes hasznédlataval a hald skalaér-
zékenységét csokkentjiikk. A piramis pooling miiveletét is szokas dilatdlt médon végezni hasonld
megfontolasokbdl.

(a) Atrous Spatial
Pyramid Pooling
L] 1x1 Conv

Convl rate=2 EE] 3x3 Conv Concat
+ rate=6 ¥
Pooll Block1 Block2 Block3 Block4 3x3 Conv | 1x1 Conv
EE! rate=12 —_—
3x3 Conv
output A8 =
image b 4 8 16 16 i 16

(b) Image Pooling

7.3. dbra. Egy dilatdlt piramis poolingot hasznaldé architektira.

Erdemes még a halok tanftdsa sordn alkalmazandé hibafiiggvényrél szét ejteni. A leggyakrabban
hasznalt és leginkabb kézenfekv6 valasztas az osztalyozas soran megismert kereszt-entropia koltség
alkalmazdsa, pixelenként Gsszegezve. Ennek hatranya, hogy kis méretli objektumok elvesztéséért
relative kis blintetést kapunk, ezért a halé gyengébben fog teljesiteni ezekben az esetekben. Ennek
a probléméanak az orvoslasara bevezethetjiik az igynevezett Dice koltségfiiggvényt, amely az alabbi
moédon adodik:

2(Pred A True)
PredV True (7.1)
Loss =1 — Dice

Dice =

A gyakorlatban altaldban ennek a fuzzy osztalyzasra kiterjesztett valtozatat alkalmazzuk, amely
a Soft Dice Loss névre hallgat:
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2> (Ypyr)

Dice:l——
Syt

(7.2)

Ezeket osztdlyonként/objektumonként kiilon szdmolva és Gsszeadva biztosithatjuk a megfeleld ta-
nitést.

7.1.2. Felskalazids modszerei

Az egyetlen megmaradé kérdés azonban az, hogy hogyan lehetséges a felskdlazast konvolicids
neuralis halézatokban megvaldsitani. Erre az egyik legegyszer{ibb 6tlet az tigynevezett unpooling
operacio, melynek miikodése annyibdl all, hogy a leskdlazé részben elvégzett maximum pooling
soran eltaroljuk, hogy melyik pixel poziciéban volt a maximum érték, a felskdldzas soran pedig
ebbe a pozicidba irjuk az alacsonyabb szint értékét, mig a t6bbi pozicié nulla marad.

T 1]

3 g 2 1

1 n 3 4 0
HE BB 0

7.4. dbra. A maz unpooling mivelet.

Szintén elterjedt megoldas a transzpondlt konvolicid, amely tulajdonképpen a stride-dal végzett
konvolucié megforditdsa. A moddszer elnevezése onnan ered, hogy a konvoltcié leirhatd, mint egy
matrixszal val6é szorzds, a transzponalt konvolicié pedig ennek a matrixnak a transzponaltjaval
torténd szorzas. Ennek a moddszernek nagy elonye, hogy a felskdlazas tanulhat6, amely nagymér-
tékben javitja a szegmentalds mindségét.

Transposed Conv 1D,

Conv 1D, Stride =2 Stride =2

Ox+ay+bz

bx+cy+dz

Levagjuk

7.5. dbra. A transzpondlt konvolicié 1D-ben.

A transzpondlt konvolicié neve onnan ered, hogy a konvolicié leirhaté egy maétrixszorzassal az
aldbbi médon:
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0
z y 2 0 0 O a ay + bz
0z y z 0 O b ar+by+cz|
0 0z y 2 0 c br+cy+dz | Xa (7.3)
00 0 =z y =z d cx + by
0

A transzpondlt konvolicié akkor a korabbi matrix transzponaltjaval torténé szorzasnak felel meg.
Erdemes megjegyezni, hogy a mély tanulds teriiletén a transzponalt konvoliciét gyakorta szokés
- helyteleniil - dekonvolicionak hivni. Ez a tévedés egy matrix transzponaltjanak és inverzének
Osszekeverésével ekvivalens.

ax
ay + bx
az + by + cx
bz + cy + dx
cz+dy
dz

=X"q (7.4)

oo unuw 8 ©

onNw 8 © O

e Ry OOO
QL O

oo onNw gy

Létezik még egy harmadik elterjedt mddszer is, ez a stirii felskalazé konvolicié. Ennek lényege, hogy
egy konvolucios réteg segitségével az adott aktivaciés térkép csatorndinak szamat a négyszeresére
noveljik, majd az igy kapott tombot atrendezziik ugy, hogy az aktivacids térkép térbeli méretei
az eredeti kétszeresei legyenek, csatornanak szama pedig egyezzenek meg az eredetivel. Ez a
modszer szintén tanuld felskalazas, viszont tobb paraméterrel rendelkezik, igy képes komplexebb
transzforméciék megtanulasara lassabb miikodés aran.

Rendezés

DxHxW (4*D)xHxW

Dx2Hx2W

7.6. dbra. A siri felskdldzé konvolicié (DUC).

A szegmentdld architektturakban kifejezetten gyakori a dilatalt, vagy mas néven atrous konvoliciés
kernelek alkalmazédsa. Ha visszaemlékeziink a dilatalt konvolicié az, amelyik a bemeneti pixeleket
nem szomszédos helyekrol, hanem a dilatacios faktornak megfelel$ szamu pixelt atugorva szedi ki a
képbdl. Tehat egy 3 x 3-as knvolucid 2-es dilatacioval egy 5 x 5-6s ablaknak megfelel6 helyrol szedi a
pixeleket, vagyis ekkora az effektiv latomezeje. A dilatdlt konvoltciékbdl 6sszerakott haldzat tehat
egy lényegesen nagyobb részt tud belatni az egész képbol a szamitasi kapacitas jelentés novelése
nélkiil.

Ahogy a detektalé halokndl, ugy itt is hasznaljak a piramis pooling triikkjét, azonban ezt is gyakran
dilatalt konvolacidkkal megoldva. Ebbdl keletkezik az Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)
modul, amely szinte az 0sszes modern szegmentald architektira szerves eleme.
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(a) Atrous Spatial
Pyramid Pooling
[ ] 1x1 Conwv

vl = 3x3 Conv
C(J+v iatecs E] rate=6 Cozca[
Pooll Blockl Block2 Block3 Blocka 23 conv | 1xl Conv
— - rate=12 —
L a 3x3 Conv
(Jili[.‘l][ rate=18
Image spige 4 8 16 16 16

(b) Image Pooling

7.7. &bra. Az ASPP Modul.

7.1.3. CRF

A tipikus FCN architekturanak van egy jelent6s problémaja: a pixelek ugyanis egymastol fligget-
lentil keriilnek osztalyozasra, igy elképzelhetd, hogy az egyes objektumokban furcsa lyukak, vagy
szigetek keletkeznek téves osztdlyzasok miatt. Raadasul a leskalazas sordn a finom felbontasa
pozici6 informéciénak jelentds része elveszik (kiilonosképp, ha max poolingot haszndlunk strided
konvolticié helyett), aminek eredményeképp az objektumhatarok poziciéi pontatlanok lehetnek.
Ennek elkeriilésére alkalmazhatjuk a Conditional Random Field (CRF) nevii eljarast, amelynek
alapotlete, hogy a végsd osztalyzast a szomszédos pixelek cimkéi alapjan egy konszenzus kialakitéa-
séaval oldja meg.

7.8. dbra. A CRF alapelve.

A CRF soran a kép pixeleit egy grafként képzeljiik el, ahol az Gsszes szomszédos pixel kapcsolat-
ban &ll. A gréfon két potencidlfiiggvényt definidlunk: Az egyik a sajit (Unary) potencidl, amely a
pixelek osztdly valoszinliségétél forditott ardnyossig szerint fiigg (értsd: ha pixelnek a legvaldszi-
niibb osztaly cimkét adjuk, akkor ez a potencidl minimalis). Ezzel ellentétben a péros potencidl a
kornyez6 pixelek és az adott pixel kozotti interakeiétol fiigg az alabbi médon:

FE = Z \I/l({EZ = lz) + Z \Pi’j(a?i = li7.iL'j = lj)

eV L,jEE
LR CRADDLUD DA/ 75)
m J#]
llpi—p;112 Clpimp 112 =100
k;n(fi’ fﬂ) = w;lr_ne_T + w;”e 207 253

Ahol pu(l;,1;) az i-edik és j-edik cimke kozti kompatibilitas stlya, kg a szomszédos pixelek hatdsét
stilyoz6 RBF (Radial Basis Function - voltaképp egy gauss sily) kernel, w™ az m-edik hatés silya,
p; és I; pedig az i-edik pixel pozicidja és intenzitdsa. ¥; az -iedik pixel sajat, ¥; ; pedig az i-edik
és j-edik pixelek kozti paros potencidl. Erdemes megjegyezni, hogy a szomszédos pixelek relativ
hatésa alapvetéen a kozponti pixeltdl vald tavolsagtol és a koztiik 1évo intenzitaskiilonbségtol fiigg.
Ez utébbi akkor szdmit igazan, ha az adott pixel kozel van. Ez a tag segiti a CRF algoritmust
abban, hogy a szegmentaciénal a cimke valtasok minél inkabb a képi élekre simuljanak ra.
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A CRF algoritmus lényege, hogy a két potencidltaghdl adddé teljes potencialt a teljes képre mini-
malizélja. Ez egy NP-nehéz probléma, azonban a mean field iterici6é algoritmusa a jelen esetben
tud egy meglehetOsen j6 minGségii kozelitést adni. Ennek soran els6 1épésként a sajat potencidlokat
egyelGvé tessziik a szegmentalé haldé kimenetével. Ezt kévetSen a sajat potencidlokat a szoftmax
fliggvénnyel skalazva eléallitunk egy osztalyozast. Ezt kévetden el6allitjuk a paros potencidl ezen
osztalyozassal siilyozott értékét, majd ezt levonjuk a sajat potencidl értékébol. Ezutan még egyszer
alkalmazva a szoftmax fiiggvényt eléallitjuk az osztalyozas 0j értékét:

Qi) = MeUi(l) < Initialization
Qi(l)m = Z E™(fi, f;)Q;(1) <+ Messages
i#£j
Qi(l) = Zw(m)@i(l)m +  Filter Weighting
(7.6)

Qi(l) = Zu(l,l')@i(l’) +  Compatibility
l/
Qi() =U;(1) — Qi(l) +  Add Unary Potential

(1) — # Qi (1)
Q) s Qi(l’)e +— Softmax

Ahol U; (1) az i-edik pixel l-edik cimke sajit potencial értéke, Q;(l) pedig ugyanezen pixel és cimke
osztalyozasa. A fels6 index tobb kiilonb6z6 kozbensd sziirdt jelez, ennek fizikai jelentése nincs.
Fontos megjegyezni, hogy az iteracié minden lépése leirhaté egy derivalhatd neuralis haléd sziirével
az alabbi médon:

Mean field iteration

A\ 4

~ g
A 4
—
=+

Filtering —» Conv = Conv —» Softmax

Q
h 4

CRF-as-RNN|

u Q" wemfed | Q' Meanfed 0’ Q™ Meanfield
FCN —T Softmax — maﬁoﬂ — mrm" — . ap “Ermﬂ
= t t : _ if

Deep Convolutional Neural Network

Convolutional

—>  Linear Classifier ~—f
Feature Extractor

Result

Deep Convolutional Neural Network

Convolutional
Feature Extractor

—_— Linear Classifier = CRFInference Layer — m———

Input Image Result

7.9. dbra. Egy Mean-Field iterdciot elvégzd struktira, €s az algoritmust elvégzdé neurdlis hdldé
(felil). A CRF megolddsa neurdlis hdléval (alul).

Maga a teljes mean field iteraci6 modszere pedig ennek a celldnak a visszacsatolt neuralis halo-
ként torténd alkalmazasaval el6allithatod, a kiillonb6zd stlyok pedig a teljes neurdlis hdléval egytitt
tanithatok.
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CRF-RNN

Input Image FCN-8s
by )

Ground Truth

Deeplab

B-ground Aeroplane Bicycle Boat Bottle
Car Cat Chair Dinging-table Dog
Motorbike |NPEISOAN Poited-Piant | Sheep car ]

7.10. Abra. A CRF eredménye.

7.1.4. Koltségfiiggvények

Fontos még szot ejteni a szegmentacié soran hasznalatos koltségfiiggvényekrdl és mérdszamokrol. A
szegmentacié pontossagara gyakori mérészam a mar kordbban ismertetett Intersection over Union
(IoU), csak itt nem téglalapok metszetét és unidjit, hanem teljesen altaldnos alakzatok esetében
szadmoljuk ki ezeket. A szegmentélds sordn ezt a mérészamot gyakran nevezziik Dice-koefficiens-nek
is.

Mivel a szegmentéalas alapvetGen pixelek osztalyozéasa, ezért az osztalyozasnal megismert hibafiigg-
vények minden tovabbi nélkiil alkalmazhatok. Ennek megfeleléen a mélytanulds korai szakaszaban
teljesen sztenderd volt a kereszt-entrépia pixelenkénti alkalmazasa. Ennek viszont van egy szignifi-
kans hatranya, mégpedig az, hogy a szegmentdlas erésen szenved a data imbalance probléma&jatol,
vagyis attol, hogy egyes osztdlyokbdl nem ugyanannyi van a tanité halmazban. Ez teljesen értheto,
hiszen kiilonb6z6 osztalyok altaldban eltéré méretiiek, tehat nem ugyanannyi pixelbdl allnak.

Ez viszont ahhoz vezet, hogy nagy osztalyok sokkal erdsebben lesznek biintetve, mivel a CE hi-
bafiiggvény pixelenként szamolddik, ergo a héalé ugyanannyi biintetést kap egy nagy objektum
hatarainak pontatlan becsléséért, mint egy kis objektum totélis elvesztéséért. Ezt elkeriilendo
célszerli lenne egy olyan koltségfiiggvény, ami ardnyos az objektum méretével. Ebbdl konnyen
adddna az eredeti Dice-egyiitthatd, azonban ez nem derivalhaté. Létezik azonban egy Soft-Dice
nevi fliggvény, amely az eredetinek egy simitott, derivalhaté valtozata:

23 Yplt
Lpiecp=1-— P , 7.7
DICE ZZ/%*ZQ% (7.7)

ahol y, a halé kimenete egy adott pixelre, y; pedig a ground truth értéke ugyanarra a pixelre.
Fontos megjegyezni, hogy e fenti képlet binaris szegmentdlds esetében értelmezhezd, tehat y, egy
[0, 1] kozti valdsziniiség, mig y; egy binéris érték. Természetesen, amennyiben t6bb osztaly koziil
szegmentalunk, akkor a hibat minden osztalyra kiilon szamoljuk, majd ezeket atlagoljuk.
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7.2. Egyéb szegmentacios mdodszerek

A kovetkez6 részben réviden szét ejtenénk a tovabbi szegmenticiés médszerekrdl, vagyis az ins-
tance szegmentaciordl, ahol az azonos osztalyhoz tartozé kiilonb6z6 objektumpéldanyokat is meg-
prébaljuk elkiiloniteni, illetve a szemantikus és instance szegmenaticok kombinaciéjanak tekinthetd
panoptikus szegmentaciordl is.

7.2.1. Mask-R-CNN

Habar az instance szegmentécié érezhetéen az egyik legnehezebb feladat az Gsszes koziil, az eddigi
ismeretek alapjan egy ilyen architektira mégis konnyedén megértheté. A régi6é alapu objektum-
detektélas (R-CNN és valtozatai) sordn az egyes objektumokat tartalmazé képrészleteket ugyanis
mar eloallitottuk, igy a feladatunk csak annyiban kiilonbozik, hogy a befoglald téglalap mellett
minden objektumhoz egy binaris maszkot is el6 kell allitanunk. Ezt konnyedén megtehetjilk a
szemantikus szegmentalasbol ismert felskalazo halorész segitségével. Ezt az architektiurat Maszk

R-CNN néven ismerik.

7.11. Abra. A Mask-R-CNN architektira.

Természetesen ezt a kiegészitést a YOLO architekturakhoz is el lehet végezni, habar ott a felskalazo
szegmentald részt minden grid cellahoz kilon el kell allitani, igy ez single-shot detektorok esetében
valamivel nehézkesebb. Nem is meglepd, hogy a YOLO tjabb véaltozatai instance szegmentaciot is
tudnak végezni, igy a detekcié és szegmentacioé kozti hatar kezd eltiinni.

Jumbrella

umbrella

7.12. dbra. A panoptikus szegmentdcié eredménye.

Végezetil az utolsé feladat eléallitasa még egyszertibb, a panoptikus szegmentalas ugyanis egy-
szeren az el6z6 két fajta kombindcidja. Elsé 1épésként az osztalyainkat felosztjuk két kategoriara,
melyek koziil az elsé a "things”, melyek olyan megszamlalhaté objektumok, melyek detektalhatok,

igy ezeken az instance szegmentacié elvégezhet6. A masodik kategoriank a "stuff”, amelyben olyan
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osztalyok vannak, melynek szdmossiga nem értelmezhets, vagy nem relevans (ilyenek példaul az
uttest, ég, novényzet, épiiletek). Ezeken az osztalyokon szemantikus szegmentéldst végzink, majd
a két kapott szegmens képet elemenként szorozva kapunk egy végsé szegmentaciot.

7.3. Videdk feldolgozasa

Ez eddigi diszkusszi6 soran olyan modszereket ismertiink meg, amelyek alloképek egymastol fiigget-
len feldolgozasara alkalmasak. Képsorozatok feldolgozasanak azonban szdmos jelent6s alkalmazésa
van, tobbek kozott a videdk osztalyozasa, vagyis mas néven az eseménydetektalas. Kénnyen belat-
hat6, hogy ahogy bizonyos alkalmazéasok esetében sziikség lehet a képen taldlhatéd objektumokat
azonositani, igy még hasznosabb lehet egy videdn lejatszddo eseményt vagy cselekményt felismer-
ni. Egy valamelyest eltér6 alkalmazés képek feliratozasa, melynek soran egy képhez nem egyetlen
cimkét, hanem egy egész mondatot rendeliink, igy lényegesen komplexebb leirast tudunk adni.
Ebben az esetben nem a hélé bemenete, hanem annak kimenete értelmezhet6 sorozatként.

344 52

Vanilla Egybdl sok: Sokbdl egy:
Kép feliratozas Hangulat osztalyozés
E‘E‘% Sokbol sok: .
Gépi forditas Video osztalyozas

7.13. dbra. Kiilonbozd sorozatfeldolgozdsi feladatok.

7.3.1. Multi-frame halok

Erdemes megjegyezni, hogy amennyiben csak nagyon rovid idébeli 6sszefiiggéseket kell tudni ke-
zelni, akkor lehetséges a hélé bemenetére egyszerre két vagy tobb képet adni, vagy esetlegesen
két kép kiilonbségét felhasznalni. Ennek legegyszertibb moédja a korai fazié, amikor a képkocka-
kat a halé elején, pixelszinten flizziik 6ssze. Ehhez a képkockakat a csatorna dimenzié mentén
Osszefiizve kapunk egy N x C' csatornaszamu bemenetet, amit egy hagyomanyos halé mar fel tud
dolgozni. Bar ez a legkevésbé szamitasigényes megoldas, hatranya azonban, hogy a pixel szinten
torténo oOsszeflizés gyakran figyelmen kiviil hagyja a kontextust és rossz eredményt adhat nagyobb
mozgasok esetén.

Masik végletként lefuttathatjuk ugyanazt a konvolicids hélét két képkockan, majd csak a ha-
16k végén végezziik el az Gsszekapcsolast. Ebben az esetben mér csak magas szintl szemantikus
informaciot kell fuzionalnunk, ami sokkal konnyebben megtehetd, azonban a halét N-szer kell lefut-
tatnunk. Célszerli azonban a kett6 kozott egy kompromisszumot elérni, amikor a képkockak kozti
informaci6 6sszekapcsolasat a halén elérefelé haladva folyamatosan végezziik el. Ezt nevezziik lassi
fazionak.

7.3.2. Tobbfelbontast haldk

Gyakori tritkk még, hogy az emberi latashoz hasonlé architekturat alkalmazunk. A szem k6zépso,
foveanak nevezett része ugyanis lényegesen tObb csapot és palcikat tartalmaz, mint a kornyezd
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7.14. abra. Az idbében eltérd helyrdl érkezd informdciok fuzids mddszerei.

részek. Léteznek olyan neuralis halok, amik két kiilon uttal rendelkeznek, melyek koziil az egyik a
fovea 1t, a kép kozépsd részét dolgozza csupan fel. A masik 1ut, a kontextus Ut a teljes képen végez
feldolgozést, azonban mindezt alacsonyabb felbontdson. A két halé kombindlasdnak elénye a nagy
felbontasu feldolgozas megtartisa a szamitési igény kordaban tartdsa mellett.

NN
A\

7

i

——
384 256

7.15. dbra. A tobbfelbontdsu hdlék tipikus architektirdja.

7.3.3. 3D konvolicid

A korabban ismertetett mddszernek van azonban egy hatranya: ezeknél a megoldasoknél az idébe-
liséget a csatorna dimenzié tarolja, amit a 2D konvoltcios rétegek redukalnak. Ennek kévetkezté-
ben nehézkesen tudunk 2D konvolicidk segitségével idébeli jellemzéket megtanulni. A konvolicid
ugyanis altalanosithaté N dimenzidéba, igy 3D konvoliciék hasznalataval konnyedén létrehozha-
tunk olyan architekturakat, amik a kiilénbo6z6 tér és idébeli jellemzdéket képesek kiilon kezelni.
Ez a megoldas lehetévé teszi tovabbé az id6 dimenzié menti paraméter megosztast, ami jelent&s
paraméterszam csokkenéssel jar.

Fontos megjegyezni, hogy a kordabban emlitett informécié fuziés paradigmdak koziil a 3D konvo-
lucidk a slow fusion egy természetes megoldasanak tekinthetOk, hiszen az egymds utdn csatolt
véges méretli konvolicidk egyre névekvo latéomezovel rendelkeznek. Mivel a 3D konvolicié az id6
dimenziéban is konvolval, ezért az egymast koveto rétegek egyre nagyobb idétartamot latnak be.
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output k output

(@) 2D convolution (b) 2D convelution on multiple frames

output

(€) 3D convolution

7.16. abra. A 2D (feliil) és a 3D (alul) konvolicié mikddése.

7.3.4. Multimodalis halék

A legutolsé alapvetd megoldds az ugynevezett multimoddlis bemenet(i hdlék alkalmazasa. Ezek
a halék tobb, jelentésen eltérd jellegli bemenettel rendelkeznek. Ezek koziil az egyik jellemzden
az aktudlis képkocka, a masik pedig egy valamilyen idObeliséget leir6 bemenet. Ez a masodik
bemenet lehet példaul kiilonbségkép, vagy éppen egy optikai dramlas kép. Az ilyen architektirak
esetén komoly kihivast jelent a két modalitas pontos illesztése, ugyanis bizonyos esetekben ezek el
lehetnek cstszva egyméshoz képest. Erdemes megjegyezni, hogy multimodaélis halokat alkalmaznak
kiilonbozd érzékszervi bemenetek illesztésére is (pl.: kép és hang).

Spatial stream ConvNet

conv1 || conv2 || conv3 ([ conv4 || conv5 || fullé fullz oftmax
7x7x96 |[5x5x256 || 3x3x512 || 3x3x512 || 3x3x512 4096 2048
stride 2 || stride 2 || stride 1 || stride 1 || stride 1 || dropout || dropout
norm. norm. pool 2x2
single frame  [P90! 2x2 || pool 2x2

y

conv1 || conv2 (| conv3 || conv4 || conv5 fullé full7 oftmax
7x7x96 ||5x5x256 || 3x3x512 || 3x3x512 || 3x3x512 4096 2048

. Temporal stream ConvNet
stride 2 || stride 2 || stride 1 || stride 1 || stride 1 || dropout || dropout

norm. pool 2x2 pool 2x2

multi-frame pool 2x2
ptical flow

V
M’:
VW AT I VAT

AR N

input
video

7.17. dbra. Egy multimoddlis hdlo tipikus felépitése.

A kordbbi bekezdésben emlitettem az tin. optikai dramlést, arrdl viszont nem esett szd, hogy ez
pontosan mi is. Az optikai dramléds esetében azt feltételezziik, hogy két egymast kovetd idopilla-
natban készitett kép 4ll rendelkezésiinkre, és az ezek k6zott tortént mozgast szeretnénk leirni. Ezt
megtehetjiik gy, hogy a kép minden pixelének megkeressiik a parjat a mésik képen (vagyis azt a
pontot, ahova a két kép kozott az eredeti pixel elmozdult), és a kettdt dsszekotd elmozdulds vektort
hozzarendeljiik az egyes pixelekhez. Az igy keletkezett képet egy tipikus aramldsképre hasonlit,
azonban az draml6 "kézeg” nem valamilyen folyadék, hanem maguk a pixel intenzitasok.

Az optikai dramlas meghatarozasara léteznek hagyomanyos médszerek, melyek az elmozdulast lo-
kalis kornyezetek vizsgalata alapjan keresik, ezen modszerek ismertetése azonban nem része a jelen
targynak. Természetesen a hagyomanyos modszeren til lehetéség van arra is, hogy az optikai
aramlast két bemeneti kép felhasznalasaval egy konvolicids neuralis hald segitségével becsiiljiik.
Erdemes azt megjegyezni, hogy az optikai dramlds meghatarozasara létez6 hagyomanyos algoritmu-
sok teljesitménye meglehet&sen jé (f6leg, mivel az optikai dramléas kifejezetten alacsony szintii latasi

ez
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7.18. abra. Az optikai dramlds.

Az egyik legyakrabban alkalmazott halé architektira az tgynevezett FlowNet, amely hirom f6
részbdl all. Elészor a két bemeneti képen kiilon-kiilon lefuttat egy hagyomanyos leskalazé jellegli
konvoliicids halérészt (mindkét képre ugyanazokkal a silyokkal). Ezt kovetSen a két képbdl kapott
aktivaciés tombot egy korreldcids réteg segitségével egyesiti, majd az igy kapott tombon egy tjabb
leskdlazé halérészt futtat le. A hald utolséd része egy felskaldzo jellegii réteg, ami az aktivicios témb
térbeli dimenzi6it minden lépésben noveli, hogy az eredeti képpel megegyezd méretben allithassuk
el6 a kimenetet.

FlowNetCorr

7.19. dbra. A FlowNet architektira.

A FlowNet egyik fontos eleme a két képb6l szdrmazé informécié Gsszeolvasztasit végzd korreldcids
réteg. Amennyiben adott két bemeneti aktiviciés tomb fi és fo, akkor a korreldcios réteg az elsé
tomb egy adott x1 és a masodik témb x4 pozicidi koriili kaxk kornyezetek kozti korrelaciot szamolja
ki az aldbbi médon:

(k,k)

Clzr, )= Y. filer +p)" falz2 +p) (7.8)
p=(—k,—k)

Ezt a két tomb Osszes lehetséges pozicié parjain végigfuttatva a kapott aktiviciés tomb térbeli
dimenziéja a két eredeti tomb méretének szorzata lenne, ami érezhetGen rendkiviil nagy méretet
jelentene. Mivel azonban a két képkocka kozotti elmozdulds varhatéan relative kicsi, ezért elég a
korrelaciét egy adott @1 pozicié kérnyezetébe tartozé o pozicidkban kiértékelni. Erdemes vissza-
emlékezni, hogy a korrelacié mivelet eredménye azokndl a pozicidé paroknal lesz nagy, ahol a két
tomb aktivdcidi erés statisztikai osszefiiggést (hasonlésigot) mutatnak.
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7.4. Vide6 osztalyozas

A fejezet végén fontos még emlitést tenni a kiillonb6z6 vided osztalyozoé architektira megoldasokrol.
Habar ez az eddigiek alapjan kitalalhato, a videdk osztalyozasdnak egyik legkézenfekvébb médja,
ha egy konvol6cids backbone haldzat végére egy visszacsatolt (célszertien LSTM) réteget csatolunk,
ezaltal megvalésitva egy meméridval rendelkez6 modellt. Megjegyzendd, hogy ez egy late fusion
paradigma, hiszen az idébeli kombinacié a halé végén, magas szinten torténik, ugyanis az LSTM
alacsony szinten torténé beépitése konvergencia szempontjabol problémas.

Input Visual Sequence  Output
Features Learning

7.20. dbra. Video osztdlyozds LSTM-ek segitségével.

Természetesen ahogy azt a korabbi fejezetekben emlitettiik, szekvenciafeldolgozas terén a transzfor-
mereknek komoly elénye van az RNN-ekkel szemben, ugyanis numerikus problémak nem lépnek fel
ezekkel. Igy elvileg jobb megoldést jelenthet, ha a konvoliciés backbone végére LSTM helyett egy
id6beli transzformert tesziink. Természetesen, ha ezt online médon (vagyis nem egy teljes videdra
utdlag, hanem az egyes frame-ek érkezésekor valos idében) szeretnénk alkalmazni, akkor sziikséges
a transzformer folyamatos 1jbéli alkalmazéasa, eggyel tobb adattal. Ez azonban problémaés, hiszen
akkor a szekvencia hossza és a sziikséges memoria és szamitasigény folyamatosan no.

|Action: T I

Baseball: 0.9 emporal

%1 mean

4 /
Token Shift Transformer

@D): [Class] Token + Position
i: Patch + Position

Linear Projection

Token Shift Transfomer

7.21. abra. Vided osztdlyozas transzformerek segitségével.

Ez a problémat orvosolja a TokenShift Transzformer, amely egy alacsony koltségii operacié segit-
ségével a legrégebbi idébeli pillanathoz tartozé tokeneket kishifteljiik a transzformerbdl, az djakat
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pedig be. Igy megoldhaté a valtozé idSbeli informécié benntartdsa anélkiil, hogy folyamatosan
mindent Gjra kelljen szamolni.
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8. fejezet

3D Feldolgozas

8.1. Bevezetés

A korébbi fejezetek soran részletesen targyaltuk a képsorozatok feldolgozdsat, valamint a detektalas
és szegmentdlas feladatat. A jelenlegi el6adas célja, hogy megtargyaljuk, hogy milyen mdédon
lehetséges ugyanezeket a feladatokat 3D struktirdk esetében elvégezni.

8.2. 3D Struktura reprezentacidja

Miel6tt azonban belekezdnénk az egyes modszerek ismertetésébe, egy alapvetd kérdést sziikséges
még tisztaznunk. Az ugyanis nem nyilvanvald, hogy a térbeli struktirat milyen formaban rep-
rezentaljuk. A hagyomdanyos szamitégépes latas egy kétdimenzids képet egy kétdimenzids racson
tarol, ahol a racs minden eleme egy pixel értéke. Magatol értet6dé megoldas volna egy térbeli
struktirat dgynevezett voxelek (a volumetrikus és a pixel sz6 0sszemosdsa) haromdimenzids racsa-
ként tarolni, ahol minden voxelhez egy kicsi kocka alaki térfogatrész tartozik, a voxel értéke pedig
a hozza tartozé térrészben taldlhat6é objektumtol fligg.

Az el6bb ismertetett megoldds azonban egy meglehetésen rossz otlet tobb szempontbdl is, melyek
koziil az els6 a dimenzionalitds atka. Képzeljiik el, hogy egy altagos felbontast kép mindkét dimen-
ziéjaban 1-4000 pixelt tartalmaz, azaz 6sszesen néhany millié pixelbdl all, vagyis a meméridban
néhany megabéjt méretet foglalnak. A térbeli struktirdknak azonban eggyel tobb dimenziéja van,
tehat hasonlé felbontas mellett a voxelek szama néhany milliard lesz, vagyis a sziikséges memoria
a gigabajtos tartomanyban mozogna. Arrdl nem is beszélve, hogy a rekonstrukciét gyakran szamos
képbal allitjuk eld, igy mig egyetlen kép a teljes térnek csak egy kis részét latja, a rekonstrukcion az
egész szerepelni fog, ahhoz pedig a képeknél megszokottnal nagyobb felbontasra volna sziikségiink.

Tovabbi probléma a voxelrdcsos megoldassal, hogy rendkivil pazarlé. Mig &altalaban egy kép
minden pixelére esik fény, szemben a hiaromdimenziés terek meglehetésen iiresek. Biztatom az
olvasot, hogy nézzen koriil; amennyiben nem egy raktarhelységben tartézkodik, akkor a helység
teljes térfogatanak a 90-95 szdzaléka valészintileg iires. Ehhez vegyiik hozza, hogy természetiiknél
fogva a haromdimenzids rekonstrukcidk csak az objektumok feliiletét tartalmazzak (a kamerdk
nem latnak be az objektumok belsejébe), {gy egy dtlagos rekonstrukeié térfogatdanak nagyjabdl 1
szazalékdban talalhatd barmi is.

Eppen ezért a haromdimenziés struktirdk alapvetd tarolé struktirdja a pontfelhd, amely egy-
szerlien az objektumokat alkoté haromdimenziés pontok (éltaldban rendezetlen) listdja. A fent
targyaltak fényében ez a médszer takarékosabb és pontosabb is, mint a racs hasznalata. Erdemes
megjegyezni, hogy a pontfelhékben 1évé pontok a pozicidjukon feliil egyéb adatokat is gyakran
tarolnak a gyakorlatban. Ezek koziil az egyik legyakoribb eset, amikor minden ponthoz hozza-
rendeljiik annak a pixelnek a szinét, amely az egyes képeken az adott ponthoz tartozik. Szintén
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8.1. dbra. Bindris (bal) és szines (jobb) pontfelhdk.

gyakori, hogy a pontok alkotta feliiletek normalis vektorat kiszamitjuk, és minden ponthoz hozza-
rendeljiik.

Erdemes még megemliteni, hogy a pontfelhén kiviil léteznek még magasabb szintii leirdsi médsze-
rek haromdimenziés objektumok esetére. Kiilonbozo struktirakat lehetséges kiilonb6zé primitiv
formakkal (gomb, sik, henger, kip stb.), vagy paraméteres feliiletekkel és gorbékkel kozeliteni,
igy potencidlisan nagy ponthalmazokat csupan néhdany szdmmal leirni. Szintén elterjedt megoldas
a hdromszoghdlé (mesh) hasznélata, ahol a komplex feliileteket hdromszog alakd épitéelemekkel
kozelitenek. Ez utébbi médszer elsésorban a szamitégépes grafikdban elterjedt.

8.2. dbra. Egy mesh segitségével reprezentdlt felilet eltéré részletességgel.

8.2.1. Kd-fa reprezentacio

Erdemes megjegyezni, hogy pontfelhékben gyakorta szitkségiink van az egyes pontok kézeli, vagy
legkdzelebbi szomszédjainak megkeresésére. Képek esetén ez egyszerii, hiszen egy pixel legkozelebbi
szomszédjai ott vannak mellette. Pontfelhck esetében azonban a pontok nincsenek feltétleniil
barmilyen logikus sorrendben, igy a legkézelebbi szomszéd megtaldlasahoz N darab pontot végig
kell ellenérizniink, ahol N a pontfelh6ben 1évé pontok szama.

Ezt a probléméat prébalja orvosolni az igynevezett kd-Fa struktira. A kd-fa a pontfelhé pontjait
egy grafban helyezi el, ahol egy gyokér csomépont taldlhatd, és minden csomépontnak két gyereke
van (més széval a kd-fa egy bindris fa). A fa konstrudldsdnak kezdetekor kivdlasztunk egy pon-
tot gyokérpontnak, majd egy tetszoleges dimenzié mentén egy sikkal kettévalasztjuk a pontfelh6t
(ennek a siknak tartalmaznia kell a pontot). Ezt kovet6en megkeressiik a sikhoz legkozelebb esd
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pontot mind a két részpontfelh6bdl, és ezek a pontok lesznek a kezdeti pont két gyereke. Ezt kdve-
téen a két gyerekpontra megismételjiitk a gyokérpontra elvégzett miiveleteket (pontot tartalmazé
sikkal elmetszés, 0j gyerekpontok keresése) iigyelve arra, hogy a gyerekeknél hasznalt metszd sik
mindig meroéleges legyen a sziilénél hasznalt sikra.

D. A ; X-Splitting planes /@\
B . Y-Splitting planes @
‘—._ X-Splitting planes / \ / \
E ¢ not needed for leaf @ @ ® @
¢ ————
G
®
A

8.3. abra. A kd-fa konstrudldsi szabdlya.

A kd-fa hasznilatdnak hatalmas el6nye, hogy a megkonstrudldsa utdn (amit csak egyszer kell
megesinélni), ha legkozelebbi szomszédokat kell keresni egy pontfelhében, akkor a bindris fa struk-
tarajabol adodbéan minden 1épésben a pontfelhd egyik felét teljesen ki tudjuk zarni a keresésbol. Ez
azt jelenti, hogy N 1épés helyett annak kettes alapt logaritmusaval lesz aranyos a keresési id6, ami
hatalmas gyorsulast jelent, kiilonosképpen nagy, tobbmillié pontot tartalmazé felhék esetében.

8.3. 3D informaciod eldallitasa

A haromdimenziés adatok feldolgozdsa elétt azonban érdemes koérbejarnunk az a kérdést, hogy
hogyan lehet ilyen jellegli informaciét eléallitani. Természetesen hasznalhatunk erre kiillonb6z6 3D
szenzorokat (sztered vagy mélység kamera, LIDAR), azonban a 3D szenzorok 4ltaldban egy nagy-
ségrenddel dragabbak, mint egy hasonlé képességli 2D kamera. Eppen ezért bizonyos esetekben
célszerli lehet a 3D informaciét 2D képek felhasznalasaval visszadllitani, vagyis 3D rekonstrukciét
végezni.

A 3D rekonstrukei6 elvégzésére 1éteznek hagyomédnyos mddszerek, a jelen tdrgy téméaja azonban a
mély neurdlis hal6é alapt rekonstrukcié megvalésitasa. Mindkét esetben érdemes azonban belatni,
hogy a 2D képalkotdas sordn az adott jelenet térbeliségére vonatkozé informéaciok egy része elveszik,
melynek kovetkeztében az eredeti 3D elrendezés visszadllitasahoz valamilyen extra informéaciora
kell szert tenniink. A legtobb esetben ezt az extra informéciét tovabbi, ugyanarrdl a jelenetrol
készitett 2D képek szolgaltatjdk. Amennyiben Gsszesen 2 képet haszndlunk, akkor sztered, tobb
kép esetében pedig tobbnézetii rekonstrukciérol beszélhetiink.

8.3.1. Tobbnézetii rekonstrukcid

A tobbnézetit 3D rekonstrukcié megvalésitasara az egyik legelterjedtebb architektira az tgyne-
vezett 3D-RRNN (3D Reconstruction Recurrent Neural Network), melynek sablonos felépitése
korabbi architekttrakbdl ismerds lehet. A halé alapvet&en a szemantikus szegmentalé hélézatok-
hoz hasonlban egy le- és egy felskalazo részbél all, annyi kiilonbséggel, hogy a felskalazé rész nem
2D, hanem 3D konvoluciés rétegeket tartalmaz, igy az altala el6allitott aktivacids tomb is haromdi-
menziés lesz. Az architektiura két £6 részét egy LSTM réteg koti Ossze: Ez a réteg felel azért, hogy a
halé bemenetére egymas utan adott 2D képekbdl kinyert informéaciot egyetlen 3D reprezenticioba
integralja.
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single view

3D Convolutional LSTM T views

8.4. dbra. A 3D-RRNN architektira.

Ez az LSTM cella azonban lényegesen kiilonbozik a kordbban targyalt hagyomanyos LSTM-t6l,
ugyanis itt a bels6 éllapot és a kimenet is egy 3D témb szemben a hagyoméanyos LSTM 1D vek-
toraval. Ennek koévetkeztében az LSTM cella azon miiveletei, amik a belsé dllapoton, vagy az
el6z6 kimeneti értéken hajtodnak végre szintén egy 3D konvolicio segitségével fogalmazhatok meg.
Erdemes azt is megjegyezni, hogy az LSTM input gate miikddésének itt kiilon szemléletes szerepe
van (emlékezziink ez az a valtozd, amely eldonti, hogy a bels dllapot melyik részébe irjuk bele az
1j valtozokat). Ebben az esetben az input gate feladata, hogy az aktudlis kép néz6pontja alapjin
kivalassza a 3D bels6 allapot azon részét, amelyeket az adott nézépontbdl latni lehet.

ht—l St—1

( FC Layer ¢ ; ~

tanh y

«»

8.5. dbra. A 3D LSTM cella felépitése.

8.3.2. Egynézetii mélységbecslés

Erdemes megjegyezni, hogy habdr a térlatashoz legaldbb két szem/kamera sziikséges, az emberi
agy mégis képes egyes jelenetek térbeliségét csupan egyetlen kép alapjan megbecsiilni. Ehhez alap-
vetden két kiillonb6z6 informaciét hasznalunk fel: egyrészt az életiink soran rengeteg informaciét
gytjtiink bizonyos objektumok térbeliségérol, igy azt egy egyszerii 2D kép alapjin is meg tudjuk
becsiilni. Masrészt a jelenetben lathat6 arnyékok és visszaverddések segitségével az egyes feliiletek
irdnyat is megbecsiilhetjiik, ami alapjan a 3D struktira kitaldlhato.

Hasonl6 miikodést kivan elérni a DethNet, ami egy egynézetli mélységbecsl6 neuralis hdlé. A hald
feladata, hogy a bemenetére adott egy darab allokép alapjan minél pontosabban meg tudja becsiilni
az ahhoz tartoz6 mélységképet (vagyis a kameratol vald tavolsdgot). A hdlézat hibafiiggvénye, hogy
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a célként megadott mélység értékeket minél nagyobb pontossaggal eltaldlja, vagyis célszerii lehet
a halot pixelenkénti négyzetes hibdval buntetni.

Ezzel a médszerrel azonban az a probléma, hogy egy kép alapjan nincs j6 médszeriink arra, hogy
a mélység értékeket abszolut értelemben pontosan megbecsiiljiik, ehelyett inkabb csak az egyes
pixelek relativ mélységét szeretnénk eltaldlni. Ennek a miikodésnek az eléréséhez minden kép
esetében a cél depth értékeket a [0, 1] intervallumra skéldzzuk, a halét pedig az aldbbi skélainvaridns
koltségfiiggvénnyel biintetjik:

L }V;aog@)  log(d)? - ]32(2 log(d) — log(d))” (5.1

Ahol d; a halo altal becsiilt mélység érték az i-edik pixelhez, d; pedig az igazi mélység, N pedig
a pixelek szama. Lathato, hogy a koltségfiiggvény elsé tagja egyszeriien a becsilt és az igazi
mélységek logaritmusai kozti négyzetes hiba. A mésodik tag szerepe, hogy a koltségfliggvényt
jutalmazza abban az esetben, ha a becsiilt és igazi értékek kozti eltérés a legtobb pixel esetén
ugyanabba az iranyba torténik. Ez akkor lesz igaz, ha a becsiilt és a referencia mélység képek
kozott abszolat eltérés van, de a pixelek relativ mélységei helyesek a becslésben is.

A DepthNet architekturija alapvetéen a szemantikus szegmental6 halézatokra emlékeztet, ugyanis
egy kozvetleniil kapcsol6dé le- és felskalazo részbél 4ll. A DepthNet fontos része, hogy a leskalézo
rész rezidualis blokkokbdl all, a konkrét dimenzidcsokkentést pedig az erre hasonlité projekcids
blokkok végzik. Ezek a blokkok a térbeli dimenzié csokkenése miatt a bemenetet nem koézvetleniil,
hanem egy 1x1-es konvoltcids sziir6n keresztiil adjak a kimenethez. A felskaldzast a halo szintén
rezidudlis jellegii blokkok segitségével végzi.
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8.6. abra. A DepthNet architektira.

A felskélazas gyors megoldasahoz a DepthNet egy specialis megoldédst hasznal. Az unpooling alapd
felskélazds ugyanis dltaldban a dimenziénévelés utdn egy ardnylag nagy (mondjuk 5x5) méreti
konvoliiciés sziirést is véget az aktivaciés témb simitdsa céljabol. Ennek a miiveletigénye 25 x4 x N2.
A DepthNet felskaldzo sziirGje azonban a helyett az eredeti méret mellett végez négy parhuzamos
sziirést, eltéré6 méreti sziir6ablakokkal, majd az igy kapott négy aktivacidés témboket valtakozd
modon Gsszeflizi, igy adva egy felskalazott tombot. Az aldbbi dbran lathaté konvoliciés sziirdk
hasznalata esetén a sziirés koltsége 25 x N2, vagyis negyede az eredetinek, azonos paraméterszam
mellett.

8.4. 3D adatok feldolgozasa

A deep learning mddszereinek alkalmazasa alapveto nehézségekbe utkozik a 3D feldolgozés esetén,
ami jelentésen megneheziti ezen médszerek hasznélatat.

104/162 3D FELDOLGOZAS



Deep Learning a Vizualis Informatikaban

S5 filter

feature map

unpoaling

m
l

interleaving
feature maps

£

| | | +

8.7. dbra. A gyors felskdldzé konvolicio elve.

8.4.1. Voxel halék

Adja ugyanis magat az Otlet, hogy hasznédljunk 2D konvoliciés halok helyett 3D halot voxeles
adatokon. Azonban ahogy azt az eléadés elején megbeszéltiink, ez rendkiviil problémas, mivel a
tarolasnak nagy memoriaigénye van, raadasul pazarld is. Ez a deep learning esetében kiilonosen
nagy probléma, mivel a mély neuralis halok mar képek esetén is hatalmas memoriaigénnyel ren-
delkeznek, ami az egyik legf6bb sziik keresztmetszetet jelenti a modern GPU-k alkalmazasinal.
Ennek ellenére léteznek voxel neuralis halok, ezek azonban elég kicsi felbontason miikédnek csak,
igy a teljesitménytik is limitalt.
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8.8. dbra. Egy voxel alapi osztdlyozd (felil) és egy szegmentdlsd (alul) neurdlis hdld.
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8.4.2. Projekcion alapulé halék

Léteznek még neuralis halok, amik a 3D pontfelh6bdl véletlenszertien generalt nézépontokbdl 2D
vetiileteket allitanak el a vetités egyenlete alapjan, majd ezt egy hagyomanyos 2D konvoliciés
halo segitségével osztalyozzak. Ezzel visszavezethetd a 3D osztalyozas miivelete 2D osztalyozasra,
azonban ez is jelent6s lassulassal jarul, hiszen tobb képet kell végigfuttatni ugyanazon a haléon. To-
vabbé ezen mddszerek igen nehezen terjeszthetdk ki tovabbi problémék (detektalds, szegmentalas)
megoldaséra.

bathtub|

o bed|
i P chair
\ 4 desk
] ) - 1 ‘ " dresser|
! R ;
- todetf 1
30 shape model
rendered with output class
different virtual cameras predictions

8.9. dbra. A Projekcié alapd mély tanulds sémdja.

8.4.3. Pontfelh6 haldk

Ha viszont megkiséreljik valamelyik kézenfekvobb reprezenticidos médszert alkalmazni, akkor ha-
mar szembesiilhetiink azzal, hogy ezek kevésbé foghaték meg jol konvoliciés halok segitségével.
Pontfelhék esetében példaul azzal a probléméaval szembesiiliink, hogy a neuralis halék alapvetéen
rendezett adathalmazokon tudnak jol miikddni. Ha a pontfelh6 felsoroldsaban megcserélek két
pontot, akkor még mindig ugyanazt a pontfelhét irjak le, egy hagyomanyos neuralis halé viszont
nem ugyanazt fogja végrehajtani.

Erre egy lehetséges megoldds, ha a neuralis halét szimmetrikus (kommutativ) fiiggvényekbél épitjik
fel, hiszen igy a pontok sorrendje mindegy. S6t, ha a pontokon egyesével elvégziink kiilonb6z6 nem
szimmetrikus transzforméciékat, majd ezeknek vessziik egy szimmetrikus fliggvényét, akkor az
eredo figgvény is szimmetrikus lesz. Ezt az Otletet dolgozza ki a PointNet, melynek egy celldja a
pontfelh6 pontjait egyesével egy tobbrétegli haléon kiildi végi, majd ezeknek veszi a maximumaét.
Ezen feliil kiillonbo6zé tanulhatéd transzformdciokat (métrixszorzds) is tartalmaz a hald, amelyek az
egyes jellemzok kozti interakcidkat valositjak meg.

Egy masik lehetséges megoldas az, ha egy transzformécié segitségével a pontokat négyzetracsos
elrendezésbe hozzuk, majd ezt kovetben végezziik el a konvoliciét. Ez ugy képzelhet6 el, hogy
minden pontnak megkeressiik az egyes iranyokba talalhat6 legkozelebbi szomszédjat, majd ezeket
tekintjiik kozvetlen szomszédnak a racson. Az igy elvégzett konvoliciot y-Konvoliciénak nevezziik.
A konvolucidt itt tovabb médosithatjuk gy, hogy ne csak a szomszédos pontok/jellemzdk értékeit,
hanem azok tavolsagat is figyelembe vegye. Ezt a megoldast alkalmazza az igynevezett Point-CNN
architektira.

8.4.4. Kd-fa halék

Egy emlitésre mélté megolddas még a kd-Net, amely a pontfelh6 kd-fa reprezentacidéja alapjan
konstrual halét. Ebben a reprezentiacidban a kd-fa szintjei felelnek meg a héalé rétegeinek, igy
minden réteg két pont/jellemzét fog egyre redukélni. Minden egyes rétegben az azonos irdnyd
vagas altal szepardlt pontparok paraméterei megegyeznek. Ez a halé architektira hasznalhato
osztalyzasra, valamint szegmentélasra is.
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8.10. abra. A PointNet egyetlen transzformdcids rétege (feliil) és a teljes struktira (alul).
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8.12. dbra. A minta hdldhoz (bal) konstrudlt osztdlyozd (kézép) és szegmentdlé (jobb) kd-Net.
8.4.5. MeshNet

Az egyik legijabb struktira az in. MeshNet, amely - nevéhez hiven - mesh formaban emgadott
3D strukturdkat var bemenetként. A modell a mesh lapjainak paramétereibél (kézéppont, sarkok,
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normadlis) térbeli és strukturalis leir6kat generdl, majd ezeken egy mesh-konvoliciés halézatot fut-
tat le. A PointNet-hez hasonlé médon a konvolicié végrehajtasahoz sziikséges a szomszédossag
definidlasa, ez viszont a mesh esetében trividlis: azok a haromszogek, melyeknek van kozos oldala
szomszédosnak szamitanak.

Erdemes még megjegyezni, hogy létezik a PyTorch3D kényvtéar, amely a Facebook altal készitett
hivatalos kiegészit6. Ez a konyvtar tamogatja a mesh alap neurdlis halé architekturdk tanitasat,
els6 sorban az alapvetoen heterogén strukturaji meshek manipulalasanak megoldésaval. Fzen feliil
a konyvtar részét képzi egy derivalhatd mesh rederelo is.
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8.13. abra. A MeshNet architektira.

8.5. Spatial Transformers

A konvoluciés halozatok egyik legnagyobb hidnyossidga, hogy a geometriai transzforméciok nagy
részére nem invariansak. Ennek egyik lehetséges megolddsa, hogy a transzforméacidkat tanulhatd
modon beleépitjiik a haléba. Erre az alapotletre épiilnek az tn. Spatial Transformer architekturak.
Ennek az architektirdnak a lényege, hogy a réteg bemenetére kapott 2/3D aktivicids tombot
valamilyen konzisztens formaba transzformalja. Ehhez el6szor a rétegnek meg kell hataroznia azt
a geometriai transzforméciot, ami ezt a konzisztens formaba torténo atalakitast az adott bemenetre

” s

elvégzi. Ezt egy lokalizacids halo végzi, amely kimenetként el6allitja a transzformécié paramétereit.

Localisation net

8.14. dbra. A Spatial Transformer felépitése.

A réteg miikodéséhez fontos, hogy a transzformécié maga derivalhaté legyen a paraméterei sze-
rint, hogy a lokalizaciés halo sulyai a backpropagation segitségével tanulhatok legyenek. Ehhez
a Spatial Transformer réteg egy mintevételezésre alapulé technikat alkalmaz: A transzformécié
paramétereinek segitségével elészor egy egyenletes racshdlé koordinatait transzformélja (ez deri-
valhatd). Ezt kovetéen a bemeneti tomb elemeit az 4j rdcshélé koordindtdinak megfelelé helyre
mozgatja bilinedris interpolacié segitségével (ez szintén derivalhaté). Igy a transzformécié csupa
derivalhaté miivelet kompozicigjaként all el6, kdvetkezésképp 6 maga is derivalhato lesz.
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8.15. dbra. A derivdlhaté mintavételezés.
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Feliigyelet Nélkiili Tanulas
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9. fejezet

Generativ Halok

9.1. Bevezetés

A neurdlis halok egyik leggyakoribb felhasznaldsa a bemenetként kapott kép osztdlyozdsa, szeg-
mentélasa, illeve a képminGség javitdsa. Ezekben a kozos vonds az, hogy a bemenet mar egy kész
kép, amibdl csak informécidkat kell kinyerni. Azonban léteznek olyan neurdlis hélézatok, amelyek
ennél tobbre is képesek: 1étre tudnak hozni (generdini tudnak) egy teljesen 1j képet akdr értelmet-
len, véletlen zaj bemenetbdl is, vagy tjra tudnak alkotni egy meglévo képet egy masik stilusban.
A most kdvetkez6 eléadasban tehat a neuralis haldk segitségével torténé képgeneralasrol lesz szo.

9.2. Stilus atiiltetés

A miivészet és szérakoztatoipar terén hozott érdekes attorést az ugynevezett neurdlis stilus atil-
tetés, melynek soran a neurdlis hdlé egy tetszéleges bemeneti képet képes volt Gjrageneralni egy
adott festmény/miialkotds stilusiban. Ennek az eljdrdsnak a megértéséhez azonban réviden meg
kell targyalnunk két masik vizsgdlati modot: a jellemzd rekonstrukciot és a textiura szintézist.

9.1. abra. A neurdlis stilusdtiltetés feladata.
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9.2.1. Jellemz6 rekonstrukcio

A jellemz6 rekonstrukeid célja a neurdlis hald egyes rétegeinek absztrakcids képességének vizsgalata
volt. A rekonstrukcié megfogalmazott célja, hogy ha adott egy kép, amit elérekiildtiink a h&lén
egy adott rétegig, és rendelkezésre allnak ezek aktivacidi, akkor allitsuk el azt a képet, amely pont
ugyanazokat az aktiviaciékat okozza a neurdlis haléban. Ehhez természetesen ugyantugy a guided
backpropagation miiveletét hasznaljuk, csak a kimeneti gradiensek el6irdsa helyett hibafiiggvényt
haszndlunk, ami az aktivicidk egyezOségét biztositja (pl. négyzetes hiba). Fontos még megje-
gyezni, hogy itt ugyanugy sziikséges a kép valdszerliségének biztositasa sziirések és regularizacié
segitségével.

9.2. dbra. A jellemzd rekonstrukcid eredménye. Ldthatd, hogy az egyre mélyebben lévd rétegek
esetén egyre absztraktabb rekonstrukciot kapunk.

9.2.2. Textura szintézis

A textura szintézis lényege, hogy egy valds kép segitségével késziteni tudjuk egy szintetikus képet,
amely az eredeti képhez hasonlé texturaval rendelkezik. Ehhez azonban el6szor sziikségiink van
arra, hogy a texturat leir6 matematikai mennyiséggel megismerkedjink. A texturat els6 sorban
az egyes pixelek/képrészletek statisztikai kapesolatai hatdrozzak meg. Valdszintiségi valtozdk kozti
kapcsolatokat pedig elsésorban a kovariancia matrix segitségével szoktunk jellemezni. Eppen ezért
a textira szintézis soran eléallitunk egy ehhez hasonlé mennyiséget, amelyet a Gram-matrixnak

neveziink. A Gram-matrixot egy adott réteghez tudjuk el6allitani, és a rétegben 1év6 csatorndk
kovarianciamatrixaval aranyos.

9.3. dbra. A Gram-mdtrixz szdmitdsa egy adott rétegre.

A textira szintézis utdn a kivdlasztott képet egy elére betanitott halén elérekiildjiik, majd ki-
szamoljuk a Gram-méatrixok értékeit az egyes rétegekre. FEzt kévetGen a halén a véletlen zajjal
inicializalt képet kildink elére. A backpropagation soran ezuttal azt irjuk el6, hogy az egyes réte-
geknél keletkezé Gram-métrixok legyenek egymashoz kozel négyzetes értelemben. Igy a szintetikus
képet a konvergenciaig iterativan modositva allitjuk el a kivant texturat.
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E =[G, -Gl

9.4. dbra. A textiraszintézis algoritmusa.

9.2.3. Neural Style Transfer

Ezek utan konnyen lathato, hogy a neurdlis stilus atiiltetés nem més, mint az el6z6 két modszer
kombinacidja. Kivalasztunk a betanitott halén egy réteget, amire el6irjuk a jellemz6 rekonstrukceid
koltségét, a texttura rekonstrukcié koltségét pedig az Osszes rétegre eldirva megkaphatjuk a kivant
képet. A moédszer egyik nagy héatranya, hogy az atiiltetett kép generalasdhoz szamos forward és
backward lépést kell végrehajtani, ami meglehetésen lassi miikodést eredményez.

Jellemz6 koltség

Stilus koltség

9.5. abra. A neurdlis stilusdtiiltetés alap algoritmusa.

Erdemes azonban észrevenni, hogy amennyiben az eléz8 médszerrel eléllt egy végeredmény, ak-
kor ez felhasznilhaté egy tanité adatbéazis készitésére, aminek segitségével egy konvoliciés hald
betanithaté egy adott stilus tetszoleges képre torténd atiiltetésére. Ennek a modszernek azonban
még egy megmaradd problémaja, hogy kiillonb6zo stilusokhoz kiilén halékat kell betanitani.

Erdekes felfedezés volt azonban, hogy be lehet tanitani egyetlen halét tobb stilus atiiltetésére is
a paraméterszam megtObbszorozése nélkiil. Ehhez csupan annyit kellett tenni, hogy a hélékban
alkalmazott instance normalizaciés rétegeknek az Osszes alkalmazni kivant stilushoz kiilon-kiilon
paramétereket tanitottak, mig a konvolicids rétegek az Gsszes stilus esetében azonos paraméterekkel
rendelkeztek. FEnnek nagy elénye, hogy egy konvolicids rétegnek tobb széz és tobb millié kozt
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Jellemz6 koltség

T

Stilus koltség

9.6. dbra. A neurdlis stilusdtiltetés megtanitisa egy neurdlis hdlénak.

mozog a paraméterszama, mig egy normalizdcidés rétegnek &altaldban 2, vagy 4 paramétere van.
Eppen ezért nem gond, hogy ezekbol minden stilushoz kiilon értékeket kellett tanulni.

A tobb stilust atiiltetni képes halok képesek arra is, hogy atmenetet alkossanak két, vagy tobb
stilus kozott, ehhez nem kell mést tenni, csak a kiilon paraméterek kézott interpolaciot végezni.

9.7. abra. A stilusok kozti dtmenet.

9.3. Generativ modellek

Amint azt lattuk, az eddig targyalt haléarchitektirak vizualizacidja megoldhaté, valamint ezen
halok limitalt mértékben alkalmasak lehetnek képszintézisre is. Ez a képességiik azonban korlatos,
ugyanis az eddig targyalt tanitdsi médszerek tgynevezett diszkriminativ neuralis haldokat ered-
ményeznek. Ez azt jelenti, hogy a neuralis halok csak azt tanuljdk meg, hogy az elvart kimenet
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hogyan fligg a bemenettdl, példdul hogy miben kiilonbozik két osztdly egymastdl vizudlisan. A
valésziniiségszamitds nyelvén megfogalmazva ez azt jelenti, hogy a diszkriminativ algoritmusok a
be- és kimenet kozti P(y|z) feltételes valdszintiségi fliggvényt tanuljak meg.

Ez azonban azt jelenti, hogy a bemenetek eloszlasardl (vagyis arrdl, hogy konkrétan hogyan néz-
nek ki az ismert osztdlyok) semmit nem tudnak. Ahhoz, hogy a neurélis halé a képek kinézetét
is megtanulja, a P(y,z) egylittes siiriségfiiggvényt kellen megtanulni. Ennek a kovetkezménye,
hogy a képek eloszlasa is ismert, igy pedig lehetoségiink nyilik arra, hogy ebbdl az eloszlasbol
véletlenszerlien mintavételezve valdszerii képeket generaljunk. Az ilyen médon tanitott héldkat
ezért generativ modelleknek nevezziik. Erdemes megjegyezni, hogy az egyiittes stirtiségfiiggvény
bonyolultabb, igy bar egy generativ modell is hasznalhat6 osztalyzasra, a diszkriminativ modellek
altaldban jobban teljesitenek.

Generativ modelleket akkor is tudunk tanitani, ha nem allnak rendelkezésre cimkék, ilyenkor egy-
szerllen csak a bemenetek eloszlasat P(x) tanitjuk meg a hélénak. Ebben az esetben feliigyelet
nélkiili generativ tanulasrél beszélhetiink.

9.3.1. PixelRNN

A generativ modellek koziil a legegyszer(ibb a PixelRNN, amely egy egyszerii visszacsatolt neuralis
hals, amely a kép pixeleit sorrendben képes generalni. A PixelRNN a kép valdszintiségét kozvetleniil
modellezi az aldbbi médon:

n

P(Image) = Hp(a:i|x1,...,xi_1) (9.1)

i=1

vagyis a kovetkezd pixel valdsziniisége az el6zd korokben generaltaktol fligg, a hald feladata pedig
a teljes tanité adatbazis valdsziniiségének maximalizalasa. Ez a gyakorlatban gy valésul meg,
hogy a halé6 megkapja a kép els6 pixelét, amelynek alapjan elvarjuk, hogy pontosan becsiilje meg
a masodikat. Ezt kovetéen a halé megkapja a bemenetére a mésodik pixelt is, és ez alapjan
megbecsli a harmadikat, és igy tovabb. A generalas sordn a héalé kap egy kiindul6 pixel értéket,
majd ez alapjan generalja a kovetkezot. Fzt kévetGen minden 1épésben az el6z6 generalt pixel keriil
a bemenetére, és igy késziil el a teljes kép.

Erdemes megjegyezni, hogy a PixelRNN miikdéséhez szitkség van valamilyen elére meghatarozott
pixelsorrendre, aminek alapjan a képen végigmegytiink. A PixelRNN egyik nagy hatranya, hogy a
pixelenként torténd képgeneralas rendkiviil lasst, ami a tanitast és a futtatdst is koltségessé teszi.
A PixelRNN-nek létezik konvoliciés valtozata is, amely valamelyest javit a generalas sebességén.

9.3.2. Variaciés Autoencoder

A Varidciés Autoencoder (VAE) névre hallgaté algoritmusok egy eltéré filozdfia mentén képesek
képeket generdlni. Az alapoltetiik az, hogy léteznek valamilyen z ismeretlen, rejtett (latens) val-
tozdék, amik kompakt médon képesek leirni a kép tartalmat. A varidciés autoencoder célja, hogy
ezekbdl a latens valtozokbdl tanulja meg legeneralni a hozzajuk tartozo képet. Fontos tudni, hogy
a VAE betanithaté anélkiil, hogy a tervezék tudndk, hogy pontosan mik ezek a latens valtozok.

Po(tmage) = [ po(pe(el)d: (9:2)

A Variaciés Autoencoder targyaldsa el6tt azonban célszerli réviden bemutatni az el6djét, a ha-
gyomanyos Autoencodert. Ezek a neurdlis hdlé modellek a 2000-es évek végén voltak népszeriiek,
amikor a 9. el6adasban ismertetett eljarasok ismerete nélkiil nem voltunk képesek mély neurdlis
halékat megbizhaté médon betanitani. Az autoencoder lényege, hogy a bemenetére kapott vektort
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egy belso rejtett rétegre képzi le. Fontos azonban, hogy ez a rejtett réteg kevesebb valtozét tar-
talmaz, mint a bemenet. Ezt kovetéen az Autoencoder feladata, hogy a kimenetén ebbdl a rejtett
rétegbdl minél kisebb négyzetes hibaval allitsa el6 az eredeti bemenetet (nagyobb méretii rejtett
réteg esetén ez ugye trividlisan egyszerii lenne).

t

Decoder
Hidden Vars (z)

Encoder

Image (x)

9.8. abra. Az Autoencoder felépitése.

Az Autoencoder allhat természetesen tobb rejtett réteghbdl is, ekkor a rétegeket kiilon-kiilon adjuk
hozza az architektirahoz, mindegyiket arra tanitva, hogy az el6z6 réteg aktivacioit legyen képes
visszadllitani. Egy ilyen Stacked Autoencoder-nek is nevezett architektirat két részre oszthatunk: a
leskaldzé encoder részre, amely a bemenetet leképezi a rejtett valtozok terébe, valamint a felskdlazé
dekéder részre, amely a rejtett valtozokbdl allit el6 bemenetet. A 2000-es évek elején az encoder
részt gyakorta hasznéltak osztalyozasi feladatok megolddsara.

Felmeriilhet benniink, hogy hasznaljuk a dekéder halét arra, hogy valamilyen véletlen rejtett val-
tozd vektorbdl képet szintetizaljunk. Ezzel azonban van egy nagy probléma: ahhoz, hogy valé-
szerl képhez tartozo rejtett valtozokat generaljuk, ismerni kéne azoknak az eloszlasat. Sajnos az
Autoencoder esetében nem feltételezhetjiik, hogy a ldtens véaltozok normélis eloszlastak. FEzért
felmeriilhet benniink az 6ltet, hogy valamilyen médon prébéljuk a tanitds soran rakényszeriteni a
sztenderd normaélis eloszlast a latens valtozdkra. Ehhez felhasznalhatjuk a kordbban mér megis-
mert KL-divergencia fogalmat, amely egy p; és po eloszlas esetében az entrdpia és a keresztentropia
kiilonbsége, vagyis a két eloszlas hasonlésagi mércéje:

Dicr(p1lps) = Ex uOg;j—;] (9.3)

A Variaciés Autencoderek tanitdsa soran a koltségfiiggvény két részbdl all: az els6 az Autoencode-
rekbdl ismert négyzetes rekonstrukciés hiba, mig a masik a KL-divergencia az el6irt és a hal6 altal
generalt eloszlasok kozott.

Li(©,®) = E;[logpe (x:i|2)] — Dx (g |lp(2)) (9-4)

ahol pg a dekdder altal reprezentélt eloszlds (rekonstrukciés hiba), g az encoder eloszldsa, p(z)
pedig a latens valtozdk eldirt eloszlasa.

Erdemes megjegyezni, hogy a VAE halok nem kozvetleniil a latens valtozé értékeket és a rekonst-
rualt kimenetet allitjak eld, hanem ezeknek a varhaté értékét és kovarianciamatrixat. A tanitas és
a tesztelés sordn is ezekbdl mintavételeziink, és a halot az igy generalt értékekkel tanitjuk.

Azt is fontos tudni, hogy a rejtett valtozéra alkalmazott KL-divergencia kritériumat egy minibatch-
en beliil az Gsszes képhez generalt latens valtozdk egytttes eloszldsara alkalmazzuk, nem pedig
képenként. Ez azért fontos, mert azt szeretnénk, ha a latens valtozdk eloszlasa az egész adatbazisra
legyen normélis eloszldsd, de ne legyen minden kiilon képre ugyanaz (kiilonben nem is tudnénk a
rekonstrukciot elvégezni).
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Mintavétel

Mintavétel

9.9. dbra. A wvaridcids autoencoder felépitése.

Az igy kapott Varidciés Autoencoder egy j6l hasznéalhato eljaras, ami a PixelRNN-es megoldasnal
lényegesen gyorsabb, azonban a generalt képek meglehetésen homalyosak, még a konvoliciés VAE
megoldasok esetén is.

9.10. dbra. Egy Varidcids Autoencoder dltal generdlt arcképek.

9.3.3. GAN

A generativ modellek korondzatlan kirdlya a Generative Adversarial Networks (GAN) névre hall-
gaté megoldas. Ez a architektiracsalad a valdszintiségszamitas helyett a jatékelmélet médszereibdl
nyerte az alapotletét: két egymads ellen versengd neuralis hélé az alapja. Az egyik a diszkrimindtor
hals, amely alapvetéen egy leskaldzo jellegli binaris osztalyozd hélé. A diszkrimindtor feladata,
hogy egy, a bemenetére kapott képrél eldontse, hogy az valédi-e vagy generdlt hamisitviny. Az
ellenfele a generator hald, ami egy felskalazé jellegii halé, ami a bemenetére adott véletlen zaj-
szerl latens valtozé vektorbdl igyekszik olyan képet generdlni, amivel képes a diszkriminator halét
megtéveszteni.

A GAN-ok tanitdsa soran a két halo koltségét egyszerre optimalizaljuk az aldbbi médon:

mare,[EzlogDe,(x) 4+ E.log(1 — De,(Ge,(2)))]

mine,[E.log(1 — De,(Ge,(2)))] )
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9.11. dbra. A GAN hdldk architektirdja.

A diszkriminator hélé tehdt egyszerre probalja maximalizdlni a sajat kimenetét a valds képeken és
a kimenetének inverzét a generdlt képeken. Koézben a generator hélé pedig ezt a masodik tagot
igyekszik minimalizélni. Ehhez az SGA (Stochastic Gradiens Ascent), vagyis a gradiens maximali-
zalads modszerét alkalmazzuk a diszkriminatoron, és a szokdsos SGD maédszert a generatoron. Ezzel
viszont adddik egy jelentds probléma: a logaritmus alakja miatt a koltségfiiggvény gradiense kicsi
akkor, ha a generalt képek nagyon rosszak: marpedig a tanitas elején altaldban ez a helyzet. Ezért
a koltségfiggvényt tgy modositjuk, hogy a generdtor ne a lebukds esélyét probalja minimalizalni,
hanem a sikeres &tverés esélyét maximalizdlja. Igy a generdtoron is SGA médszert alkalmazunk.
Ennek hatdsara a koltségfliggvények az aldbbi médon valtoznak:

maze,[EzlogDe,(x) + E.log(1 — De,(Ge,(2)))]

maze,[E:log(De,(Ge,(2)))] 00

A GAN-ok tipikus tanitasi ciklusa az alabbi médon alakul:

1. k lépésig:

(a) Egy minibatch generdlt kép eléallitdsa
(b) Egy minibatch valédi kép elkérése

(¢) Diszkrimindtor tanitdsa
2. Egy minibatch generalt kép el6allitasa

3. Generator tanitasa

A GAN halozatok nagy sikernek érvendenek a mai napig képek generdlasanal. Ennek az egyik oka,
hogy konnyedén lehet bel8litk konvoliiciés verzidt késziteni, ezeket dltaldban DCGAN-nak (Deep
Convolutional GAN) nevezziik. Ezek a halozatok dltaldban strided konvolicids réteg segitségével
oldjak meg a le- és felskalazast. Felskalazas esetén természetesen a konvolicié transzponalt. Fontos
még a batch normalization hasznalata és az aktivicios fiiggvény megvilasztiasa, a GAN halok
ugyanis gyakorta kiiszkddnek konvergenciaprobléméaval. A diszkriminator altaldban Leaky ReLU-t
hasznal, mig a generator kozonséges ReLU-t.

Fontos megemliteni, hogy a GAN halozatok altal felhaszndlt latens valtozok valéban képesek a
generalt képek bizonyos tulajdonsagait az ember szdmara logikus médon leirni. FErre j6 példa
az, hogy a latens valtozo vektorokon alkalmazott matematikai miveletek az emberi logikanak
megfeleléen miikodnek, ami a nyers képekre egyaltaldan nem igaz. Ezen felill a latens valtozok
terében két tetszoleges pont kozott interpoldlva érdekes médon az egyes képek tartalma kozotti
szemantikai atmeneteket kapjuk.
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9.13. dbra. A GAN dltal generdlt képek esetén a ldatens vdltozok terében végzett matematikai
miveletek szemantikailag értelmes eredményt adnak.

A GAN halok habar rendkiviili minéségii képeket képesek generalni, sok gyakorlati nehézségtol
szenvednek. Nehéz példaul a fent emlitett rejtett valtozok jelentését kitaldlni, mivel az embe-
rek szamara értelmezhetd szemantikus valtozok a GAN latens terében altaldban méas valtozdkkal
"6sszegabalyodva” jelennek meg. Ez alatt azt értjiik, hogy egy valtozd nem csupan a szemiiveg
jelenlétét, a mosolygast, vagy a hajszint tartalmazza, hanem ezek valamilyen kombinacidjat.

A GAN-ok tanitdsa rdadasul rendkiviil nehéz, ugyanis a hatékony tanuldshoz az sziikséges, hogy a
két hélérész kozti versengést egyik fél se nyerje meg, ekkor ugyanis leall a tanulds. Ennek a kiilon
esete az in. Mode Collapse, amely azt a jelenséget takarja, amikor a diszkrimindtor megnyeri a
jatékot, és képes az adatbazisban 1év6 dsszes képet felismerni. Ekkor a generdtor igyekszik ratanulni
arra a néhany példara, amit a diszkriminator éppen valdszeriinek tart. Ennélfogva a generator
minden bemenethez ugyanazt a képet (vagy legaldabbis nagyon hasonlé képeket) fog késziteni.

Ennek a jelenségnek az elkeriilésére alkottdk meg a feltételes (Conditional) GAN, vagyis a CGAN
halézatokat, amelyek a cimkék hasznélatdt vezetik vissza. A CGAN esetében mindkét hald a
bemenetére a kép/zaj mellé a cimkét is megkapja, {gy a generdtornak bizonyos osztdlyba tartozd
képeket kell tudni késziteni. Ez tovabba konnyedén lehet6vé teszi a kivant osztalyba tartozé képek
generalasat. Ebben az esetben viszont cimkézett adatbazis sziikséges a héld tanitasahoz.

Egy valamivel fejlettebb valtozat az InfoGAN, melynek esetében a generdtor egy véletlenszeriien
generdlt kategorikus cimkét is kap a bemeneti véletlen zaj (latens valtoz6) mellé. Az igy generdlt
képbdl a diszkriminatornak nemcsak az a feladata, hogy eldontse, hogy a kép valédi-e, hanem
az is, hogy visszafejtse ezeket a kategorikus cimke valtozdkat, vagyis hogy megbecsiilje az egyes
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9.14. dbra. Egy DCGAN hdlé dltal generdlt beltéri képek (ldtens vektortérben véletlen pontok
kézt interpoldlva).

0.3

9.15. Abra. A mode collapse jelensége. Megfigyelhetd a hasonldésdg az azonos szinnel aldhizott
képek kozt.

cimke kategoéridk valdsziniiségét a generalt képbdl. Fontos, hogy a tanitas soran a generatort is
arra tanitjuk, hogy a cimke valtozdk eltaldlhaték legyenek, igy garantalni tudjuk, hogy a generalt
kép ezektol fliggben valtozzon, igy elkeriilve a mode collapse jelenségét. Ez a gyakorlatban dgy
torténik, hogy a koltségfiiggvénybe bekeriil a cimke és a generalt kép kozotti kolesénos informécio
negativ eldjellel:

Lintocan(G, D) = Loan(G, D) — XA I(e, G(z,¢)) (9.7)

ahol az I kolesonos informécié értéke nulla, ha a cimke ¢ és a generalt kép G(z, ¢) fiiggetlenek/ir-
relevansak egymasnak, és egy magas érték, ha Gsszefiiggenek.

A kovetkezbekben néhiny tovabbi érdekes GAN varidns keriil bemutatdasra.
BEGAN

A Boundary Equilibrium GAN, vagy BEGAN, voltaképp az Autoencoder és a GAN otletét vegyiti
egybe. A BEGAN architektura esetében a diszkriminator egy Autoencoder, amelytél azt varjuk el,
hogy a valédi képekre pontosan visszadllitsa az eredeti képet, mig a generalt képek esetében rossz
rekonstrukciot adjon. Ez a megoldas a kutatasok szerint lényegesen szebb képeket képes alkotni.

ProGAN

A ProGAN alapelve, hogy a valdszerii képek generalasat fokozatosan, kis felbontasbdl kiindulva
egyre finomitva tanulja meg. A hélé elészor 4 x 4 képeket tanul meg generdlni, majd a meglévé
generatorhoz és diszkriminatorhoz tjabb szinteket hozzdadva egyre nagyobb felbontasban tanul
meg képet generdlni. Ennek el6nye a hierarchikus, egyre részletesebb tudas felépitése. A tanulast
nagyban segiti, hogy a generator aktudlis kimenete gy 4all eld, hogy az el6z6 méar betanult réteg
kimenetét fix felskaldzas utan hozzdadjuk a hal6é utols6 rétegének kimenetéhez.
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9.16. dbra. A CGAN (bal) és az InfoGAN (jobb) hdldézatok architektirdja.
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9.17. abra. A BEGAN modell.
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[ To-RGB Layer

A 1x1 convolutional layer that outputs 3 channels

9.18. Abra. A ProGAN modell.

WGAN

A Wasserstein GAN, vagy WGAN modell abban kiilénb6zik a hagyomédnyos GAN-tdl, hogy az
osztalyzashoz a hagyoményos keresztentrépia koltségfiiggvényt egy masikra cseréli. Emlékezziink,
hogy a kereszt-entrépia koltség kozeli rokonsagban all az in. KL-divergenciaval, ami valdszintiségi
eloszlasok hasonlésagi mércéjeként értelmezhetd. Ennek a koltségfiiggvénynek jelentos hatranya
azonban a mar kordbban is felmeriils eltin6 gradiensek probléméaja: a KL-divergencia ugyanis tul
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nagy eltérések esetén szaturalédik (vagyis a fiiggvény alakja lapos lesz), igy a derivaltja nulla lesz.

KL

1000 4
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9.19. dbra. A KL-divergencia alakuldsa. A bal oldalon 4 eloszlds taldlhatd, a jobb oldalon pedig
a p-vel és a g-val jelolt eloszldsok kozti KL divergencia alakuldsa a vdrhato értékek
kiilonbségének fiigguényében. Ldthato, hogy 15 felett a KL-divergencia kilaposodik.

Célszerti lehet tehat a KL-divergencia helyett egy masik hasonlosigi mérce bevezetése. Ez az al-
ternativ fliggvény a Wasserstein, vagy mds néven a foldmozgaté (Earth movers) tavolsig. Ez a
tavolsadg mérce rendkiviil szemléletes: képzeljlink el dobozokat, melyek kiilonb6z6 poziciéban he-
lyezkednek el. Feladatunk, hogy ezeket a dobozokat elére meghatarozott célpoziciékba mozgassuk.
Az azonban mindegy, hogy melyik dobozt hova mozgatjuk, egészen addig, amig minden célpo-
zicibban a megfelelé mennyiségii doboz van. Egy doboz egy egységgel torténé mozgatasanak fix
koltsége van, igy a teljes atrendezést kiillonbozd 6sszkoltségl stratégidkkal tudjuk megoldani. Nyil-
vanvaléan létezik (legaldbb) egy stratégia, amelynek a teljes koltsége minimadlis. Ezt a koltséget
nevezzitk Wasserstein-tavolsagnak.

CycleGAN

A CycleGAN egy nagyon népszerit GAN architektira, amelyet kiillonb6z6 képstilusok kozotti at-
alakitdsokra haszndlnak. Példaul a CycleGAN képes megtanulni

o miivészi képek valésdghti képekké vald atalakitdsat és forditva,
o 16 képek zebra képekké vald atalakitdasat és forditva,
o téli képek nyari képekké val6 atalakitasat és forditva,

 emberi arcok kiilénboz6 korcsoportivé alakitdsat (last FaceApp mobil alkalmazas).

Tegyiik fel példaul, hogy X a 16 képek halmaza, Y pedig a zebra képek halmaza. A 16 képek zebra
képekké atalakitasihoz a cél egy olyan G : X — Y leképezési fiiggvény megtanuldsa, amely esetén
a G(X) altal generdlt képek megkiilonboztethetetlenek az Y képektsl. Ennek megvalosuldsarol
az Ugynevezett ellenséges (adversarial) koltségfiggvény gondoskodik. Ezzel a koltségfiiggvénnyel
nemcsak a G generator leképezés keriil tanitasra, hanem egy F': Y — X inverz leképezés is. Ez két
kiilon GAN modellt jelent: az egyik a G generatorbdl és egy Dy diszkriminatorbol all, a masik pedig
az F generdtorbdl és egy Dy diszkrimindtorbol. A CycleGAN emellett cikluskonzisztencia (cycle
consistency) koltséget is hasznal az F(G(X)) = X, illetve G(F(Y)) = Y szabélyok érvényesitésére,
vagyis a rekonstrukcios hiba minimalizdlasara. Ennek hatterében az all, hogy a rekonstrukciés hiba
minimalizalasa a két adathalmaz eloszlasa kozti kiillonbség minimalizalasat is jelenti.

Tehét 6sszességében a CycleGAN egy haromelemi koltségfiiggvényt haszndl:
,C(G, F, Dy, Dy) = ,CGAN(G, Dy, X, Y) + ,CGAN(F, Dx.,Y, X) —+ )\,Ceye(G, F) (9.8)

ahol az elsd tag a G generatorral és Dy diszkriminatorral rendelkezd GAN koltségfiiggvénye, a
masodik tag a Dx diszkriminatorral rendelkez6 GAN koltségfiiggvénye, a harmatik tag pedig a
cikluskonzisztencia koltségviiggvénye. Az optimalizacié pedig a kovetkez6képpen irhaté fel:

G* F* = argrél}? DIE?B(Y L(G,F,Dx, Dy) (9.9)
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9.20. dbra. Az dtrendezési stratégia (felil). A dobozok jelenlegi helyzetét a szaggatott vonallal
jelolt keretek adjdk, mig a kivant helyiiket a teljes vonalas részek jellik. Ldthatd,
hogy az dbrdan megadott mozgatdsi stratégia kiltsége pont 42. Az alsé dbra illuszt-
rdlja, hogy nem minden mozgatdsi stratégia ekvivalens.

Erdemes megemliteni a kézelmultban térténd fiaskét, ami rendkiviil jol illusztralja a deep learning
algoritmusok tanitdsa kozben elkévethetd hibdakat. A CycleGAN alkalmazésa az volt, hogy légi
felvételekbol képes legyen térképet késziteni, majd az elkészitett térképekbdl képes legyen négyze-
tes értelemben minél pontosabban visszaallitani az eredeti felvételt. A kutatéknak feltiint, hogy
az algoritmus tulsdgosan jo volt: olyan részleteket is pontosan vissza tudott allitani az eredeti
képrol, ami a generdlt térképen nem szerepelt (fik, évszak, parkolé aut6). A CycleGAN ugyanis
csaldsra vetemedett: az emberi szem szdmadra lathatatlan (a négyzetes hiba szempontjibol pedig
elhanyagolhat6) médon a generalt térképben elrejtette az eredeti mitholdfelvétel informacioit, igy
pedig ezeket a részleteket is konnyedén vissza tudja allitani. A neuralis halé tehat voltaképpen
feltalalta a szteganografia modszerét.

T2I (text-to-image)

Ha egy GAN-t macskaképek generaldsara képeznek ki, akkor a modell nagyon jél fog tudni va-
16sdghti (két szemfl, két fiilil, bajszos) macskékat létrehozni, a macska szine és mintdja azonban
teljesen véletlenszerti lesz, Ha egy tizleti felhasznalasi esetben példaul kifejezetten olyan macskak
képére lenne sziikségiink, amelyek fekete-fehérek és van egy fekete foltjuk a jobb szemiik koriil,
akkor nagyon nehéz elérni, hogy a GAN ezt a kérésiinket teljesitse.

A T2I (text-to-image) egy olyan GAN architektira, amely jelent&s elérehaladédst ért el az explicit
szOveges leirds alapjan torténd (értelmes) képek generaldsiban. Ez a GAN modell a bemeneteként
egy szovegrészletet kap, és egy olyan RGB képet hoz létre beléle, amely illeszkedik a leirashoz.
Példaul ha a bemenet az “ennek a viragnak sok kicsi, kerek rézsaszin szirma van”, akkor egy kerek,
rozsaszin szirmu virag képét generalja.

A sziveges leirdst elészor embedding (numerikus vektor) alakra hozzuk, majd egy véletlen zajvektort
konkatendlunk hozzd, és ez alkotja a generator bemenetét. A diszkriminator pedig a generdlt képet
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o Vet

a black and white cat with a
black spot around its right eye

9.21. dbra. Text-to-Image GAN miikodése

és a szoveg embeddinget kapja meg bemenetéiil, és immar nemcsak azt kell eldéntenie, hogy a kép
valédi-e vagy hamis, hanem azt is, hogy a kép illik-e a széveghez. (A diszkriminator kimenete
tovabbra is 0 vagy 1 lehet, csak a dontési folyamat lett komplexebb.)
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10. fejezet

Megerositéses Tanulas

A korabbi el6adasokon megismerkedtink a feliigyelt tanulds médszereivel. A feliigyelt tanulds-
nak azonban szamos hatranya van: Egyrészt a legtobb esetben nagy méretli cimkézett adatbazis
sziikséges hozza, aminek eldallitasa koltséges. Masrészt ezekkel a mddszerekkel tulajdonképpen
csak a sajat képességeinket "masoljuk” at a mesterséges intelligencia modellbe, de nem magaban
az algoritmusban fejlédik ki ez magatdl. A feliigyelt tanulds elméleti lehetségeit tehat a sajat
limitacidink korlatozzak.

A megerésitéses tanulds sordn azonban az algoritmus (dgens) egy kiilsé kornyezettel 1ép interakei-
Oba, a célja pedig valamilyen feladat 6néll6 megoldédsa ebben a kornyezetben. A probléma megfo-
galmazhaté gy, hogy a kornyezetnek az dgens altal megfigyelhetd allapotai vannak, az dgens ez
alapjan dont az altala végrehajtandé akciérdl, majd ennek hatdsara a kornyezet egy 1j allapotba
1ép. Fontos eleme a megerdsitéses tanulas kornyezetének a jutalom, a kornyezet altal eléallitott és
megfigyelhetd visszajelzés, és az elvégzendo feladat teljesitésének minGségével all Gsszefiiggésben.

Ez a jutalom a legtobb esetben csak ritkan &ll el6, nem pedig minden id6pillanatban.

Allapot S,

Jutalom r

Kovetkez6 allapot s |

Kornyezet

10.1. abra. Az dgens és kornyezet interakcidja.

Fontos megjegyezni, hogy a felligyelt tanulassal ellentétben a helyes, vagy legjobb akciérdl nincs
informéacionk, raadasul, ha a jutalom csak a relative hosszi dontéssorozat végén all el6, akkor
azt sem tudjuk, hogy a mely akcidok milyen irdnyban befolyasoltak ezt a végs6 jutalmat. Ilyen
kornyezet esetén a hagyoméanyos tanuldsi paradigma nem alkalmazhato.

Meger0sitéses tanulasra szamos példat lehet mondani, ezek koziil az egyik legegyszeriibb az inverz
inga (Cart-Pole problem) fenntartdsa, melynek sordn a kérnyezet allapota a kocsi pozicigjabél,
sebességébdl, valamint az inga kitérési szogébol és szogsebességébdl all. Akcidként értelmezhetjik
a kocsira kiadandé oldalirdnyt erdt, a jutalom pedig minden idépillanatban 1, amig az inga nem
is meger0sitéses tanuldsi probléma forméjaban, ahol az allapotot a képernyé pixelei adjik meg,
az akcidk terét pedig a jaték irdnyitdsdra haszndlt gombok/eszkozok. A jutalmat itt a jéték
megnyerése, vagy az abban elérheté pontok szama jelenti.
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10.2. abra. Az inverz inga probléma.

Természetesen szamos mas probléma is megfogalmazhaté ilyen formédban, komplex robotok és
jarmiivek irdnyitdsatél a kilonbozo tablajatékokon (sakk, ddma, go) keresztiil egészen magdig az
életig.

10.3. abra. Egy mesterséges intelligencia (jobb), amely a szdmitdgépes dgens (bal) ellen jdtszik
a pong nevt Atari jatékban.

10.1. Q Learning

Elso6 sorban ismerkedjiink meg a megerdsitéses tanulas egyik klasszikus médszerével, a Q-Tanulassal.

10.1.1. Markov dontési folyamat

A megerositéses tanulas modszereinek bevezetéséhez el6szor szitkségiink van a probléma matemati-
kai lefrasdnak megadasdra. A megerdsitéses tanulast egy tgynevezett Markov dontési folyamatként
(MDP) szokds megadni. Természetesen a HMM (rejtett Markov modell) médjara az MDP is tel-
jesiti a Markov tulajdonsigot, vagyis az aktudlis allapot teljes mértében leirja a vilagot, és annak
teljes multjat. Egy MDP az alabbi strukturdval irhato le:

(57 A7 R7 ‘P7 IY) (10'1)

Ahol S az dllapotok halmaza, A az akciék halmaza, R(s,a) a jutalmak eloszlasa egy adott allapot-
akcié parhoz, mig P(s,a) a kovetkezd allapot eloszldsa. + a diszkont réta, amivel a kordbbi ju-
talmakat exponencidlisan silyozzuk. Ennek értelme, hogy a korabbi akcidk hatasat az aktudlis
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jutalomra folyamatosan csokkentsiik. Az MDP &ltal leirt kornyezetben 1étezé agens legf6bb tulaj-
donsiga a stratégia m (policy), amely egy olyan fliggvény, ami minden 4llapothoz hozzdrendel egy
akciét (vagy azok egy valdszintiségi eloszldsat). A megerdsitéses tanulds célja, hogy taldljuk meg
azt a stratégiat, ami maximalizalja a teljes jutalom varhaté értékét.

10.1.2. Erték és Q fiiggvény

A Q-Learning egyik fontos alapfogalma az érték figgvény, amely egy adott stratégia kovetése esetén
definialhat6. Amennyiben ezt a stratégiat kovetjiik, kapunk egy allapot-akcié-jutalom harmasokbdl
allé utvonalat, trajektéridt. Ennek alapjan tudjuk definidlni az érték fliggvényt, ami azt adja meg,
hogy ennek a stratégianak a kovetése mellett egy adott s allapotbdl indulva mi a jévébeli jutalom
varhaté értéke, vagyis mennyire j6 nekiink ez az allapot.

V7(s) = E[thMSo =5, (10.2)
>0

s sz

esetben sem az allapotatmenet, sem a stratégia nem feltétleniil determinisztikus. Az érték fiiggvény
mintajara definidlhatjuk a Q-fiiggvényt, ami nem az allapothoz, hanem egy allapot-akcié parhoz
rendeli hozza a jovébeli varhatd jutalmat adott stratégia kdvetése mellett.

Q”(s,a) :E|:Z’Yt7't‘80 =S5,a4 = 0ap, T (103)

t>0

Konnyt belatni, hogy a két fliggvény kozott az alabbi kapcsolat all fenn:
V7(s) = Z Q" (s,a")p"(a’) (10.4)

Ahol p™(a) az a akcié meglépésének valdsziniisége a 7 stratégia szerint. Ezen feliil definidlhatjuk
az optimalis Q-fiiggvényt, ami trividlisan az Osszes 7 stratégia koziil a maximalis Q fiiggvény. Az
optimalis Q-fliggvény segitségével definidlhaté az optimalis érték fliggvény is, ami egy adott allapot-
ban definidlt Q-figgvények maximuma (hiszen egy adott allapotbdl elérhetd legnagyobb jutalom
trividlisan az, amit a legnagyobb jutalmat eredményezé akcié meglépésével elérhetiink). A lehetd
legjobb stratégiank pedig trividlisan az optimélis Q-fiiggvény szerinti legjobb akcidé meglépése.

Q(s,a) = maxﬂE[Z’ytrt\so =s,a=ag,T
>0 (10.5)

V(s) = mazyQ(s,a’)

10.1.3. Bellman szabaly

Az optimalis Q-fliggvény egy fontos tulajdonsaga, hogy teljesiti az igynevezett Bellmann-egyenletet:

Q(s,a)=E {7‘ + V(Sl):| =E [r + mazqa Q(s, a')} (10.6)

A Bellman-egyenlet szemléletesen azt jelenti, hogy egy adott allapot-akcié parbol a lehetd leg-
nagyobb jutalom megegyezik a kozvetleniil kapott jutalom, és a kovetkezo allapotbdl elérhetd
legnagyobb jutalom Osszegével. Kénnyen belathatd, hogy optimalis stratégia esetén ennek igaznak
kéne lenni, hiszen, ha lehetne ennél nagyobb varhaté jutalmat elérni, akkor nem lenne optimalis a
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10.4. Abra. A Random és az optimdlis stratégia a csillaggal megjeldlt teriletek egyikébe vald
eljutdsra.

stratégia. Innen kovetkezik, hogy a Bellman egyenlet csak és kizardlag az optimalis stratégiahoz
tartozé Q-fiiggvényre igaz, kiilonben ellentmondésra jutunk.

Ebbél sziiletett az Oltet, hogy a Bellman-egyenlet felhasznalhatd, mint egy iterativ algoritmus
update-szabalya ahhoz, hogy egy véletleniil inicializalt Q fliggvénybol eléallithassuk az optimalis
Q figgvényt, amibdl az optimalis stratégia mar trividlisan meghatarozhaté. Ez az érték iterdcid
algoritmusa, aminek a 1épésszabalya a kovetkezo:

Qisi(s,a) = E [r + mazy Qi(s',a') (10.7)

Az értékiteracié algoritmusa soran az algoritmus a kérnyezettel torténd interakciék sordn minden
lépésben frissiteni a Q fiiggvény éppen aktudlis dllapot-akcié parhoz tartozéd értékét, amig az az
optimalis értékhez nem konvergdl. Ennek a megoldasnak az egyik legnagyobb probléméja, hogy a
kornyezetnek adott esetben akar tobb ezer, vagy milli6 allapota is lehet, igy az egész Q-fiiggvény
megtanulasa rendkiviil nehézzé valhat.

Qf\ Q max,Q,(s' a')=5

—
r=4

Q...(s,a)=4+0.7%5+0.3%2 @)
p§0'3

max,Q,(s' a')=2

10.5. Abra. A Bellman-szabdly illusztrdldsa két lehetséges kovetkezd dllapot esetén.

10.1.4. DQN

Ennek a problémanak a kezelésére alkalmazhatunk neuralis halokat. Elképzelhet6 ugyanis, hogy a
Q-fiiggvény ardnylag sima, igy a szamos értéke ellenére egy mély neuralis halo segitségével mégis
jol kozelitheté. ezt a megoldast hivjuk Mély Q-Halénak (DQN). A neurdlis halé feladata tehat,
hogy az allapotot és az akciot bemenetként megkapva a Q fiiggvény értékét elGallitsa. Ehhez nincs
mas dolgunk, mint a Bellman-egyenlet hibajat felirni, és ennek a négyzetét hasznalni koltségfiigg-
vényként. fgy a koltségfiiggvény és a derivaltja a kovetkezoképp adddnak:

Q(s,a,0)=F [r + maza Q(s', d, @)}
AQ =r+ m(ll'a/Q(S/, a/a ei—l) - Q(S7 a, 81)

Li(©;) = E[AQ?] (10.8)
O0Li(©;) 0Q(s,a, ©;)
4&f*_EMQ‘ﬁﬁ;4ﬂ
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Ahol © a hals paraméterei, a Q fliggvény O szerinti derivaltja pedig a backpropagation segitségével
szémolhaté. Erdemes megjegyezni, hogy a hiba kifejezésében az egyik tagban azért hasznéljuk a ©
korabbi értékét, hogy az a gradiensben ne szerepeljen, hiszen ez a hagyoményos feliigyelt regresszios
felfogasban a tanit6é adat altal el6irt kimenetnek felelne meg.

Fel vagy Le
FC-2 (Q értékek)
FC
Conv

Conv

Allapotok

10.6. abra. Egy DQN halé architektira a pong jaték esetére.

A DQN tanitds egyik fontos gyakorlati praktikdja a tapasztalat visszajatszas. E mogott az a
motivacio rejlik meg, hogy mivel a Q fiiggvény értéke meghatdrozza a kovetkezo akciét, ami pedig
a kovetkezd dllapotot, ezért az egymas utani mintakkal tanitott DQN be tudja magat zarni lokalis
hurkokba, ahonnan aztdn sosem jut ki. Eppen ezért célszerti a halét véletlen atmenetekbél 4116
minibatch-ekkel tanitani. Ehhez a hal6é kordbbi tapasztalatait egy tombbe elmentjink, majd ezt,
mint egy tanité adatbazist felhasznalva tanitjuk a halot.

Bar a DQN a hagyoméanyos Q-tanulasnal lényegesen nagyobb sikerrel miikodik, még mindig prob-
léméja az, hogy a Q figgvény adott esetben borzalmasan komplex tud lenni, igy nagy haléra van
szitkség ennek megtanulasira. Ebben az esetben a DQN moédszer is csak limitalt eredményeket
képes hozni.

10.2. Policy Gradiens (REINFORCE)

Ennek ellenére gyakorta el6fordul, hogy a rendkiviil bonyolult Q fliggvény ellenére maga a stra-
tégia relative egyszertl. Igy adja magéat a kérdés, hogy vajon lehetséges-e kozvetleniil megtanulni.
Egy ilyen neurdlis hélé meglehetdsen hasonlitana a hagyoményos osztalyozé neurdlis hélokra (leg-
alabbis diszkrét akciok esetén), ugyanis a cél az lenne, hogy egy adott allapot esetén rendeljen
valosziniiségeket az egyes akcidkhoz, ami alapjan valasztani tudunk.

A tanitds sordn egyszerlien a jovEbeli diszkontalt jutalom vdrhat6 értékét kell maximalizdlnunk,
feltéve, hogy a halé altal megvaldsitott stratégiat kovetjitk. Erre alkalmazhatjuk a gradiens alapt
maximalizalas modszerét.

10.2.1. Gradiens meghatarozasa

Ehhez nincs més dolgunk, mint a koltségfiiggvényt lederivalni a halé paraméterei szerint. Ehhez
eloszor kifejtjik a koltségfiiggvényt az alabbi mddon:
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J(0) = E[r(r)] = / r(r)p(r: ©) (10.9)

Ahol 7 a hélé altal implementalt stratégia kovetkeztében kialakuld trajektoria. Ennek derivaltja
O szerint:

Vo (0) = / r(T)Vep(r; ©) (10.10)

T

Itt azonban egy nagy problémaba iitkéziink: ez az integral megoldhatatlan, még diszkrét eset-
ben is, amikor szummara redukalédna. Ezen azonban tudunk valamelyest javitani az egyenlet
modositasaval. A derivalds azonossagat felhasznalva felirhatjuk, hogy:

Veop(T;©
Von(r:©) = p(r:0) YO _ 7. 0) Valog p(r:0) (10.11)
p(730)
Ezt az eredeti kifejezésbe visszahelyettesitve:
VoJ(0) = / r(r)Velog p(r;©) p(r:©) = Elr(r) Velog p(r; ©)] (10.12)

Erthetd médon gondolhatjuk, hogy ”Na, hat most mar tényleg sokkal szebb lett a kifejezés”. Azon-
ban lathatjuk, hogy a hiba gradiense el6all a jutalom és a trajektoria valdszintiségének derivaltjanak
varhaté értékét vessziik. Ha a szorzat utolsé tagjat meg tudjuk hatarozni, akkor ez a varhato érték
Monte-Carlo moédszerrel becsiilhet6. A Monte-Carlo médszer lényege az, hogy véletlen mintavéte-
lezés segitségével a varhato értéket az atlaggal kozelitjiitk. Gondoljunk bele, hogy a sztochasztikus
gradiens modszer alkalmazasa esetén mar eddig is ezt csindltuk minibacthenként.

Kérdés azonban, hogy a trajektoria valésziniiségének gradienseit meg tudjuk-e hatdrozni anélkiil,
hogy az allapotatmenetek valdszintiségét ismernénk. Koénnyen folirhaté ugyanis, hogy a trajektoria
valbszintisége:

p(T;0) = Hp(St-&-l‘Styat) T (atlst) (10.13)
t>0

Amihez sziikségiink van a tranzicidkra. Szerencsére azonban ennek elészor a logaritmusat kell
venni:

log p(T;0) = ZZOQ p(st41]se, ar) +log me(arst) (10.14)
t>0

Ezt kovetoen, ha ezt a hdldé paraméterei szerint derivaljuk, akkor az allapotatmenetek valdszintisége
kiesik, hiszen ezek nem fiiggnek a hélé paramétereitol.

Volog p(1;0) = Z Velog me(at|st) (10.15)

t>0

Végeredményben tehat ezt a képletet kapjuk a koltségfiiggvény derivaltjara:

Ve (8) =Y r(7)Velog me(ar|s:) (10.16)
t>0

Vagyis a derivalt a hdl6 kimenetének logaritmusdnak derivéiltjaval ardnyos (ebben az esetben a
jutalommal stlyozva). Vegyiik észre, hogy ez valamelyest hasonlit az osztalyozds sordn ismert
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kereszt-entropia fliggvény soran kapott hibédra, ahol szintén a helyes osztaly valdsziniiségének ne-
gativ logaritmusat kellett venniink. A kiilénbség, hogy ebben az esetben ezt a helyességet a jutalom
értéke hatarozza meg.

Az igy kapott modszert Policy Gradiens, vagy egyes esetekben REINFORCE algoritmusnak nevez-
ziik. Bar a levezetése meglehetésen bonyolult, az algoritmus meglehetosen kénnyen értelmezhetd:
A halé végrehajt egy sor akciot, amiért valamilyen jutalmat kap. Ezt kévetGen, ha a jutalom jo,
akkor a halét gy mddositjuk, hogy a kdvetkezo hasonld esetben nagyobb valdszintiséggel hajtsa
végre ugyanezt az akcidsorozatot, vagyis megerositjiik a halot a dontésében. Ellenkez6 esetben tgy
modositjuk a halot, hogy ugyanannak az akcidsorozatnak a végrehajtasa kisebb eséllyel torténjen
meg, vagyis ellenezziik a dontést.

10.2.2. Zajcsokkentés és baseline

A Policy Gradiens mddszernek (és a megerdsitéses tanuldsnak dltaldban) az egyik kozponti prob-
léméaja az tgynevezett credit-assignment probléma. Ez azt jelenti, hogy a dontéssorozat végrehaj-
tasa esetén nem tudjuk megmondani, hogy melyik akci6 volt a jutalomért igazan felel6s. Ennek a
problémanak a kovetkeztében a gradiens becslése rendkiviil zajos lehet, ami megnehezitheti, vagy
meghitsithatja a konvergenciat.

Ennek kezelésére tobb mddszert is szokds egyiittesen hasznédlni. Egyrészt a koltséget tigy modo-
sitjuk, hogy ne a teljes trajektéria jutalmat vegye egy adott akcié esetén figyelembe, hanem csak
a konkrét akcié utdn kapottakat. Ezen feliil gyakran diszkontaljuk a jutalmakat, hogy az idében
tal tavoli jutalmak kevésbé szamitsanak az adott akcid josagaba.

VeolJ(©) = Z (Z “Yt,*trt')vewg To(a/st) (10.17)

t>0 />t

10.2.3. Actor-critic haldk

A Policy Gradiens médszer egy tovabbi problémaja, hogy a kornyezetbél érkez6 jutalom értékek
a legtobb esetben nemnegativ szamok. Ebben az esetben minden esetben megerGsitjik az algo-
ritmus dontését, csak jobb stratégidk esetén éppenséggel nagyobb mértékben tessziik ezt. Kzt
viszont a konvergencia szempontjabol nem idedlis, hiszen igy a rossz lépéseket is batoritani fogjuk
csekély mértékben. Eppen ezért célszerti lenne kiszdmolni egy alap (baseline) jutalom értéket, és
az aktualis jutalombdl ezt az értéket levonni. Igy a baseline-ndl jobb teljesitményt jutalmazzuk,
a rosszabbat pedig biintetjiikk. A baseline jutalom szdmitasanak legegyszeriibb maddja a kordbbi
jutalmak mozgoatlaganak hasznélata. Ezzel elérjiik, hogy akkor jutalmazunk, ha az algoritmus a
korabbi atlagos teljesitményét képes feliilmilni.

Vel(©) =Y (th”n/ - b(st))VQZOQ Te(ar|st) (10.18)

t>0 />t

Egy masik - szofisztikdltabb - megoldas, ha akkor tekintiink egy jutalmat jénak, ha az nagyobb,
mint az adott allapotbdl elérhet6 jutalom varhato értéke. Ha ez a megfogalmazas ismerésen hang-
zik, akkor ez nem véletlen: ez pontosan a korabban megismert érték fliggvény definicidja. Tulajdon-
képpen definidlhatjuk az adott akcié-allapot parhoz tartozé elényfiiggvényt, amely az allapot-akcid
péarhoz tartozo Q fliggvény és az allapothoz tartozo érték fiiggvény kiillonbsége.

Ve (©) =Y (Q”@(st, az) — Ve (st))V@log o (arst)
t>0 (10.19)

A" (s,a) = Q™ (s,a) — V™ (s)
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E mogott az a racid, hogy ha a stratégia (kovetkezésképp a Q és érték fiiggvények) nem optimalisak
(mérpedig a tanitds kozben nem azok), akkor van olyan akci6, amelyik egy adott dllapotbdl jobb,
mint az allapot érték fiiggvénye. Ha ilyen akciét 1éptiink, akkor jutalmazunk, ha nem akkor
biintetiink. A fent leirt elény fiiggvényt természetesen a kordbban megismert DQM mddszerrel
eléallithatjuk.

Az ilyen megoldast hasznald eljarast Actor-Critic médszernek hivjuk. Fzek a fent leirtak alapjin
két kiilon halébol allnak: az Actor hald a Policy Gradiens médszerrel tanulja az optimalis stratégiat,
mig a Critic halé pedig Q-tanulds segitségével az elényfiiggvényt igyekszik eléallitani. Erdemes
megjegyezni, hogy ennél a médszernél is érdemes a korabban ismertetett tapasztalat visszajatszas
elvét hasznélni.

Az Actor-Critic hdldk meglehetdsen jé mindségii mitkodést képesek elérni a megerésitéses tanuldsos
feladatok esetében. Erdemes azonban megjegyezni, hogy a modszernek szamos tovabbi valtozata is
létezik. Ezek koziil az egyik legfébb, az dgynevezett Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)
modell, amely egyszerre tobb dgenst futtat kiillon kornyezetekben parhuzamosan. A modell paramé-
terek ennek megfeleléen sztochasztikus médon keriilnek frissitésre, igy nincs sziiksét a tapasztalat
visszajatszasra. Ennek a mddszernek egy maésik valtozata az A2C, amely nem aszinkron médon
végzi a paraméter frissitéseket, igy nem fordul el6, hogy egyes modellek még a korabbi paraméte-
reknek megfeleléen miitkédnek. A kisérletek tantsiga szerint az A2C modell jobb hatékonysagot
tud elérni.

Erdemes tovabbd még megemliteni azt az esetet, amikor a policy halé kiemete nem véges szamu
akciok valamelyike, hanem egy folytonos mennyiség (vagyis a probléma regresszié jellegli). Ez
gyakorta fordul el6 a robotikaban, ahol az akcidk altaldban az egyes motorok nyomatékai. Ebben
az esetben a policy halé kimenete nem az egyes akciok veldszintisége, hanem koézvetleniil az akcid
értéke:

ar = po(st) (10.20)

Ebben az esetben azonban egy nem vart probléméba titkoziink: mi legyen a héalé koltségfiiggvény
gradiense? Korabban ez a probléma egyszerii volt, hiszen jé jutalom esetén névelni, rossz esetén
meg csOkkenteni szeretnénk az aktudlis akcié valoszinliségét, vagyis a helyes akcié ismerete nélkiil
is meg tudjuk mondani, hogy a kimenet merre viltozzon. A mostani példa soran viszont tudnunk
kellene, hogy a jutalom a kimenet milyen irdnyd valtozasa esetén fog néni. Ennek megoldasara az
Acotr-Critic médszerekhez hasonléan felhaszalunk egy neurdlis halot a Q fliggvény megbecslésére:
ennek a bemenete az aktualis allapot és akcié, kimenete pedig a jutalom varhaté értéke. Ennek
segitségével a gradienst az alabbi médon definidlhatjuk:

Vo (0) =Y Va,Q™(s1,a:)Velog pe(st) (10.21)
t>0

Vagyis a Backpropagation segitségével eléallitjuk a Q-fliggvény akcid szerinti derivaltjat, ami pont
azt mondja meg, hogy merre kellene az akciénak valtozni ahhoz, hogy a jovébeli jutalom varhaté
értéke novekedjen. Ezt az algoritmust nevezziik Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) méd-
szernek, melynek szintén 1étezik tobb dgens egyiittes futtatdsdval kib&vitett (distributed) véltozata,
a D4PG. Erdemes azt is megjegyezni, hogy a determinisztikus miikodés rossz felfedez8képességének
elkeriilése végett a poily hélé kimenetét tanitas kozben gyakorta terhelik véletlen zajjal.

10.2.4. Ritka jutalom és kivancsiag

Megerositéses tanulas soran akad jo néhany olyan eset, amikor a tanulds nehéz, vagy akéar kvazi
lehetetlen is szamukra. Ezek koziil az egyik eset az, amikor nagyon ritkan, csak komplex akcidso-
rozatok hataséara lehet jutalmat szerezni az adott kornyezetben. Mivel ezek a halék véletlenszer{ien
cselekednek a tanulds elején, ezért statisztikailag rendkiviil kicsi az esélye annak, hogy egy j6 meg-
oldasra véletleniil rahibazzanak. Ezen a probléman lehet valamilyen mértékben segiteni azzal, hogy
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a policy hal6é kimenetén adédéd eloszlasbdél nem mindig a legvaldsziniibb akcidt valasztjuk, hanem
az eloszlas alapjan véletleniil mintavételeziink.

Ritkan el6fordulé kiils6 jutalmak esetében egy rendkiviil ijszerii és intenziven kutatott megoldas a
kiilénféle belsé (intrinsic) jutalmakra alapulil tanulé rendszerek alkalmazdsa. Ez a bels§ jutalom a
legtobb esetben a kivancsisdg és a predikcié fogalmaval all kapcsolatban. A modellek 1ényege, hogy
az el6z6 allapot és akcié felhasznalasaval legyiink képesek a kovetkezd dllapotot minél pontosab-
ban megbecsiilni, vagyis a kornyezet miikodését minél inkabb megérteni. A gyakorlatban gyakra
nem kozvetleniil az allapot, hanem egy az allapotbdl generdlt belsd leird vektor kdvetkezo értékét
becstiljik. Ezt azért tessziik, mert az allapot gyakorta nagyon nagy dimenzionaliztas, és a benne
szerepld informéacié nagy része nem relevans szamunkra.

Az egyik ilyen megoldds az un. vildg modell (World Model) architektira. Ez a struktira 3
részbdl all: A Vision modul azért felel6s, hogy a halé dltal latott kép belsé reprezentécidjat adja, a
Memory modul pedig egy visszacsatolt cella, amely az egymast kdvetd reprezentacidk integralasaért
felelés. Az utols6 modul, a Controller, melynek feladata az akcié meghatarozasa. A vildgmodell
architektira egyik fontos része, hogy a korabban megismert Autoencoderekhez hasonléan, a belsé
reprezentaciobdl a halonak vissza kell tudnia allitani az eredeti allapotot.

At each time step, our agent
receives an observation from
the environment.

World Model

The Vision Model (V) encodes the
high-dimensional observation into
a low-dimensional latent vector.

<
<
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z z z
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The Memory RNN (M) integrates h h
the historical codes to create a M > >
representation that can predict
future states.

h
A small Controller (C) uses the v
representations from both @ [C]

The agent performs actions that a a a
go back and affect the environment.

(2]

&

=
=

)

V and M to select good actions. Z

10.7. dbra. A wvilagmodell felépitése.

Az ilyen prediktiv modelleket gyakran kombinaljuk kivancsisdg mechanizmussal is, melynek soran
olyan allpotokba prébalunk eljutni, amelyekben még nem voltunk. Ezt gyakran a kordbbi allapotok
becsiilt eloszlasa alapjan mérjiik: Az eloszlds szerint valdsziniitlen dllapotok tdjszeriinek, mig a
valésziniiek ismertnek szamitanak. A kornyezet jobb megértésének eldsegitésére gyakorta nem
csak a kovetkez6 allapotot, hanem két egymas kovet6 allapot alapjan az egyikbol a masikba vezetd
akciot is becsiiljiik. Ez gyakran azért sziikséges, mert a kovetkezé allapot egyszeriien becsiilheto, ha
a hal6 a csupa nulla belsé reprezentaciot rendeli minden allapothoz. Ekkor viszont nem lehetséges
a két allapot kozti akcid visszafejtése.

A megerésitésees tanulas soran tovabbi nehézséget okoz, ha a kérnyezetet leiré Markov déntési fo-
lyamatnak vannak rejtett allapotai. Ebben az esetben az algoritmusok konvergenciaja kifejezetten
nehézzé valik. Erre tipikusan j6 példa a Starcraft (vagy hasonld real-time stratégiai jatékok), ahol
a széleskorben hasznélt Fog of War mechanizmus miatt a jatéktér jelentSs része rejtve marad az
algoritmus szamara.
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10.8. abra. A kivancsisiag modell felépitése.

10.3. Kemény figyelem

Erdemes még megemliteni a megerésitéses tanulds egy mésik szamitégépes latasban alkalmazott
esetét, a kemény figyelmet. Kordbban lathattuk, hogy az emberi (mentélis) figyelemre hasonld
mechanizmus létrehozhaté visszacsatolt neurdlis hélék segitségével. Ugyanez megtehetd az emberi
szemmozgas mintdjara is: vagyis az algoritmus egy nagy méretii képet gy dolgoz fel, hogy egymas
utdn tobb kisebb képrészletet ("pillantdst”) dolgoz fel. A feladat allapotai az eddig latott képrész-
letek lesznek, az akcié pedig a kovetkezd pillantas koordindtai, jutalomként pedig +3-et kap az
algoritmus, ha a végs6 osztalyozas helyes.

Pillantas

10.9. abra. Egy pillantds.

Erdemes megjegyezni, hogy maga a pillantds miivelete nem derivalhat6, igy ez hagyoményos fel-
igyelt tanulas segitségével nem megoldhaté. A Policy Gradiens médszere viszont lehetéséget ad
arra, hogy a Monte-Carlo mintavételezéssel nem derivalhaté miiveletek derivaltjat numerikusan
kozelitsiik, igy a problémat meg tudjuk oldani.
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10.10. dbra. A kemény figyelem mddszerét meguvaldsité hdalé architektira.
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11. fejezet

On-feliigyelt Tanulas

A korabbi fejezetekben megismerkedhedtiink a nem feliigyet tanulds két kiilonb6zé formajaval, me-
lyekben a képgeneralas, illetve egy kornyezetben torténé feladatmegoldas problémajat kiséreltiik
megoldani. A GAN-ok targyaldsakor kiemeltiik, hogy a generator altal megtanult belsé reprezen-
tacié kiulonosen kifejezd, igy akar hasznos lehet encoder neuralis hdlézatok elOzetes tanitasara. A
GAN-ok tanitasa viszont kifejezetten nehéz és koriilményes, {gy felmeriilhet a kérdés: Lehetséges-e
egyszeriibb médon ugy el6tanitani egy neuralis hilézatot, hogy az késébbi feladatok megoldasara
jol hasznalhato jellemzoket tanuljon meg?

A véalasz természetesen igen, és ennek moddja a jelen fejezet téméja. Ha visszaemléksziink a ko-
rabban emlitett transzfer tanulds példajara, akkor észrevehetjiik, hogy ott is egy nagyon hasonld
problémat oldottunk meg, de az elétanitashoz egy masik - altalaban nagyobb - felcimkézett adat-
bézist alkalmaztunk. A jelen fejezetben olyan mddszerekkel foglalkozunk, melyek egy cimkézetlen
képi adatbéazison képesek tanulni tgy, hogy a feladatot a képekbdl automatikusan generaljak, igy
a cimkék is ugyanigy emberi munka nélkiil eléallithatok. Ezt a megoldast nevezziik 6n-feliigyelt
(self-supervised) tanuldsnak.

Az onfeliigyelt tanulasnak tobb lehetséges sémaja létezik: Az tigynevezett pre-text feladatok alkal-
mazésa esetében explicit definidlunk egy feladatot az adott adatbazison, mig a kontrasztiv tanulas
esetében a bemeneti adatok kozti hasonldsidg alapjan szeretnénk egy robusztus reprezentaciot ta-
nitani a halézatnak. Célunk, hogy a folyamat végén egy olyan enkdder halonk legyen, ami mar
rendkiviil kicsi adatbdzisok (akdr osztdlyonként néhany kép) segitségével is hatékonyan tud tanulni.

11.1. Pre-text feladatok

Az onfeliigyelt tanulas elsé fontos formaja a pre-text feladatok megoldasa. ezek olyan feladatok,
melyek a tanitasra hasznalt képi adatbazisbél automatikusan generdlhatok, példaul az input egyik
részét kimaszkolva el6irjuk a halénak, hogy a tobbi rész alapjan rajzolja vissza a kimaszkolt teriile-
tet minél pontosabban. Altaldnossédgban, ha idében is kiterjedt inputot feltételeziink (pl.: vided),
akkor generalhatunk feladatokat tgy, hogy a mult-jelen-j6vé harmasbol barmelyikbol barmelyik
masikat megbecsiiltetjik a haloval. Természetesen olyan is lehetséges, hogy a jelen informéciét
tobb részre osztjuk és azt adjuk feladatnak, hogy az egyiket a mdsikbdél meg tudjuk becsiilni.
Mivel az input teljes egésze rendelkezésiinkre all, igy ezek a feladatok automatikusan generalhatok.

11.1.1. Kép alapti mdédszerek

Nézziik elOszor azt az esetet, amikor csak alléképekbdl allé adatbazisunk van, hiszen ez a gya-
korlatban lényegesen tObbszor fordul eld. Az egyik legelsé pre-text feladatra épiilé moédszer, a
ROTATION, a képek forgatisat aknazta ki. Az onfeliigyelt moédon tanitani kivant konvoliciés en-
kéderre a kutatok egy egyszerii négy osztalyt megkiilonboztetni tudd osztalyozo fejet tettek, majd

136/162 ON-FELUGYELT TANULAS



Deep Learning a Vizudlis Informatikaban

> Predict any part of the input from any

other part.
» Predict the future from the past.
> Predict the fuiure from the recent past. ’ ’
> Predict the past from the present. ﬁ— - ’
P Predict the from the bottom. ‘ _____ ’
» Predict the occluded from the visible !
B Pretend there is a part of the input you « Past Present Future —
don’t know and predict that. ' Slide: LeCun

11.1. abra. Az on-feligyelt tanulds elve.

az adatbazisban 1év6 képeket véletlenszertien elforgattak 0,90,180, vagy 270 fokkal. Ezt termé-
szetesen ne elére csindltdk meg, hanem felolvasis kozben, {gy minden kép 25% eséllyel eléfordult
mind a négy lehetséges orientaciéban. Ezt kovetoen a halét arra tanitottdk, hogy taldlja el, hogy
az adott képek mennyivel voltak elforgatva (minden kimeneti osztdly egy fajta elforgatasnak felelt
meg).

| Objectives:

5, ConvNet Maximize prob.
> g(X,y=0) | 3 P model F(.) j F(X°)

» ‘ Predict 0 degrees rotation (y=0)
Rotated image: X" |

Rotate 0 degrees

. ConvNet | Maximize prob
— g X, y=1) — £ > > proo-
(X, y=1) % model F(.) | F(x)) |
Rotate 90 degrees . Predict 90 degrees rotation (y=1) |
Rotated image: X ‘

f |
_ y ConvNet Maximize prob. |

! > g(X,y=2) g > modelF() | ™ F(X%)
Image X Rotate 180 degrees ‘ Predict 180 degrees rotation (y=2) |

Rotated image: X’

|
|
Wiy - |
» g(X, y=3) - F > ConvNet |, Maximize prob.

model F(.) F(Xx?) |

Rotate 270 degrees | i i =
Rotated image: X Predict 270 degrees rotation (y=3) |

11.2. dbra. A Rotation pre-tezt feladat megolddsa.

A kovetkezd érdekes modszer, az Exemplar-CNN, miikodése soran az adatbéazisban 1év6 képekbdl
véletlenszerii pozicidkban és skaldk mentén 32 x 32-es patch-eket vagott ki olyan helyekrél, ahol
a képi gradiensek megfelelden nagyon voltak (ezzel elkeriilve a homogén régidk kivagdsat). Az
igy legyartott N darab patchen aztdn kiillonb6z6 -meglehetésen durva - augmentécios eljarasokat
végezve elballitunk mindegyikhez k darab torzitott véaltozatot. A haldézat feladata ezt kovetden,
hogy megtanulja, hogy ugyanazon patch torzitott valtozatait ugyanabba az osztalyba sorolja be,
igy maga a feladat egy egyszerii osztdlyozas.

Egy kovetkezd érdekes médszer a Patches, melynek soran kivalasztunk egy véletlenszerii patchet
egy képrol, majd koriilotte egy 3 x 3-as griden még 8 méasik patchet. Ennek a 8 masik patchnek a
pozicidit enyhén randomizéljuk, hogy ne mindig pontosan ugyanonnan legyenek kivéve. Ezt kove-
téen a halonak a kozépso és a tobbi patchet beadva egy osztalyozéast végziink, melynek kimenetén
elvarjuk, hogy a hélé eltalalja, hogy melyik patch a kozépsotdl melyik irdnyban volt (itt a 8 lehet-
séges pozicid 1-1 osztély). Ennél a médszernél fontos megjegyezni, hogy nagyon fontos a patcheken
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szin augmentaciot végezni, ugyanis a valés kamerakkal készitett képek esetében gyakori jelenség a
kromatikus aberracié, amely a szincsatorndkban egy poziciéfiiggs torzulas. Ennek kihasznalasaval
a halé konnyen meg tudna oldani a feladatot, anélkiil, hogy a képi tartalom szempontjabdl hasznos
reprezentaciét tanulna meg.

Example:

x= () v=3

11.3. dbra. A Patches pre-text feladat megolddsa.

Egy tovabbi hasonlé megoldas a Puzzle nevii pre-text feladat, melynek soran a képbdl az el6z6hoz
hasonl6é médon kivigott 3 x 3-as griden 1évé patcheket véletlenszertien megpermutaljuk, a neurdlis
hélézatnak pedig ki kell taldlni a helyes sorrendet. Itt érdemes megjegyezni, hogy ez a lehetséges
permutaciék nagy szdma miatt neuralis haléknak egy kifejezetten nehéz feladat, igy az eredeti
megoldasban a héalénak csak 64 kiillonb6z6 elore definialt permutacié kozil kellett egy osztélyo-
zéssal valasztani. Manapsig azonban a transzformer halok segitségével mar lehetséges lehetne egy
egyszerl architektira segitségével mind a 9! = 362, 830 lehetséges permutaciét figyelembe venni.

Végezetiil érdemes megemliteni a szinezés (Colorization) nevili feladatot, ahol egy szines képet
megfelel6en megvalasztott szintérbe (YCbCr, HSV, Lab, stb) konvertadlunk, majd a halézatnak a
bementére adjuk a szlirkedrnyalatos intezintdsnak megfelelé csatornat, és elvarjuk, hogy a halé a
kimeneten minden pixelhez becsiilje meg a masik két szincsatorna értékét. Ehhez egy encoder-
decoder architektirat hasznalunk, melyet a szemantikus szegmentalasnal, illetve az autoencode-
reknél is megismerhettiink. Erdemes megjegyezni, hogy az eredeti médszerrel a szineket nem
regresszio, hanem osztalyzas segitségével hataroztak meg tigy, hogy a szineket bin-ekre osztottak,
és ezek kozott kereszt-entrépia segitségével dontottek.

11.1.2. Vided alapti médszerek

Természetesen amennyiben vided alapu input all rendelkezésre, akkor is szdmos hasonld pre-text
feladatot tudunk alkotni. Videdk esetében leggyakrabban az idébeli konzisztenciat, illetve a mozgas
miikodését igyeksziink az enkédernek megtanitani. Erre egy jé példa a Sequence feladat, ahol a
halé bemenetére a vided képkockdit 50% valdszintiséggel helytelen sorrendben adjuk, a hélénak
pedig egy binaris osztalyzassal el kell dontenie, hogy helyes volt-e a sorrend. Hasonl6 feladat az
0dd-One-Out, ahol a halé tobb helyes, és egy helytelen sorrendii szekvenciat kap, és a feladata,
hogy helyesen azonositsa a rossz sorozatot. Egy tovabbi moédszer az Arrow of Time, ahol a hélé a
képsorozatot 50% eséllyel forditva kapja meg, és el kell dontenie, hogy merre mutat az id8 tengely.

Egy kiilonosen fontos moédszer a vided szinezés megoldasa, ahol a videé két kozeli képkockaja
atmegy ugyanazon a konvoluciés enkoéderen, igy minden pixelhez kapunk egy f; leiré jellemzét.
Ezt kévetben az el6zd referencia kép minden i pixele és a target kép minden j pixele k6zott egy
figyelem értéket szamolunk a mar kordbbrdl ismeretes SoftMax fiiggvény segitségével:

L el )

S ean(fif)
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ahol fi a referencia kép Osszes tobbi pixelének leirdja. Ezt kovetéen a target kép y; pixelének
értéke a kovetkez6 modon adddik:

Y = ZAM% (11.2)

ahol ¢; az i-edik referencia pixel szine. Tehdt nincs masrol sz6, mint a kiszamolt figyelem értékek
segitségével silyozva atlagoljuk a referencia kép szineit. A modszert arra tanitjuk, hogy a kovetkezd
képkockat ezzel a megoldassal minél pontosabban legyen képes megbecsiilni.

Grayscale Video Embeddings
Reference A AC" Reference
Frame © [ - | Colors
shared weights s
Target j /y | g Predicted
Frame o A fj: o Algj Colors

11.4. dbra. A Video Colorization pre-text feladat megolddsa.

Ennek a megoldasnak létezik azonban egy kifejezetten hasznos alkalmazésa az enkoder elGtani-
tasén felil is: Képzeljiik el, hogy valamilyen médon (akédr kézzel) a vided elsé képkockdjan egy
objektumot feljel6liink, és beszinezziik valamilyen a tobbitdl jol elkiiloniilo szinnel. Ezt kovetden,
ha a videora lefuttatjuk a fenti algoritmust, akkor ezeket a szineket feltételezhet&en helyesen fogja
a tovabbi képkockdkra tovabbterjeszteni. Igy kaptunk egy olyan médszert, amely képes egy kezdeti
szegmentacio alapjan egy egész videdt felcimkézni, vagy objektumokat helyesen kovetni.

Inputs

.

11.5. Abra. Kovetés vided szinezés segiltségével.
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11.2. Generativ mddszerek

A fent ismertetett pre-text feladatok egyik nagy elénye, hogy konnyen megvalésithatok, és egyfajta
vizualis ”jézan paraszti észt” tanitanak a neuralis hdléknak, aminek eredményeképp feltehetéen
megné az altalanositoképessége. Azonban gyakran ezeket a feladatokat kitaldlni elég macerds,
rengeteg lehetéségiink van, és nem vildgos, hogy melyik miben jobb a masikndl. Raadasul az
sem trividlis, hogy ezek segitségével tényleg altalanos jellemzoket kapunk-e, ugyanis az encoder
overfittelhet a pre-text feladatra is.

Eppen ezért érdemes valamelyest dltaldnosabb pre-text feladatot kitaldlni, ez pedig mér a fejezet
elején is megemlitett predikcié. Itt a 1ényeg az lesz, hogy a rendelkezésre all6 input egyik részébol
megprébéaljuk megbecsiilni (vagyis minél pontosabban visszadllitani) a mésikat. Ez egy lényegesen
altalanosabb feladat, azonban a megoldasara a korabbi fejezetben megismert generativ médszerekre
lesz sziikségiink.

11.2.1. Autoencoderek

A generativ modszerek els6 része az Autoencoder architekturdkra alapszik. Ezek kozil az elso, és
az egyik legfontosabb mddszer az tgynevezett Denoising Autoencoder. Ez a megoldds nem csak
itt, hanem a diffusion modellekben torténd alkalmazas miatt is fontos. A denoising autoencoder -
ahogy a neve is mutatja - egy szandékosan zajositott inputot kap, és a feladata, hogy az eredeti
zajmentes inputot minél pontosabba el6éallitsa. Emiatt nem csak meg kell értenie, hogy mi egy
képen a zaj és mi a hasznos jel, hanem ki is kell taldlnia a zaj miatt megsemmisiilt képrészleteken
1év6 informéciot a kontextusbol.

[TTTTTTTTTTmTTommmsssssosooossoosoooooooooooes Ideally they are identical. ------------s-oommmoomooooooooooooo oy

! o ¢
Original  Partially x=x Reconstructed
input destroyed  Input input

Bottleneck!
Encoder Decoder ,
9¢ fo x

An compressed low dimensional
representation of the input.

OROOXXO

E 0000000

ﬂ%

11.6. abra. A Denoising Autoencoder.

A képszinezéshez hasonlé moédszer a Split-brain Autoencoder, melynek feladata, hogy a sziirke-
arnyalatos képbdl eloallitsa a szincsatornat. Azonban ez a megoldds nem csak ezt végzi el, ha-
nem ennek az inverzét is: a szincsatornabdl is ki kell taldlnia a sziirkearnyalatos komponenst,
igy gyakorlatilag egyszerre minden szinkonverzids feladatot tudnia kell, emiatt feltehetéen né az
altalanositéképessége.

Erdekes médszer még a Context Autoencoder, melynek feladata, hogy a kép kozepéré] kimaszkolt
patch-et minél pontosabban visszadllitsa a kontextus alapjan. Ennek egy lényegesen gyakrabban
hasznélt valtozata az tgynevezett Masked Autoencoder (MAE), mely nem egy kozépsé patchet
maszkol ki csupdn, hanem a képet patchekre osztja, és ezek nagy tobbségét (altaldban tobb, mint
75%-4t kimaszkolja. Az Autoencoder enkdder része csak a meghagyott patcheket kapja meg, és
feladata, hogy a teljes inputot helyesen visszaéllitsa.
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Fontos eleme még ennek a moddszernek, hogy a hibafiiggvényben nem csak egy rekonstrukciés
hibatag, hanem egy GAN hiba is helyet kapott. Ez azt jelenti, hogy a MAE-hez tartozik egy
kiilén diszkriminator hal6, amit arra tanitanak, hogy tanulja meg megkiilonboztetni az eredeti
inputot a MAE &altal rekonstrualttél. A kutatdsok azt taldltak, hogy ez az extra tag lényegesen
néveli a MAE teljesitményét. Osszefoglaldsképp megjegyzendd, hogy a MAE kifejezetten jé 6n-
feliigyelt tanul6 algoritmus, s6t még egyfajta adataugmentaciénak/regularizaciénak is hasznélhatéd
mas hélézatokban.

Y

V

decoder| .

#
\_

input target

11.7. Abra. A Masked Autoencoder.

11.2.2. Bidirectional GAN

Mint mar emlitettiik, a GAN Generdtor bemeneti vektora egy kifejezetten kifejezé képleiré mennyi-
ség, azonban ha ezt szeretnénk képek enkodolasara hasznalni, akkor abba a problémaba {itkoziink,
hogy ehhez a Generdtort invertdlnunk kellene, ami nem trividlis feladat (a Diszkrimindtor ugyanis
a Generdtortdl teljesen fiiggetlen jellemzOket tanul). Ennek a problémdanak a megolddséara alkottdk
meg az ugynevezett Bidirectional GAN médszert.

A Bidirectional GAN a hagyoményos GAN-té6l annyiban kiilénbozik, hogy a Generator és a Diszkri-
minator mellett még egy Encoder hald is taldlhato, melynek célja, hogy az igazi képekbdl eléallitson
egy olyan jellemzd vektort, ami akir a Generator bemenete is lehetne. A Diszkrimindtor annyiban
modosul, hogy bemenetére nem csak a képet, hanem generalt kép esetében a Generator z bemene-
tét, valodi kép esetében pedig az Enkdder altal generdlt E(z) jellemz6 vektort is megkapja. Igy az
enkdéder megtanul a képekhez rendkiviil informativ jellemz6 vektorokat tanulni, tehat gyakorlatilag
a Generatort invertalni.

11.3. Kontrasztiv tanulas

Az eddigi médszerek vagy valamilyen explicit pre-text feladaton, vagy pedig valamilyen predikciés
feladat elvégzésén alapultak. Az 6tlet ezeknél az volt, hogy ezek elvégzéséhez a halénak valamilyen
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11.8. abra. A Bidirectional GAN.

altaldnosan felhasznéalhato6 képjellemzdket kell tanulnia, amik késébb mas feladatokra is alkalmasak
lettek. Mar a pre-text feladatok targyaldsandl is felvetettiik azt, hogy ez nem feltétlentl igaz.
Habar a kiilonb6z6 predikcidk elvégzése altalanosabb feladatnak tiinik, igy is elgondolkozhatunk,
hogy nem lehetséges-e valahogy a hélézatot explicit médon arra tanitani, hogy hasonld képeket az
altaluk megtanult reprezentaciés téren beliil hasonld helyre képezzenek le, mig kiilonbozéket pedig
eltérd helyekre.

A vélasz az, hogy igen, lehet, és ezeket a modszereket Osszességében kontrasztiv tanuld algorit-
musoknak nevezziik. Formadlisan egy ilyen algoritmus esetén létezik egy referencia példa x, illetve
ahhoz viszonyitva pozitiv példak ™, illetve negativ példdk ~ halmaza. A tanulé algoritmus egy f
fliggvény, mely a bemeneti példakat leképezi valamilyen absztrakt jellemzo térbe, és azt szeretnénk,
hogy f(z) és f(x) legyen hasonlé, mig f(z) és f(x™) értékei legyenek kiilonbozok, vagyis:

Score(f(z), f(x1)) >> Score(f(z), f(x7)) (11.3)

11.3.1. Szidmi halék

Az egyik legegyszeriibb kontrasztiiv tanuld architektira az igynevezett sziami halézat, amely iga-
zabdl egy kozonséges konvolicids neurdlis hald, amely egyszerre két bemenetet kap, melyekbdl
jellemz6 vektorokat general. Ezeket a jellemzd vektorokat ezt kovetSen Gsszehasonlitjuk (példaul
az euklideszi tdvolsdgukat vessziik), majd erre egy szigmoid nemlinearitdst téve osztélyozasi fel-
adatot alkotunk. Ekkor persze igazdbdl a negativ példak (nagy euklideszi tavolsag) fognak 1 koriili
értéket kapni, mig a pozitivak (0 kozeli tdvolsag) 0.5-6t, ez azonban igy is egyszeriien tanithato.

Egy kifejezetten nagy probléméja azonban ennek az architekturanak, hogy két véletlen kép Gssze-
hasonlitdsabol csak nagyon kevés informaciot kap a halé arra vonatkozdan, hogy minek kellene
mire hasonlitani. Eppen ezért gyakori hasznalni az Ggynevezett triplet (harmasikrek) loss-t, mely-
nek lényege, hogy a haléba nem két, hanem harom képet adunk: egy referenciat, egy pozitiv, és
egy negativ példat. Igy biztositjuk, hogy minden iterdciéban a halé mindkét féle tanitdson dtesik:
azt is megmondjuk neki, hogy minek kellene hasonlitani, és, hogy minek nem.

Ezzel azonban még mindig akad egy probléma: A kontrasztiv tanitds soran altaldban jelentésen
tobb a negativ példak, mint a pozitiv példak szama, a triplet loss, viszont ezeket egyenl6 sullyal ke-
zelni (hiszen mindig 1-1 példdt adunk mindkett&bdl). Ez igynevezett adat imbalance problémédhoz
vezethet. Eppen ezért a gyakorlatban dltaldban egy egész minibatchnyi képet adunk 4t a halénak,
és minden lehetséges képpar kozott szamolunk egy losst, attol fiiggden, hogy azok pozitivak vagy
negativak. Ez felfoghaté a triplet loss egyfajta altalanositdsanak.

Erre egy j6 példa az tgynevezett InfoNCE hibafiiggvény, amely feltételezi, hogy a batchben minden
képre pontosan egy pozitiv példa létezik (ezt a minibatch osszedllitdsakor tudjuk biztositani), {igy
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11.9. dbra. A szidmi hdlok elve.

a kérdés visszavezethetd egy egyszerli osztalyozasi problémara: Az adott képhez a batchbdol melyik
masik elem a pozitiv? Mivel itt egy egyszerti N osztalyd osztalyozasi problémank adédott, ezért
ezt minden tovabbi probléma nélkiil tanithaté a mar megismert kereszt-entrépia hibafiiggvény
segitségével. Erdemes megjegyezni, hogy az InfoNCE loss altaldnosithat6 arra az esetre is, ha tébb
pozitiv példa van egy minibatchben.

Fontos azonban megjegyezni, hogy még igy is adodik egy meglehetésen nehéz probléma a tanulasi
folyamattal, mégpedig az, hogy a negativ mintdk nagyon nagy része kénnyt, ugynevezett easy
negative, mivel teljesen mas tartalma képeket szinte barmilyen neuralis halé képes a jellemzé tér
tavoli pontjaiba képezni. A tanulds igazi sikere azon mulik, hogy a hasonld, de méas szemantikai
tartalmu, ugynevezett hard negativ képeket is sikeriil jol elkiiloniteni. Ezek a példdk azonban
relative ritkak, igy a véletlenszeriien mintavételezett batchekben feltehetGen az easy negativok
fognak dominalni. Erre egy megoldas az tgynevezett hard negative mining, melynek lényege,
hogy a tanitds kozben szdndékosan kerestink nehéz negativ példdkat (pl. amiket a hal6é kordbban
elrontott), és ezeket lényegesen nagyobb eséllyel adjuk be djra tanitasra.

11.3.2. SimCLR

Az eddig targyaltak soran taktikusan elhallgattam azt a kérdést, hogy hogyan dontjiik el, hogy két
példa pozitiv vagy negativ kapcsolatban all. Ezt azért tettem, mert a legtébb korai kontrasztiv
megoldas ezeket a képek osztalya alapjan dontotte el, vagyis egy felcimkézett, feliigyelt tanulasra
is hasznédlhaté adatbazist hasznéltak. Az eredményeik igy is figyelemre méltéak, hiszen megmu-
tattdk, hogy az osztdlyzas megtanulhatd a cimkék explicit elirdsa nélkiil is, azonban ez még igazi
onfeliigyelt tanuldsnak nem nevezheto.

A kévetkez§ médszer, a Simple Framework for Contrastive Learning of Representations (SimCLR),
mar nem igy miikddik; Ez a modszer az adataugmentécio technikajat hasznalja fel a pozitiv mintdk
generédlasara, vagyis egyes képek akkor is negativak lesznek, ha ugyanaz az osztaly talalhaté rajtuk,
de nem ugyanabbdl a képbdl lettek létrehozva. Ennél a moédszernél is ugy allitottak Ossze a
minibatch-et, hogy minden képnek pontosan egy pozitiv parja legyen. A SimCLR-nek egy fontos
ujitdsa volt még, mégpedig egy Ujszerii hasonldsagi fliiggvény, az tgynevezett cosine similarity
hasznélata. A cosine similarity egyszeriien nem més, mint két vektor altal bezart szog koszinusza,
vagyis:

{ETy

EIRE (114)

CosSim(x,y) =

A cosine similarity egyik jelentds elénye az euklideszi (vagy mds hasonld) tavolsdg mércével el-
lentétben, hogy amennyiben a koltségfiiggvényben valamilyen okbdl elkezd az egyik tag (vagy a
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pozitiv példdk kozti tdvolsdg minimalizaldsa, vagy a negativok maximalizdldsa) domindlni, akkor
a halé elkezdheti csak ezt a tagot optimalizdlni a masik karara. Ennek eredményeképp vagy null-
vektort kapunk minden adathoz, vagy kvazi végtelen nagyot (és akkor ezek tavolsiga is vagy nulla,
vagy végtelen). A tévolsigméreékkel szemben a cosine similarity a vektorok bezart szogét nézi, igy
nincs ilyen degeneralt megoldasa.

(b) Crop and resize  (c) Crop, resize (and flip) (d) Color distort. (drop) (e) Color distort. (jitter)

(f) Rotate {90°, 180°,270°} (g) Cutout (h) Gaussian noise (i) Gaussian blur (j) Sobel filtering

11.10. dbra. A SimCLR sordn haszndlt augmentdcidk.

Erdemes még megjegyezni, hogy a SimCLR megoldas akkor miikédik igazan jol, hogy ha sok, és
meglehetOsen erds augmentaciot hasznalunk, és igy a pozitiv példak meglehetésen kiilonboznek.
Ellenkez6 esetben a feladat konnyen trividlissa valhat. Szintén fontos a jé tanulashoz, hogy meg-
lehet6sen nagy minibatch méretet hasznaljunk, hiszen igy sokkal nagyobb eséllyel lesznek érdekes
negativ mintdk a batchen belil. Természetesen a hard negative mining itt is hasznilhaté (és
célszert is).

11.3.3. MoCo

Egy érdekes megoldas a Momentum Contrastive Learning, vagy MoCo, mely egy tigyes triikkel
orvosolja a tanulds egyik problémajat. A miikodés sordn vagy egy query példdnk, és az ebbdl
kinyert jellemz& vektorokat hasonlitjuk a t&bbi bemenetb6l (ezeket key-nek hivjuk) kinyertekkel.
A kordbbi moédszerekkel szemben azonban ezt nem ugyanaz a hélézat teszi meg, hanem a query
és a key objektumoknak kiilonb6zé hélézata van. A tanitds sordan mi csupdn a query encoder
halozatat tanitjuk a gradiens moédszerrel, a key encodere pedig egy momentum update szabdly
alapjan valtozik az alabbi médon:

Y, = miy + (1 - m)#q, (11.5)

vagyis a key encoder paramétereinek 1j értéke az el6zd érték, és a query encoder paramétereinek
stulyozott atlaga, ahol a relativ stlyt a momentum tag m hatarozza meg. Ennek az értelme az,
hogy a key-ek felé nem végziink backpropagation-t, vagyis azokat az aktivaciékat nem kell benn
tartani a GPU memoériaban. Ezzel lehetové tessziink, hogy nagyon sok negativ példat - és igy sok
érdekeset - adjunk a halézatnak anélkil, hogy GPU meméria problémékba titkéznénk.

11.3.4. DINO

Erdemes még megemliteni a DINO megoldést, amely Vision Transformerek énfeliigyelt tanuldséra
alkalmazhat6é médszer. A DINO miikodésének lényege, hogy két halézatunk van, egy student és egy
teacher halozat, mindkett6 egy osztdlyozasi feladat elvégzésére alkalmas. A bemenetként hasznalt
cimkézetlen képekbdl elészor lokdlis (< teljes kép 50%-a), illetve globalis (> teljes kép 50%-a)
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11.11. dbra. A MoCo mddszer elve.

kivagdsokat (crop-okat) készitliink, majd ezeket erésen augmentaljuk. FEzt kovetden a globdlis
crop-okat a teacher, mig a lokélisakat a student hélézatnak adjuk.

A student héalézatot arra tanitjuk, hogy kimenetén adja ugyanazt a valdsziniiségi eloszlast, mint
a teacher, mig a teacher-t az el6z6 moddszerben hasznilt momentum modszerrel tanitjuk. Ennek
kovetkeztében a halézatok megtanulnak egy olyan belsé reprezentacidt késziteni, ami jél altalanosit
a lokélis és a globalis nézetek kozott, igy rendkivil jél haszndlhaté més feladatok elvégzésére is.
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11.12. abra. A DINO architektira.

A modszer viszont kifejezetten érzékeny lehet a generativ modelleknél is jelentkezd mode collapse
jelenségére, azaz semmi nem akadalyozza meg a médszert abban, hogy minden bemenetre ugyanazt
a jellemzo6 vektort becsiilje. Ezt a probléméat két heurisztika egyiittes alkalmazasaval keriiljik el;
Ezek koziil az egyik a centering, a mésik pedig a sharpening névre hallgat.

A centering - nevéhez hiven - a hélézatok altal predikalt valésziniiségekbdl levonja azok mozgo-
atlagat (ezt altaldban exponencidlis dtlagoldssal szamitjuk), igy ha a héal6zat mindenre ugyanazt
predikalnd, akkor az folyamatosan levonasra keriilne, igy a halé6bdl mindig kozel nulla jésag értékek
jonnének ki. A sharpening ezt kovetéen a SoftMax bemenetét egy relative nagy pozitiv szammal
sulyozza, amivel a SoftMax utan kapott eloszlds sokkal "hegyesebb” lesz, hiszen a nagy szorzo a
bemeneti josdgok kozti apro kiilonbségeket felnagyitja. Mivel a hildézat nem képes minden beme-
netre pontosan ugyanazt becsiilni, ezért a kimenetek kozti apré kiilonbségek felnagyitva eltérést
fognak okozni a kimeneten.
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11.3.5. CPC

Erdemes még végezetiil megjegyezni egy mésik érdekes médszert, mégpedig a Contrastive Predic-
tive Coding (CPC) névre hallgaté eljarast. Ez a médszer nem képeken, hanem képek szekvencidin
végez kontrasztiv tanuldst, mégpedig oly médon, hogy egy szekvencia els§ fele alapjan elvarjuk
téle, hogy meg tudja kiilonboztetni a szekvencia helyes méasodik felét egy helytelen folytatastol.
Ennek a mddszernek a lényege, hogy ne csak képi, hanem idébeli jellemzoket is képesek legytink
tanulni, melyek videdkra is miikod6 kontrasztiv tanuldshoz elengedhetetlenek.
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11.13. abra. A CPC mddszer elve.

11.4. Few-shot tanulas

Végezetil érdemes megjegyezni, hogy ugyan a generativ mddszerek egy fontos elénye a kontrasz-
tivokkal szemben, hogy a hard negative példak nem okoznak nehézséget, a kontrasztiv tanulasnak
tobb elénye is van. FEzek kozil az egyiket mar a bevezetd részben emlitettiik: Ezek a haloza-
tok explicit médon vannak hasznos reprezentacidk tanulasara késztetve, mig a tobbi esetben csak
feltételeztiik, hogy a megtanult jellemzdk tényleg jol altaldnosithatok.

Egy masik elénye, hogy a kontrasztiv médon megtanult jellemzk konnyedén felhasznalhatdk arra,
hogy az ember egy olyan képességét megvaldsithassuk neuralis halok segitségével, amire a hagyoma-
nyos feliigyelt tanulé algoritmusok egyszeriien képtelenek. Ez a képesség mégpedig az igynevezett
few-shot tanulas, vagyis az a képesség, hogy egy 0j - még korabban nem latott - osztalyt csupan
néhany felcimkézett példa bemutatasa utan megtanuljunk felismerni.

A few-shot learningnek tobb alesete is ismert, a legnehezebb, in. zero-shot learning esetében a
halénak egyetlen példat sem mutatunk be az 10j osztalybdl, hanem mindenféle tanitas nélkiil kell
adaptalédnia az 1j osztalyhoz, mig a one-shot learning esetében pontosan egy felcimkézett képet
kap. Altaldnosabban a few-shot leaning algoritmusok kevés (few), de egynél t6bb cimkézett kép
alapjan tanuljak meg az \j osztalyt.
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A few-shot learning egyik legegyszeriibb moédszere az tgynevezett Matching Networks, melynek
miikédése soran felhasznalunk egy kontrasztiv médon betanitott enkddert, mely a bemenetre ka-
pott osztalyozandd query kép jellemzoit eldéllitja. Adott még egy key adathalmaz, melyben a
tanitashoz hasznalt néhany kép van, ezek jellemz6it is kinyerjiik az enkdder segitségével. Ezt ko-
vetéen a query kép jellemzo6it Osszehasonlitjuk a key set jellemzoivel, és a hasonlésagok alapjan
végziink osztalyzdst (pl. tobbségi szavazassal, vagy stlyozott szavazissal).

11.14. dbra. A Matching Network mddszer elve.
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12. fejezet

Neuralis renderelés

Napjainkban a 3D virtudlis szinterek, virtualis vilagok egyre nagyobb szerepet kapnak az éle-
tiinkben. Ilyennel taldlkozhatunk a virtudlis valésdg (VR) alkalmazdsokban, modern szamitégépes
jatékokban, CGI-t haszndlé filmekben, vagy akar egy vald életbeli jelenet, 1latkép digitélis rekonst-
rukciéja sordan. A virtudlis szinterek renderelése hagyoményos szamitégépes grafikai eszkozokkel
azonban nem mindig hatékony, hiszen minden apré részletet (texturat, megvildgitést, fizikai jelen-
ségeket, stb.) nekiink kell megadni. Ezen segit a neurdlis renderelés, amelynek sordn a klasszikus
szdmitogépes grafikai eszkoztdrat neurdlis halézatokkal egészitjik ki [57, 58]. A kovetkezdkben
arrol lesz sz, hogy milyen lehetOségek vannak a mélytanulds alkalmazasara a renderelés soran,
illetve milyen alkalmazasi teriileteken szamit sokat ez az 1j technoldgia.

12.1. Hagyomanyos renderelés

A 3D virtualis vilagok 1étrehozédsa egy komplex folyamat. A szintér minden objektumét egy sok-
szO0ghalo reprezentalja, amely annal tobb sokszoget tartalmaz, minél részletesebben szeretnénk
megjeleniteni az adott objektumot. Ezt a halét vagy egy mivész modellezi le, vagy egy valds
objektum 3D szkennelésébdl kapjuk meg. Mindkét megoldds elég idGigényes lehet.

12.1. abra. 3D virtudlis vilagok felépitése sokszoghdlokbal.

A sokszoghdlod csak az objektum geometridjat adja meg, de a megjelenitéshez hozzatartozik a felii-
letén taldlhaté anyag, textira is. Az anyagtulajdonsdgok (példdul a szin, a simasag és a fényvissza-
verési, fénytorési képesség) hatdrozzak meg, hogy bizonyos fényviszonyok és kameraéllads mellett
hogyan néz ki az objektum. Ezeket a tulajdonsdgokat manudlisan kell megadni a szintér minden
felilletéhez. Manudlisan kell még megadni a fényforrasokat, megvildgitast is a vilagunkhoz.

A renderelés folyamata soran a bemenetként szolgaldé haromszoghalékbol, anyagtulajdonsagokbol,
fényforrasokbdl, illetve kameradllasbol el6allitunk egy képet a szintérrol a fizika térvényei alapjan.
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12.3. dbra. A fényforrdsok négy tipusa: pont, irdny, spot, ambiens.

Ehhez a leggyakrabban hasznalt algoritmus a ray tracing, amely a virtudlis képerny6é minden pixelén
keresztiil indit egy-egy sugarat és kiszamitja a rajta lathaté objektum szinét. Ehhez, ha az eltalalt
objektum tiikr6zo vagy fénytord anyagbdl van, tovabbi sugarakat is indithat.

Ez a renderelési folyamat lenytig6z6 eredményeket tud elérni, viszont hatalmas mennyiségii munka
szitkséges minden objektum és minden anyag kifejezett meghatarozasahoz, valamint a valésaghii
megjelenitéséhez Oridsi szamitasi kapacitas sziikséges. Ez elvezet benniinket a kérdéshez: mi lenne,
ha nem kellene minden targyat meghataroznunk és minden fényvisszaverddést kiszamitanunk? Erre
nyujt megoldédst a neuralis renderelés.

12.4. Abra. Példak renderelés eredményeire.

12.2. Neuralis renderelés

A neuralis renderelés sordan a fotorealisztikus képet egy neuralis halézat allitja el6. Ehhez a meg-
kozelitéshez nem kell kiszamolnunk a targyak és a fény kozotti kolesonhatasokat, mert azokat a
tanité adatokbdl fogja elsajatitani a modelliink.
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12.2.1. Uj nézetek szintézise

A neuralis renderelés egyik leghasznosabb felhasznéldsa az 4j nézetek szintézise (novel view synthe-
sis) [59]. Ennek lényege, hogy a hilé megtanul egy 3D szinteret tetszdleges nézépontbdl renderelni.

A tanitdshoz az adott szintérrél kiilonbo6zé (de korldtos szdmi) nézépontbdl dllnak rendelkezésre
képek, amelyeken adott (vagy valamilyen médon kozelitett) a kamera alldsa. A szinteret egy
térfogati adatként fogjuk fel, amit a kamera nézeti sugara pasztdz at. A poziciét (3D adat) és
a nézeti irdnyt (2D adat) Osszeflizve kapjuk meg a hél6 bemenetét. A hdl ezutdn létrehozza a
jelenet 3D-s abrazolasat, ahol a 3D-s tér minden pontjahoz hozzarendeli az ott taldlhaté térfogati
slirliséget (atlatszosig) és a nézeti irdnytdl fiiged RGB szint.

Input Images Optimize NeRF Render new views
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12.5. abra. Uj nézetek szintézise neurdlis radiancia mezével (NeRF-el).

A neurélis hél6 ebben a feladatban egy egyszer(i teljesen 6sszekotott halé (Multi-Layer Perceptron,
MLP). Mivel a kimeneten tetsz6leges valés nézeti szogben képes elballitani a szint és a térfogati
stirliséget, ezt az dbrazoldst neurdlis radiancia mez6nek (neural radiance field, NeRF) nevezik.

Egy neurélis radiancia mezo6 renderelése a kévetkezd 1épésekbdl all:

1. kamera sugarakat kiildiink a szintérre, hogy 3D mintapontokat kapjunk,

2. ezeket a pontokat a hozzajuk tartozé 2D nézeti irannyal felhasznaljuk bemenetként a neuralis
héléhoz, ami kimenetként szineket és stirtiségeket allit eld,

3. hagyomanyos térfogati rendereléssel akkumulaljuk ezeket a szineket és stirliségeket egy 2D
képpé.

Ez a folyamat differencidlhaté, ezért hasznalhatjuk hozza a gradient descent algoritmust. Az
optimalizacié sordn a megfigyelt képek és a neurdlis radiancia mezd reprezenticiobdl renderelt
képek kozotti eltérést, rekonstrukciés hibat minimalizaljuk. Ennek a hibanak a tobb nézetben
torténd minimalizaldsa arra 6sztonzi a halot, hogy a szintérrél koherens modellt allitson el6.

5D Input Output Volume Rendering
Position + Direction Color + Density Rendering Loss
22,0,4)—~
r» (x0,2,6,¢) |:|[||:| —(RGBo) _\ - . - /\ .
o, ."/f)_' F@ ; o/@ﬁ” ’ / ||.‘gt

2

o Ray 2 /_W‘
Ray Distance

() (d)

12.6. Abra. Neurdlis radiancia mezd tanitdsa.

A neurdlis radiancia mez6k mar megtalalhatéak a Google Street View-ben is. Ez az 1ij technoldgia
lehet6vé teszi a felhasznaldok szamaéra, hogy ugy fedezzék fel a térképen lathaté helyszineket, mintha
egy videot készité kamerat iranyitananak. Tovabbi részletek itt olvashatok.
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12.2.2. Hatékonyabb reprezentacio

A neuralis radiancia mez6k renderelése alapvetOen lassd, mert a benne taldlhaté mély MLP halét
t6bb millidszor is le kell kérdezni. Egy 1j megoldés, a KiloNeRF [60] ezen sebességbeli korlatokon
javit: az egyetlen, oridsi MLP halé helyett tobb ezer kisebb MLP-t hasznal. Minden MLP a
teljes szintér egy-egy kisebb szegmensét képviseli, ezért sokkal kevesebb és gyorsabb lekérdezés
fog vonatkozni rda. Ezt az oszd-meg-és-uralkodj stratégiat tovabbi optimalizéldssal kombinalva a
renderelés harom nagysagrenddel felgyorsul, mikézben a képmindség valtozatlan marad.

NeRF KiloNeRF

2548x faster

12.7. dbra. A KiloNeRF alapdtlete, hogy a NeRF-ben taldlhaté oridsi MLP hdlst tobb ezer
kisebb MLP-re osztja fel. Ezzel hdarom nagysdgrendbeli sebességjavuldst lehet elérni.

12.2.3. Deformalhat6 szinterek

A NeRF-ek egy lehetséges kiterjesztése deformélhatéva teszi a renderelni kivant szinteret, vagyis
az 0j nézopont a tanité képek nézépontjainak komplex nem-merev transzforméciéja altal kaphaté
meg (nagyitds/kicsinyités, nyirds, dilatacid, stb.). Az els§ publikdcié deformélhatéd szinterekrdl
mobillal készitett szelfikre épiil és a megorokitett személy arcat tudja rekonstrudlni tetszéleges
néz&pontbdl [63]. A létrehozott képeket ,nerfie”-nek becézik mint a szelfi és a NeRF kombindcdja.
A médszer a NeRF-eket egésziti ki egy folytonos térfogati deformécios mezével, amelyet a tanité
képek alapjan optimalizdl. Ez a deformécios mezd a térfogat minden pontjat megfeleltet egy
kanonikus 5D NeRF egy pontjanak.

« il | Wiy
(c) nerfie novel views (d) novel view depth

12.8. dbra. A Nerfie modell kiilonbozd nézeti iranyokbol késziilt szelfik alapjin képes 4j, defor-
mdlt nézetekben reprodukdlni a szinteret.
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12.9. abra. A Nerfie modell mikédése. Minden képhez egy ldtens deformdcids kédot (w) és egy
megjelenési kdédot (V) rendelink. Nyomon kévetjik a kamerasugarakat a megfigyelt
szintérben és a sugdr menti mintapontokat eqy kanonikus NeRF mezdjébe kodoljuk
egy deformdcios MLP hdlo és az w kod segitségével. Minden transzformdlt mintdra
lekérdezziik a kanonikus NeRF értékét és integraljuk a kapottakat a sugdr mentén.

Ez a moédszer azonban nem miikodik akkor, ha a megjelenitett objektum topologiai valtozasokon
esik at, mivel a topoldgiai valtozas egy diszkontinuidst eredményez a deforméaciés mezében, viszont
a deformdciés mezéknek mindenhol folytonosnak kell lenniiik. Egy Gjabb publikdcié [64] tgy kezeli
ezt a korlatozast, hogy a NeRF-eket egy magasabb dimenzids térbe emeli, és az egyes bemene-
ti képekhez tartozé 5D NeRF-eket ennek a hipertérnek egy-egy szeleteként értelmezi. Ehhez az
inspiraciét a level-set médszer adta, amely a feliilletek evolucidjat egy magasabb dimenzids feli-
let szeleteiként modellezi. Az 1j, topoldgiat is modellez6 médszert HyperNeRF-nek hivjak, és a
korébbi, Nerfie médszerhez képest 4-8%-al kisebb dtlagos hibéat eredményez.

09 o0 o ¢

LA R

12.10. abra. A HyperNeRF alapja a level-set mdédszer, amely egy 2D alakzat evolicidjdt (akdr
topoldgiai vdltozdssal egyiitt) 1gy irja le, hogy 3D térbe helyezi az alakzatot és
annak sitkmetszetei mutatjak az eredeti 2D alakzat vdltozdsat.

12.2.4. Kontrollalhaté paraméterek

Neuralis rendereléssel a szintér bizonyos paraméterei (példaul egy arcon a szemek, szdjak mozgdsa)
felhaszn4l6 4ltal kontrolldlhatGva teheték. Egy 4j mddszer [65] lehet6vé teszi a felhaszndlonak, hogy
kijel6lje, hogy a szintér mely részeit szeretné kontrollalni. Ehhez a tanité képeken kell néhany
maszk annotaciét elhelyeznie a kivant helyeken. Az igy kijelol attribitumokat latens valtozoként
kezeljiik, amelyet a neuralis hal6 visszafejt a szintér kddoldsa alapjan. A tanitast kovetéen pedig
a hald képes lesz Gj, nem annotalt képekbdl is kinyerni ezeket az attributumokat és a felhasznaléi
utasitasok szerint valtoztatni dket a generalt képen.

(a) annotations (b) novel views (c) novel attributes

12.11. dbra. Annotdcid segitségével kijelolhetdk azok a részletek, amiket kontrolldlni szeretnénk.
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12.2.5. Dinamikus adatokra

Az eddig tanult neurdlis radiancia mez6k alapvetéen csak statikus szintérre alkalmazhatdék, ahol
az objektumok nem mozognak. Vannak azonban olyan esetek, amikor ez nekiink kevés, és az
objektum (merev vagy nem merev) mozgdsit szeretnénk megorokiteni. Az ilyen esetekre alkottdk
meg a dinamikus neurdlis radiancia mezdket (D-NeRF) [61].

Sparse Monocular RGB Optimize Dynamic Scene- Render New Views at Arbitrary Time
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12.12. abra. A dinamikus neurdlis radiancia mezd mikodése.

A D-NeRF felépitése a statikus neuralis radiancia mez6kéhez hasonlé, de van egy tovabbi bemenete:
az id6. Tovabbé az architektira egy helyett két MLP hélét alkalmaz:

1. egy halét a deformdlt szintérnek egy kozos kanonikus térbe vald leképezésére (,visszadefor-
maldsara” egy referencia éllapothoz),

2. egy hélét a kanonikus térbdl az Uj nézeti kép szintéziséhez.

Ez a két halé egyidejiileg, egymastol fiiggetleniil tanithaté. A tanitdas utan a D-NeRF képes 1j

képeket eloallitani szabalyozva a kamera nézetét és az id6t, ezaltal az objektum mozgasat is.

(x,y,2,t) > —(Ax,Ay, Az) (x+AX,y Ay, 2+ A2, 0,0) = —-(R,G,B.9)
(A s

Deformed Scene

Scene Canonical Space Scene Canonical Space

12.13. dbra. A D-Nerf modellje két részre oszthaté: a Uy deformdcids hdldra, amely leképezi a

s zes

haldora, amely minden kamerdbdl kiindulé sugdrra visszafejti a térfogati stiriiséget
és a nézetiirany-fiiggé RGB szint, vagyis végrehajtja az uj nézeti kép szintézisét.

Ennek egy felhasznalasa a fotorealisztikus emberi avatar készitése, amit aztan kiilonféle szerepekben
(virtudlis asszisztens, AR/VR jaték karakter) fel lehet haszndlni. Egy nemrég publikdlt cikk [62]
egy olyan technolégiat javasolt, ahol egy néhany perces videdfelvétel utan mar fotorealisztikus
avatart lehet késziteni a videén szereplé ember fejérél, ahol az avatar a mimikat, arckifejezéseket
is pontosan tudja masolni. Ez az 4j modell a D-NeRF-ekre épit, amit kombindl egy parametrikus
arcmodellel. Ez lehet6vé teszi, hogy a korabban napokig, hetekig tarté tanitast kevesebb, mint 10
perc alatt végre lehessen hajtani.

12.3. Alkalmazasok

A neurdlis renderelésnek szamos alkalmazasa van. Ezek koziil eddig az 0j nézetek szintézisét és
a fotorealisztikus emberi fej avatar készitését emlitettiik els6sorban, de szdmos més példat lehet
felhozni az 14j technoldgia hasznalatara.
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12.3.1. Ujravilagitas

Az Gjravilagitds (angolul relighting) sordn a szintérrél 4j fényviszonyok mellett rendereliink képet.
Ez hasznos lehet szamos szamitégépes grafikai alkalmazasban, foképp vizudlis effektusok létreho-
zasara vagy kiterjesztett valosag megjelenitésére.

12.14. abra. Nd&i arc djravildgitasa, hogy illeszkedjen az uj kérnyezet fényviszonyaihoz.

(a) Input image and estimated lighting (b) Rendered images from our method under three novel illuminations

;;;;;

nak arra, hogy megtanuljak, hogyan nézhet ki a szintér j fényviszonyok mellett. Ennek hatranya
a magas szamitasi koltség, illetve a lasst adatgylijtés. Az 0j, gyors Gjravilagitas algoritmusok mély
neuralis halokat alkalmaznak tiikrézodési mezokkel kombinalva, és dltalaban korlatolt bemeneti
adaton dolgoznak.

Egy példa az Gjravildgitds technikdkra a RelightingdD keretrendszer [66], amelynek bemenete egy
mények ismeretlenek, és ebbél hoz létre egy szabad nézdponti, 1j megvilagitasi videdt. Alapotlete
az, hogy az emberi test tér-id6 fiiggd geometridja és titkrozédése felbonthaté normal, okklizié (ki-
takards), diffiz, illetve spekuldris térképeket reprezentdld neuralis mezdkre. Ezek a neurdlis mez6k
tovabb integralhatéak egy fizikai alapti renderelési folyamatba, ahol a neuralis mezé minden cstics-
pontja (vertexe) elnyelheti és visszaverheti a kornyezet fényét. A teljes keretrendszer feliigyelet
nélkil tanul a videékbol és a regularizaciot fizikai alapu priorok biztositjak.

Videos of Dynamic Humans Relighting with Free Viewpoints

12.15. abra. A Relighting4D bemenetként egy videdt var, amin egy ember mozog semleges hdttér
elétt. A testbdl kinyeri a geometridt és a tikrozédést, amely ezutdn felhaszndlhato
uj meguildgitds melletti, szabad nézéponti videdk létrehozdsdra.
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12.16. dbra. Relighting4D: Vegyiik a bemeneti vided frame-jét a t iddpontban. A Relighting4D
az embert eqgy ¥ neurdlis mezdként dbrdzolja a ldtens Z vektorokon, amelyek egy
deformdlhaté emberi modellhez vannak régzitve. A Wy(x) neurdlis mezd értékét a
38D tér barmely x pontjdban és t idépontjdban ldtens jellemzdének vesszik, amit egqy
MLP haléba kiildiink. Az MLP meghatdrozza a test geometridjdt és tikrozédését:
a normdl, az okklizids, a diffuz, illetve a spekuldris térképet. Végezetiil eqy fizikai
alapi renderelével elédllitjuk az dj képet a kivdnt meguildgitds mellett.

12.3.2. Arc ujraalkotas

Az arc tjraalkotds (angolul: face reenactment) egy olyan arcszintézis feladat, amelynek célja egy
kiindulé arcnak a forméjat (pdz, arckifejezés) atiiltetni egy célarca tigy, hogy a célarc identitdsa ne
valtozzon. Ezt a feladatot neurdlis rendereléssel hatékonyan meg lehet valdsitani, hiszen vannak
algoritmusok a fejpozici6 és az arckifejezés kontrolldlédsara [67].
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12.17. abra. Az arc djraalkotds célja egy kiinduld arcnak a formdjdt (pdz, arckifejezés) dtiltetni
egy célarca ugy, hogy a célarc identitdsa ne vdltozzon.

12.3.3. Test tjraalkotas

A neurdlis renderelés lehet6vé teszi a pozvezérelt vided- és képgeneralast, ahol a megjelenitett
ember &ltal felvett péz kontrollalhat6. A test Gjraalkotds (body reenactment) ennek egy valtozata:
lényege, hogy egy emberrdl késziilt kiinduldé videdén 1év6 mozgést atiiltetiink egy masik emberrol
késziilt célvidedra, a célszemély identitdsat megérizve [68].

A test ujraalkotds egy rendkiviil bonyolult feladat, mivel az emberi test szdmos médon végezhet
nemlinearis mozgasokat, nehéz garantalni a kimenet valosaghli és fotorealisztikus megjelenését.
Mindemellett a jelenlegi mdédszerek nagyrésze egyénspecifikus, vagyis csak egy adott személyparra
miikoédik és barmilyen 4j személlyel valé munkdhoz nagy mennyiségli tanitéadatra van sziikség.
Gyakoriak még a kimeneten a kiilonféle artifaktok és sokszor a modellezés nem tudja jol kezelni az
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egyes testrészek méretének skaldzasat. Osszességében azt lehet mondani, hogy a test tjraalkotés
egy fontos feladat, de még sziikség van kutatasokra a robusztus megoldas megtaldlasdhoz.

Driving motion (real)

Output (synth.)

12.18. abra. A test djraalkotds célja eqy kiindulé emberi test mozgdsdt dtiiltetni eqy célszemélyre
ugy, hogy a célszemély identitdsa ne vdltozzon.
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13. fejezet

Orvosi alkalmazasok

A neurélis hilézatok technolégiai fejlédése teret engedett az orvosi alkalmazisok megjelenésének.
Ezek az 1j algoritmusok némely teriileten mar képesek a valés szakembereket is feliillmilni, azon-
ban a nehéz validacié miatt egyelére korlatozott a felhasznaldsuk. A kovetkezékben azt fogjuk
megnézni, hogy milyen f6 alkalmazasi teriiletek vannak és milyen kihivdsokkal jar a mesterséges
intelligencia orvosi felhasznalds esetén.

Jelen targy keretei kozott els6sorban az orvosi képalkotasra és vizudlis megjelenitésre fékuszalunk,
a mesterséges intelligencia més felhaszndldsi lehetdségeitdl (beteginformécidk szemantikai feldol-
gozdsa, populdcidalapt predikcid, stb.) eltekintiink.

13.1. Zajcsokkentés

Az orvosi képalkotéds eredendéen magas zajszinttel (rossz jel-zaj viszonnyal) kiizd az emberi test
komplexitasa és arnyékoldsi képessége, illetve nehéz hozzaférhet6sége miatt. A zajcsokkentés raada-
sul nagy koriiltekintést igényel, hiszen a zaj mellett klinikailag jelentGs struktirakat is eltiintethet
a képrol, példaul paranyi, kialakuloban 1évé daganatokat. A hagyomanyos képfeldolgozé algorit-
musok az ilyen komplexitasu feladatoknal nem mindig elegendéek; a precizitast és megbizhatosagot
egy megfelelden tanitott mély neurélis halézat jelentésen tudja novelni [Prabhat-2021].

Példa: CT felvételek készitésekor a pacienst érd rontgensugar-mennyiséget igyekezni szoktak minél
alacsonyabban tartani a kéros élettani hatasok elkeriilése érdekében. Az alacsony jelszint mi-
att azonban a zajszint ardnylag magas, vagyis az elkésziilt kép zajos lesz. Alacsony doézisu CT
képek zajossaganak csokkentésére szamos modszer létezik, amelyek koziil a legjobb eredményt a
konvoluciés neuralis halézatok adjak. Egy egyszeri, 3 réteghél all6 CNN is mar képes lehet jo
eredményeket elérni [Prabhat-2021]. Természetesen rengeteg komplexebb megoldés is 1étezik,
amelyek precizebbek és robusztusabbak a hagyomanyos CNN-eknél. Ilyenek lehetnek a kiilonféle
autoencoderek [Liu-2018] vagy a Wasserstein GAN [Yang-2018] is.

13.1. dbra. Zajos CT felvétel, amely egy elvdltozdst mutat a beteg mdjiban. Az alképekben
kilonbozé CNN architektirdk zajszirési teljesitménye lathaté [Prabhat-2021].
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13.2. Detekci6 és osztalyozas

Orvosi képalkotasban gyakran fordul elé, hogy egy rendellenességet, példaul daganatot keresiink
a betegrol késziilt képen. Ez a rendellenesség nem biztos, hogy kénnyen észreveheto, foleg, ha
a kiértékelo orvosnak tobb ezer képet kell d4tnéznie. Egy tipikus példa erre a tiidészilirés, amely
esetén rengeteg mellkas rontgen késziil, viszont ezeket aranylag kevés szakembernek kell kiértékel-
nie. Ilyenkor jelenthet nagy segitséget egy neurdlis halézat alapi automatikus kiértékeld, amely
masodpercek alatt atnéz tobb szdzezer rontgen felvételt és képes megmondani, hogy melyeken sejt
tiid6problémakat. Egy tovabbi 1épésben pedig a detekcién feliil osztalyozast is végezhet a halo,
vagyis azt is képes lehet megmondani, hogy milyen fajta és milyen stadiumi daganatot 1at.

Detektalasi feladatokra az orvosi képeknél is alkalmazhatoak az dltalanos képekhez bevalt archi-
tekturak: hagyoményos konvoliciés neurdlis hélézatok, az AlexNet, a VGG, a ResNet, stb.

Példa: A melanéma a boérrak legsilyosabb fajtdja. Gyakran fejlodik ki anyajegyekbdl vagy van a
felszinen anyajegyekhez hasonld kinézete. Kevés ember megy el azonban rendszeres borgybgyaszati
vizsgélatokra, ahol a melandémékat ki tudndk mutatni. A Google 2021-ben kiadott egy DermAs-
sist nevli bérgydgyaszati (dermatologiai) Al asszisztenst, ami egy fénykép alapjdn megmondja,
hogy egy anyajegy vagy bérprobléma egészséges-e vagy rakos. Természetesen ez a predikcié nem
szamit orvosi diagnézisnak, tehat a kétes eseteket érdemes megnézetni szakemberrel is. Tovabbi
informécidk: https://health.google/consumers/dermassist/.
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13.2. abra. Google DermAssist haszndlat kézben.

13.3. Szegmentacio

Az orvosi képalkotasban a szegmentécié célja a beteg egyes szerveinek, szoveteinek, illetve rendel-
lenességeinek az elvalasztasa egymastol. Ez fontos lehet daganatok névekedésének ellenorzéséhez,
sériilések vagy rosszul gyogyult teriiletek felfedezéséhez, de akar gyogyszerek adagolasdnak bedl-
litdséhoz is. Az emberi test bels6 szegmenticidja azonban egy rendkiviil bonyolult feladat, mivel
szamtalan apré struktira van benne és a szovetek atfedésben is vannak egymaéssal a képen.

Orvosi képek szegmentédlasara 2015-ben alkottdk meg azt a neurdlis halot, amelyet azdta is a
leggyakrabban alkalmaznak: az U-Net-et [UNet]. Ez egy konvoltciés neurdlis hélézat, amely
egy leskalazé és egy felskalazd részbél all. Az U-Net megnyerte a 2015-6s Grand Challenge for
Computer-Automated Detection of Caries in Bitewing Radiography versenyt és a Cell Tracking
Challenge verseny két legnehezebb kategéridjat, nagyban lekorozve a masodik helyezést.
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13.3. abra. Szervek szegmentdldsa egy CT felvételen; 2D és 3D nézet.
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13.4. dbra. Az U-Net architektira, a leggyakoribb neurdlis hdlé orvosi alkalmazdsokban.

Példa: Szamos biolégiai alkalmazasnal sziikség van a sejttestek, membranok és sejtmagok szegmen-
taldsara mikroszképos képeken. Ez a feladatot oldja meg a Cellpose [Cellpose], ami egy altaldnos,
deep learning alapu keretrendszer sejtszegmentaciéra. A Cellpose belill az U-Net halét hasznélja.

13.4. Képregisztracié és -fuzié

A kiilonb6z6 képalkoté modalitasokkal (pl. CT/MR/PET) készitett felvételek kiilonbozd informa-
cidkat tarnak fel a beteg testérdl. Sok esetben hasznos ezeket a felvételeket egymaéassal dtfedésben
latni, mivel igy attekinthetd, hogy mi tartozik Gssze a két képen. Akdr azonos modalitdssal, de
eltéré idépontban késziilt képeket is hasznos lehet egymadssal atfedésbe rakni, példaul ha egy tu-
mor valtozasat szeretné az orvos szemlére venni. A felvételek Osszeillesztése azonban nem egyszerii
feladat, mert példaul a paciensnek més a pozicionalasa, orientacidja, de idébeli eltérés esetén akar
a testsulyvaltozas is zavarhatja a képregisztraciot.
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Példa: A pozitronemissziés tomografia (PET) egy funkcionalis képalkoté modalitds, amely a szo-
vetek miikodésérél, anyageseréjérél alkot képet. A testi strukturakat azonban nem abréazolja, ezért
esetenként nehéz megmondani, hogy egy magasabb aktivitast régié pontosan melyik szervhez tar-
tozik. Ha azonban a PET képet regisztraljuk egy CT vagy MR képpel, amely a szévetstruktirat
abréazolja, akkor egyszerre lathatjuk a test szerkezetét és mitkodését. Wei és tdrsai [Wei-2023] egy
gia és a deep learning médszereit 6tvozték. Neuralis halézatnak a VGG 11-et hasznaltdk. Lee és
tarsai [Lee-2022] PET és MRI képek fazibjanak el6készitéséhez haszndltak mélytanulast: miel6tt
regisztraltak volna a két modalitas képeit, az MRI képet egy U-Net héléval szegmentdltak a feladat
szempontjabol érdekes rész kinyerése érdekében.

PET Image MR Image Co-registration

13.6. Abra. PET és MR képek regisztricidja: a kimeneti képen ldtszanak az MR dltal megha-
tarozott strukturdk, illetve a PET altal meghatdrozott aktivitassiriségek is.

161/162 ORVOSI ALKALMAZASOK



Deep Learning a Vizualis Informatikaban

13.5. Kihivasok

Mint lathattuk, a neuralis halézatok szamos feladatra adnak jol teljesité megoldédst az orvosi kép-
alkotas teriiletén. Segitségiikkel tobb betegség diagnosztizalhaté és az orvosok altaldnos munka-
terhelése csokkenthetd. Azonban a neuralis halézatok technolégiai fejlédése ellenére sem minden
esetben egyértelmii és megbizhat6 az eredmény, amit adnak.

A legnagyobb problémat a tanité adatok hidnya okozza. Mivel az orvosi adatok szigorian bi-
zalmasnak minGsiilnek, nem szokas 6ket kozzétenni és terjeszteni, illetve publikus adatbazisokat
létrehozni bel6lik (ami adatbédzisok vannak, azok jellemzéen EU-s vagy akadémiai Gsszefogdsok
altal jottek létre). Az 14j tanité képek készitése is nehézkes, hiszen egy valés betegnek egy orvosi
vizsgalaton vagy akar beavatkozason kell atesnie hozza. Ez az adathidny korladtozza a neurdlis
halézatok altal elérheté pontossagot és megbizhatdsigot.

Az érem masik oldalan viszont az etikai és jogi aspektusok allnak. Hossz vitdkat lehetne arrdl
vivni, hogy etikus-e betegekrdl késziilt orvosi felvételeket akar névteleniil is kiadni egy neurdlis
halézat tanitdsahoz. Réadasul el6fordulhat, hogy a képpel egyiitt néhany alapveté személyes ada-
tot is tovabbitani kell; ha példaul szeretnénk biztositani, hogy a halé egyenlé aranyban lasson
kiilénb6z6 nemt, etnikumdi, korosztalyd, stb. betegekrol felvételeket, akkor ezeket az adatokat a
képekkel egyiitt kell tovabbitani. A képek tarolasanak és terjesztésének szigoru jogi szabalyozasra
van sziiksége, ez azonban még kialakuléban van.

Miutan az adatok rendelkezésre allnak, ki kell valasztani a neuralis halézatnak az architekturajat.
Minden feladathoz szamtalan architektira &all rendelkezésre, amelyeket rdadasul tetszés szerint
lehet modositani, vagy egy teljesen 1j architekturat is ki lehet talalni. Jelenleg nagyon kevés pub-
likacié foglalkozik azzal, hogy milyen szempontok mentén lehet kivdlasztani egy adott feladathoz
legjobban ill6 neurdlis hal6zatot.

Az architektura kivalasztasa utani feladat a hiperparaméter-optimalizacié. A hiperparaméterek
szama adott esetben elég nagy is lehet, és a paraméterek értelmezési tartoméanya, vagyis a keresési
tér is szamottevo. Sokszor nincs lathato logika amogott, hogy egy adott feladatnal miért teljesit jol
egy adott paraméterezés és rosszul egy mésik; ezeket préobalgatas (trial-and-error) moédszerrel lehet
csak kideriteni. Mivel orvosi alkalmazasoknal akar életmentd lehet, ha a neuralis halézat a lehetd
legjobb paraméterezéssel dolgozik, ezért a hiperparaméter-optimalizacié megfelelé definialdsa és
végrehajtdsa egy Ujabb kihivast jelent.

Egy tovabbi fontos probléma a neuralis halok feketedoboz jellegii miikodése, vagyis hogy nem latunk
bele a bels6 dontési mechanizmusaiba. Egy betanitott neuralis hélé teljesithet kivaléan, de nem ad
magyarazatot arra, hogy mi alapjan hozott meg egy adott predikciot. Emiatt nehéz megmondani
azt is, hogy mennyire megbizhat6 a jéslata. Ez sok visszassagot okoz orvosi alkalmazasokndl és
rendkiviil koriillményessé teszi a klinikai validaciét. Extenziv validacié nélkiil pedig természetesen
nem lesz engedélyezve az adott architektura, illetve szoftver a gyakorlati felhasznélasra.
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