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1. Bevezeto

1.1 Ismertetés és témavalasztas

Az utébbi idében nagy reflektorfényt kapott a mesterséges intelligencia és a mély tanulasi
megoldasok, viszont ez a fejlédés nem most kezd6dott. A gepi tanuld és Al modellek,
algoritmus megoldésok tobb évtizedre tekintenek vissza. Az els6 neurdlis hal6zatot 1951-ben
hoztak létre és az 1960-as évek végén mar tdbb kutatas is folyt olyan rendszerek megalkotasara,
amelynél a cél az emberi leutanzésa. (Minsky & Papert, 2017)

A motivaciom, ami miatt a képfeldolgozas témaéjat valasztottam abbdl fakad, hogy a gyakorlati
felhasznalésa és technoldgiai hattere lenytig6z6. A véllalatok egyre inkabb torekednek a
digitalis atallasra, ami magaval hozza az intelligens képfelismer6 rendszerek implementalasat.
A szakmai multamra tekintve tdbbségében ,retail”, azaz kiskereskedelmi megoldasokkal
dolgoztam, innen tudnék tobb lehetéséget emliteni, hogy miként lehetne a képfeldolgozasi
megoldasokat hasznositani, alkalmazni. (Grewal et al., 2017)

- Készlet menedzsment es ,Visual merchandising”: A kamerak segitségével a
készletszint kovetése, a vasarlok interakcidja a boltban 1év6 kihelyezésekkel. (Grewal
etal., 2017)

- Planogram ellenérzés: A program konnyeden tudja biztositani az Uzletben készilt
képek alapjan, hogy betartjdk-e a megegyezett kihelyezési tervet, azaz megfeleléen
vannak-e kihelyezve, elrendezve a termékek a boltok polcain. (Grewal et al., 2017)

Mivel nagyon sokféle probléméra keresiink megoldast, igy sziikség van a rendelkezésre allo
modszerek megkllonboztetésére. A mélytanuldsi megoldasok nagyon jo eredményeket
mutatnak, viszont el6fordulhatnak olyan esetek amikor a hagyomanyos gépi algoritmusok
rugalmasabban implementalhatok, példaul valamely specialis eset miatt.

A szakdolgozatom célja, hogy egy atfogd Osszehasonlitd elemzést veégezzek a konvollcids
neurdlis halozatok és a hagyomanyos gépi tanuld algoritmusok kozott a képosztalyozas
kontextusdban. A hagyomanyos algoritmusokbdl a k-legkdzelebbi szomszéd (KNN) és a
szupport vektor gép (SVM) alkalmazhatdsagat és eredményeit fogom bemutatni. A vizsgalat
celja, hogy ravilagitson a kiilonb6z6 megoldasok relativ er6sségeire és korlataira, valamint az
implementalhatosagara. Kisérleti adathalmazként a CIFAR-10 és CIFAR-100 (Krizhevsky,
2009) adatbazist alkalmazom, mivel ezek remekiil el6készitett és tiszta adatallomanyok,



amelyek jo példdk a kis és nagy adathalmazokra. A szakdolgozatomban az aldbbi 6
kérdéskorokre fogom keresni a vélaszt. (I. Goodfellow et al., 2016)

- Az adatallomany karakterisztikainak hatasa: Hogyan befolyasolja a mérete, 0sszetétele
¢s mas egyedi jellemz6i a teljesitményt és az altalanositasi képességét? Kisérletezéssel
is célom feltarni a jellemzok és a modellek kdzotti kapesolatot a kiilonbozo teljesitmeny
metrikakon keresztiil és ezaltal egy altalanos Utmutatast nydjtani a modellvalasztashoz.

- A képkategoéridk kozotti hatékonysag kilonbség: A két megkdzelités kozott melyik
mutat jobb eredményeket a kiillonbozé képkatdgridkon. Van-e egyaltalan hatésa a
kategoridk valtozasanak? Ha van hatasa indokolt lehet-e egy hibrid megoldas
implementéléasa.

- Altalanos hatékonysagi mutatok elemzése: Hogyan killénbdznek a mélytanulasi és a
hagyomanyos gépi tanulé modellek értékelési metrikdi. A munkam soran elemezni
fogok tobb mérési mutat6t, mint példaul ,,F1-score”, ,precision”, ,recall”. Valamint
megvizsgalom, hogyan valtoznak az eredményeink kiilonbozé metrikakat figyelembe

véve.

2. Elméleti Hattér
2.1 Digitalis képek

A digitélis kepek matematikailag is leirhatok. A fekete-fehér / sziirkearnyalatos kép leirhatd
egy valds értéki fiiggvényként. Képzeljink el egy teljes képet egy lapos siknak, amelyet
matematikailag Q0 € R? -ként dbrazolunk. Itt Q a kép terét jelenti, R? pedig ezt a lapos sikot
jeloli. Ennek a siknak barmely adott pontjara meghatarozhaté annak fényereje vagy szirke
arnyalata. Ezt az 6sszefiiggést a kovetkezOképpen tudjuk leirni: f : Q —» RE. Tulajdonképpen
a kép barmely tetszéleges pontjara, amelyet x es y koordinatak hataroznak meg, az f (x,y)
megadja, hogy mennyire vildgos vagy sotét a képpont. A szines képek egy Kicsit
Osszetettebbek, a vords, a z0ld és a kék kiilonbozo arnyalatait keverik ki, hogy abbol kiilonb6z6
szineket hozzanak létre. A fekete-fehér képekhez képest, ahol csupéan egy fényerdség értékiink
volt, most harom kiilonb6z6 értéket kapunk a vords, kék és zold intenzitashoz. Ezt a
kovetkezoképpen tudjuk dbrazolni: f : Q — (RF)3. Ez azt jelenti, hogy barmely f (x,y) -el
abrazolt ponthoz harom fényeré-komponens tartozik, a f R(x,y) a piroshoz, f G(x,y) a
z01dhoz, f B(x,y) a kékhez. (Ballard et al., 1982; Louridas, 2020)



Ezt kovetben a matematika abrazolas utan attérek a RGB szinmodell gyakorlatibb
alkalmazéasara és abrazolasara. A szines digitalis képeket legtdbbszér az RGB (red mint piros,
green — zOld és blue — kék) modellel jellemezziilk. Ahogy mar a matematikai leirasban
emlitettem, a valasztott pixel harom intenzitasértéke kerul tovabbitasra. Ezek az értékek
minden egyes pixel koordinatahoz (x, y) harmasaval jellennek meg. Igy a M x N dimenzioju
kép az aldbbiként irhato le. (Szeliski, 2022)
K(xy) = (R(xy),G(xy), B(xy))
0<x<MO<y<N
0<R<2550<G<255,0<B <255

Az R, G és B a szincsatornak intenzitas matrixat jeloli. Az intenzitdsokat alltalaban 8 bites
értékként kvantaljak, emiatt az értékek 0 és 255 kozott valtozhatnak. O érték azt jelenti, hogy
nincs hozzaadott értéke, mig a 255-0s érték az lgynevezett teljes telitettséget jeloli. (Ballard et
al., 1982)

Alabb lathaté a CIFAR-10 (Krizhevsky, 2009) adatkészlet elsé képe, az eredeti majd ezt

kovetden a kiilonbozo szincsatornak képei.

Eredeti kép Piros allomany Zold allomany Kék allomany

dbra 1 A szincsatorndk szerinti bontds (forrds: eredeti kép CIFAR-10 dataset és python manimuldcio)

Fontos megemliteni, hogy az RGB szintéren kivil vannak méasfajték is. Mint példaul a HSV

(Hue, Saturation, Value) vagy az YCbCr szincsatorna. (Szeliski, 2022)

2.2 A geépi tanulas bevezet6

A gépi tanulo algoritmusok felligyelt és nem felligyelt tanulasra oszthatok. A felligyelt
tanulasnal (,,supervised learning™) az algoritmus parositott bemeneteket és kimeneteket hasznél

fel. Ezzel szemben a felugyelt tanulasra (,,unsupervised learning”) jellemzd, hogy statisztikai
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mintdkékat adunk meg a modellnek, viszont megcimkézett kimenetek nélkil. A fellgyelt
tanulas a bemeneti parokat és a hozzajuk tartozo kimeneti cél értékeket hasznalja fel. llyenkor
a cel, hogy az algoritmus paramétereit ugy Aallitsuk be, hogy elorejelzései szorosan
illeszkedjenek az adott celértékhez. Ezek a predikciok lehetnek diszkrét cimkék, amelyek egy
adott osztalybdl jonnek, vagy folytonos, vektor értékek. (1. Goodfellow et al., 2016)

A tanulasi fazis kozben az adathalmaz alapos elemzésére és legtobbszor tébb iteracion
keresztiil a modell finomitasara van szilkség. Ezutan a modell készen all, hogy eldjelzéseket
adjon 0j és még nem latott adatokkal kapcsolatban. Bar ezt a szakaszt tesztelési fazisnak
nevezzik viszont fontos, hogy ne csak a teszt készlet eredményeit vegyik figyelembe, hanem
egy olyan modellt tudjunk megépiteni, amely remekil altalanosit és emiatt szamtalan
lehetséges bemenetre fel van készitve, hogy ne essiink a tul illesztés hibajaba.

Az elsédleges cél a modellek tanitasa folyaman, hogy a prediktalt és a tényleges célérték kdzott
0sszhang legyen. Tekintettel az adatainkban rejl6é bizonytalansagra, ami jelentheti az adatok
zajossagat, hianyossagat vagy félreérthetéségét, a legfobb feladat az algoritmus
hatékonysaganak ndvelése, vagyis a hibak csokkentése. Az L veszteseg fliggvény (,,loss
function”) képes szamszertsiteni a modell f(x;,w) elérejelzéséhez kapcsolddo ,.koltséget”
(cost) egy adott x; bemenet és w modellparaméter esetén, ha a kivant célértek y; (Szeliski,

2022). Az altalanos koltségfiiggvény a kovetkezo (Leeuwen, 1998).
L = Cost(y;, f (x;,w)).

Az osztalyozasi feladatokban a tipikus cél a téves osztalyozas aranyanak csokkentése (Szeliski,
2022). Alapvet6en az osztalyozas idealis forgatokdnyve, ha a hibakat egységesen kezeljik. Ez
azt jelenti, hogy fuggetlendl attdl, hogy egy adott adatpont melyik osztalyhoz tartozik, az adott
osztaly eldrejelzésének minden hibajat egyenlden kezeljiik. Ez altaldban elérhetd egy
osztalysemleges delta fliggvényen keresztiil, amely kovetkezetes biintetést alkalmaz minden
kategdriaban az osztalyozas minden hibaja esetén. Viszont az elméleti egyszeriiség azonban
nem mindig idealis, nem tiikrozi a valds vilag problémait. Nem minden téves besorolasnak van
egyforma sulya, killéndsen, ha nagy a tét, akkor szdmit a kontextus. Ebben az esetben a legjobb
példa az orvostudomany, ezeknek a predikcidknak a helytelen eredményei életeket
valtoztathatnak meg. A hamis negativ diagndzis, amikor egy karos allapotot nem észlelnek és
a beteg tovabbi beavatkozas nélkil maradhat, vagy ennek éppen az ellentetje, amikor hamis
pozitiv eredményt észlelnek és ez gyakran még tobb stresszhez és vizsgalathoz vezethet. Ezek

az esetek ramutatnak arra is, hogy a klasszifikacios eredmények minden aspektusat meg kell



figyelniink. Gondolok ez alatt a valddi pozitiv és negativ, valamint a hamis pozitiv és hamis

negativ értékekre.

2.3 A kép klasszifikéacio alapjai

A képek klasszifikacidja a szamitogepes ,.latas” elsédleges és legalapvetébb eleme, amely
magaba foglalja adott képek vagy képkockak besorolasat tobb elére meghatarozott osztaly
egyikékbe. Az algoritmusok vagy mélytanulasi modellek felismerik a kép elsddleges tartalmat
vagy targyakat, lehet ez egy macska, egy ember vagy esetleg egy gyimolcs. A képosztalyozas
a szamitdgépes latas egyik sarokkove, ez alapozza meg a késObbi sokkal Osszetettebb
feladatokat, mint példaul az arcfelismerést vagy a képszegmentalast.

A klasszifikacio bonyolultsagat a kovetkez6 példan keresztiil fogom szemléltetni. Tegyuk fel,
hogy a modell egy képet vesz bemenetként és megprobalja egy cimkéhez rendelni, a négy értek
kozal, ami legyen most kutya, autd, ember vagy asztal. A képen egy kutya lathatd, ami
atméretezésre kerult, emiatt jelenleg 100 pixel szeles és 100 pixel magas, valamint 3

szincsatornaja van. (Szeliski, 2022)

dbra 2 Klasszifikacios modell bemeneti képének kutya példdanya (forrds: (Dachshund Dog Stock Photo, n.d.))

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255
255 255 253 253 254 255 255 255 254 252 154 40 39 21 15 14 18 24 22 12 12 14 19
15 19 74 37 30 26 30 30 22 15 16 16 8 15 18 31 28 49 47 191 251 255 255
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255
255 255 255 255 255 255 255 255

dbra 3 Kutyakép pixelértékeinek reprezentdcidja (sajdt forrds)
Ezért a kép 100 x 100 x 3 pixelbdl, vagyis 30.000 értékbol all. A modell feladata, hogy ezt a
30.000 értéket egyetlen cimkéve alakitsa, példaul kutya. Lathatd, hogyha innen kdzelitjuk meg

nem is olyan egyszer(i, mint az emberi agy szamaéra, viszont a szamitogépes algoritmusnak



ezekkel is meg kell birk6zniuk. A kihivas els6dleges oka a képek nyers feldolgozésa és tarolasa

a fényerdértékek 3 dimenzios tombjeként.

A kovetkez6kben bemutatom azokat a fébb kihivasokat a képfeldolgozas teriiletén, amelyek a
képek készitésének mddjaibdl adddnak.

Egyik f6bb nehézség lehet a nézOpontok valtozatossaga. Egy targynak a kamerahoz
viszonyitott pozicioja jelentésen megvaltoztatja annak megjelenését a képen. Klasszikus példa
erre a bogre, amely feliilérél nézve kor alakd, oldalrol viszont henger format 6lt.

Tovébba a tavolsdg is bonyolitja az algoritmusok feladatat. A korilottiink 1évo vilagban a
targyak barmilyen méretiiek lehetnek. Egy tavoli repiil6 az égen és egy jatékrepiilé kozelrol
fotozva nem ugyanazt a pixelteret foglalja el. Ez a pelda azt is bizonyitja, hogy az
algoritmusoknak jo altalanositd képességgel kell rendelkeznie a képen megjelent mérettol
fliggetlendl.

Emellett a valdsagban a targyak nem mindig merevek, ami a deformacié kihivasat jelenti.
Gondoljunk csak egy egyszerli polora; a megjelenése nagymértékben valtozhat, ha laposan,
Osszegylrve vagy viselve van. Annak garantdldsa, hogy ezeket a kiilonb6z6 formakat
ugyanannak a targykategorianak ismerjiik fel, donté fontossaguva valik.

Az eltakards egy kovetkez6 akadalyt jelent. Sok esetben az érdekes targyak részben mas tagyak
mogott rejtézhetnek. Mondjuk, ha egy macska a fliggony mogott al, és csak a farka latszik ki,
akkor a kihivast az jelenti, hogy felismerjiik a targyat ebbdl a kevésbé lathato részbdl is.

A  megvilagitdsi viszonyok is dontd szerepet jatszanak a targy megjelenésének
megvaltoztatasaban. Az arnyékok, a fény intenzitdsa és iranya megvaltoztathatja a targy
pixelértékekben valé megjelenitését. Teszem azt, egy helység teljesen masképp nézhet ki
délben, mint a szirkilet homalyos fényében, ami nyomatékosija, hogy az osztalyozd
algoritmusoknak rugalmasnak kell lennitk az ilyen megvilagitasi eltérésekkel szemben.

A kiilonboz6 hatterek tovabb bonyolithatjak a helyzetet. Gyakran eléfordulhat, hogy a targyak
nem kiiloniilnek el a kornyezetiiktl. Klasszikus példa erre egy zebra, amely zavartalanul
beleolvad a hosszi flibe és az egymasba tiiné arnyékokba. Amikor egy targy pixelei
osszefonddnak a hattér pixeleivel, a targy hatarainak megkiilonboztetése komoly feladatta
valik (Szeliski, 2022).

Végezetll nem hagyhat6 figyelmen kivil az osztalyon belili eltérés fogalma sem. Egyetlen
osztalyon belil a variabilitds tartomanya oriasi lehet. A "kutya™ osztaly kivalé példa erre. A
chihuahudktol egészen a dan dogokig terjed6 spektrum jol mutatja az egyetlen osztalyon beliili
hatalmas kulonbsegeket, mind a méret, mind a megjelenés tekintetében. A képosztalyozo
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algoritmusok szdmara elengedhetetlen az ilyen széles variaciok figyelembevétele és a hatékony

kategorizalas biztositasa egy cimke alatt.

2.4 NN és KNN

A Kk-legktzelebbi szomszéd (,,k-Nearest Neighbours” roviditve kKNN) egy egyszerii, de
hatékony felligyelt gépi tanuld algoritmus, amelyet osztalyozasi és egyarant regresszios
feladatokban is hasznalnak. A kNN példanyalapu osztalyozé algoritmus, viszont miel6tt
bemutatnam a k-legkdzelebbi szomszédot helyezziik egy szélesebb osztalyozasi keretbe, amely
a folyamatokat induktiv és deduktiv érvelési fazisokra oszhatunk. Az induktiv szakasz
elsédleges célja egy osztalyozasi modell létrehozasa. A rendelkezésre &ll6 adatok
felhasznalasaval a valtozok kozotti mintakat és kapcsolatokat feltarjak, valamint elérejelzési
modellé alakitjak. A kovetkezd a deduktiv szakasz, amely a modellt a tesztesetekkel szemben
hasznalja fel.

A kiilonboz6 gépi tanuld algoritmusok eltéréen illeszkednek ebbe a keretbe. A mohé tanulok
(,eager learners”) mint példaul a dontési fak és a szabaly alapu osztalyozok, amelyek
kifejezetten olyan modellek készitésére lettek tervezve, amelyek azonnal az osztalycimkékre
alakitjadk a bemeneti attribGtumokat amikor a tanuldshoz szlikseéges adatok rendelkezésre
allnak. Az ilyen modellek proaktivak, altalanositasokat készitenek a lekérdezések fogadasa
elott. Ezzel teljes ellentétben a lusta tanuldk (,lazy learners™), akik azért szilettek, hogy a
modellezési folyamatot elhalasszak amig nem kell osztalyozni a teszteseteket. A ,rote”
osztalyozo ezt a kategdriat szemlélteti, minden betanitasi példanyt a memdriaba helyez, és csak
akkor osztalyoz, ha pontos egyezést talal (CS231n Convolutional Neural Networks for Visual
Recognition, n.d.-a).

Visszatérve a k-legkozelebbi szomszédra, ez az algoritmus jol egyesiti az el6bb bemutatott
kiilonbozé gépi tanuld algoritmusok legjobb tulajdonséagait. Ahelyett, hogy a pontos
egyezésekre tamaszkodna, szélesiti a ,,]atokorét” és olyan tanuld példanyokat keres, amelyek
attribtumok tekintetében nagyon hasonlitanak a tesztpéldanyra. Ezek a legkdzelebbi
szomszédok lesznek a kulcs a tesztpéldany osztaly cimkéinek megtalalasahoz. A kovetkez6
mondas tokéletesen szemlélteti az algorimus logikajat, miszerint: ,,Ha valami ugy totyog, mint
egy kacsa, kacsaként hapog és kacsanak néz ki, akkor valdsziniileg kacsa” (Ayto & Crofton,
2010).

A legkdzelebbi szomszéd osztalyozo minden egyes esetet egy adatpontként reprezental egy d

-dimenzids térben, ahol d az attribGtumok szama. Egy adott esetben a tanit6 adatok dsszes tbbi



pontjahoz vald kozelsége kiilonféle tavolsagmérok segitségével szamithatok ki. A tavolsag
kiszamitasara az Euklideszi, a Manhattan és a Minkowski-tavolsagmérok hasznalhatok, utébbi
leginkabb a folyamatos adatoknal hasznalatos. A Hamming-tavolsag kifejezetten alkalmas
kategorikus adatokhoz, kiszamitja, hogy két azonos hossziisdgu karakterlancban a megfeleld
szimbolumok hany helyen kiilonbdznek egymastol. A szamitastechnikaban széles korben
hasznéljak hibadetektalasra vagy hibajavitasra, amikor az adatokat szamitdgépes hal6zatokon
keresztill tovabbitjak. A Koszinusz-tavolsag a vektorizalt adatokhoz hasznalhat6 fel amikor
egy vektortérben két nem null vektor kdzotti szog koszinuszanak mérését akarjuk végrehajtani.
Fontos megemliteni, a tdvolsdgmérd megvalasztisa jelentdsen befolyasolhatja a kNN
algoritmus teljesitményét. Ezen tilmenden, a tavolsagok kiszamitasa el6tt donté fontossagu
annak biztositasa, hogy a jellemz6k normalizalodjanak, mivel figyelemmel kell lenniink a
mutatok skalaérzékenységére.

A modszertan meghatarozasa utdn nem lehet eléggé hangsulyozni a k hiperparaméter
fontossagat, amely a figyelembe veendd legkdzelebbi szomszédok szamat jeloli. A k kis értékei
érzékenyek az adathalmazban 1év6 zajra, és tulillesztéshez vezethetnek, mig a nagyobb értékek
mas osztilyokbdl szarmazé pontokat is tartalmazhatnak, ami potencidlisan téves
osztalyozashoz vezethet. A kNN algoritmusnak a folyamat sordn minden egyes tesztesettet
végig kell ismételnie, és a kivalasztott metrika segitségével ki kell szdmitania a tavolsagot a
teszteset és a képzési adatok minden egyes példanya kozott. E tavolsagok rendezese utan
kivalasztjuk a k legkozelebbi példanyt, és e szomszédok koziil a tesztesethez a tébbségi osztalyt
rendeljiik. Bar a kNN elve egyszer(i, a szdmitasi bonyolultsaga jelentds lehet, kiilondsen nagy
adathalmazok esetén. Minden egyes tesztpéldanyhoz tavolsagszamitasra van szilkség minden
egyes képzési példannyal. A kiilonb6z6 optimalizalasi technikak, példaul indexelés és

hatékony adatszerkezetek azonban felgyorsithatjak a legktzelebbi szomszédok keresését.

2.5SVM

A tdmasztd vektor gép mas néven ,support vector machine” jelent6s szerepet tolt be a
hagyomanyos gépi tanulasi algoritmusok kozétt, amikor a gépi latasrol beszélink, kuléndsen
akkor, ha kis vagy kozepes adathalmazokkal dolgozunk. Az SVM-ek lineéris és nemlineéris
osztalyozéasra valo képessége sokoldaluva teszi 6ket. Alapvetden a ,,support vector machine”
algoritmus egy olyan gépi tanuldsi modell, amelynek feladata az, hogy megtalalja azt az
optimalis hipersikot, amely maximalizalja a margot a kiilonboz6 osztalyok kozott az

adathalmazban. Ezt nevezziik nagy margds osztalyozdsnak, amely féként akkor hasznélhatd,
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ha az adathalmaz lineédrisan szeparalhatd. A nem tokéletesen linedrisan szeparélhato
adatkészletek kezelése és a kiugrd ertékek csokkentese érdekében a lagy margds osztalyozas
lehetdvé teszi a margd bizonyos mértékli megsértését, amelyet az SVM-modellekben a C
regularizacios hiperparaméter szabalyoz. (Chollet, 2018)

Matematikailag az SVM ugy irhato le, ha tegyik fel, van egy adatkészletlink x; jellemz6kkel
és y; cimkékkel, ahol y; értéke 1 vagy -1, mely azt jelzi, hogy x; melyik osztalyba tartozik. Az
SVM célja, hogy megtalélja azt a dontési fuggvényt, amely kielégiti:

yiwTx; + b) > 1 Vi.

A W vektor és a b skalarok amelyek meghatarozzak a hipersikot, valamint a feltétel biztositja,

hogy minden adatpont a margon kivil legyen. A margo szélessége —2_emiatt az optimalizacios

[lwl]

probléma egy minimalizalassa egyszertisodik, mivel egyenértékii a %le |2 minimalizalasaval
(a fenti egyenl6tlenség altal adott korlatok mellett). A lagy margds osztalyozasban ¢&;,
ugynevezett laza valtozot vezetlink be, hogy egyes pontok a margon belul vagy akar a hipersik
maésik oldalén is lehessenek. A feltétel igy modosul:

yiwlx; +b)=>1—-¢§és& >0 Vi
A célfuggvényiink egy tovabbi tagot fog kapni, ami a % [lw]|? + C ¥™ &;. A C az Ugynevezett
regularizacios paraméter, amely a margd maximalizlasa és az osztalyozasi hiba
minimalizalasa kdzotti kompromisszumot szabalyozza. (Boyd & Vandenberghe, 2004)
Az SVM alkalmazasa a képosztalyozasban magéaban foglalja a jellemzok kinyerését, majd az
SVM algoritmus hasznalatat a képek osztalyozasara. A jellemzokivonas tartalmazhat
szinhisztogramokat, textiramintazatot vagy élek felismerését, amelyek kulcsfontossaguak a
képtartalom reprezentaldsdban. Szamos adatkészlet nem linearisan szeparalhat6, ennek
megoldasaként az SVM-ek a kernel triikkot alkalmazzék a nagydimenzios jellemzéterek
hatékony kezelésére.
Ez azt jelenti, hogy az eredeti adatokat egy magasabb dimenzids térbe vetiti, ahol az
osztalyozasi probléma lineérisan szeparalhatova valhat. Ez a transzforméacié nem kertl explicit
modon Kiszamitasra, ehelyett egy kernel figgvény kiszamitja a jellemzOtérben 1évé Gsszes
adatpar képe kozti skalar szorzatot. A rendelkezésre alld kiilonbozé kernelek koziil a ,,Radial
Basis Function” (RBF) kernelt széles kdrben hasznaljak, mivel sokoldalan képes megragadni
az Osszetett struktirékat. Ez a folyamat a kovetkez6 abran keresztil konnyen bemutathato.
Elészor az eredeti 2D-s adathalmaz jelenik meg, megfigyelhetd, hogy ez nem linearisan

szeparalhatd. Ezt kovetéen az RBF kernelen keresztiil torténd transzformacid keriil
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abrazolésra, amely a hipersikot egy magasabb dimenzids térben &brazolja. Ezt kdveti a dontési
fuggvény abradzolasa, amely megmutatja, hogy az SVM hogyan rendel értékeket az atalakitott
tér kiilonbo6z0 tartomanyaihoz. Végiil a dontési hatart visszahelyezziik az eredeti jellemzdtérbe,
szemléltetve az SVM altal az osztalyok kozotti egyértelmii felosztast. A kernel-trikk
eleganciaja abban rejlik, hogy képes kezelni az adatok komplexitasat, mikozben megérzi a

szamitasi hatékonysagot, ami a mintafelismerés teriiletén hatékony eszk6zzé teszi (Géron,
2019).

1. Eredeti 2D adatok

2. Hipersik magasabb dimenziés térben
1.00 ° * o
e o o & @ o,
° °
075 ° ®
.
° o
050 o 8, % s ®
L] ° e ® ° .
)
0.25 ° ‘. [ Y o g
b L] ) 2
v =
3 000 ° - L~ : P
5 ° - . 2
& )
3 )
-0.25 (gl P o0 i
° - e 9 % ° @ 7
) e* e g
-0.50 ° ° o. g
0 ]
®
-0.75 .
% .
° A o0 0
-1.00 ® o

-1.0 -0.5 0.0 05
Feature 1
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dbra 4 SVM déntési hatdrok és kernel triikk vizudlis szemléltetése (sajdt forrds)

3. Mélytanulas és neurélis hdlozatok

3.1 Deep learning és CNN
A mai modern technolégiai korszakban, a mély tanulas (,,deep learning”) mindenutt felbukkan

a mindennapjainkban, viszont ez azt is jelenti, hogy alapjaiban valtoztatja is meg azt. Rengeteg
agazatot alakit at gyokeresen. A mély tanulas lényegében a gépi tanulas egy részhalmaza,
amely maga is a mesterséges intelligencia (,,AI”) egyik aga. A hagyomanyos algoritmusokkal

ellentétben, amelyek kifejezetten programozott utasitasokat kovetnek, a mélytanulasi

12


https://colab.research.google.com/drive/1Ou3xH-HwsSqzBQ07sBYnWYEEHl-AXCPU?usp=sharing

algoritmusok az adatokbol tanulnak. Komplex mintakat elemeznek és modelleznek tobb rétegii
neurdlis haldzattok segitségével, innen ered a mélytanulas kifejezes. (1. Goodfellow et al.,
2016; Louridas, 2020)

Mig a ,,deep learning” alapkoncepcidja az 1940-es és 1950-es évekig nyulik vissza, a neuralis
halézattok megjelenesével, addig a népszerlisége csak az elmult évtizedekben nétt meg (1.
Goodfellow et al., 2016). Szdmos dolog segitette, hogy a mély tanulads a mai technol6gia
élvonalaba keruljon.

El6szor is, a digitalis korban rendelkezésre all6 hatalmas mennyiségii adat biztositja az
alapvetd nyersanyagot az Osszetett neuralis halozattok tanitdsahoz. A social média
bejegyzésektdl, a NASA nagyfelbontast infravords ,.képeiig”, az adatok mennyisége és
sokfélesége exponencialisan né (Szeliski, 2022). Az algoritmusok ezt az adatbGséget
kihasznalva egyre gazdagabb reprezentaciokat tanulnak meg, ahogy a képzési adatok
mennyisége novekszik.

Mésodszor, a szamitasi teljesitmény, kilondsen a GPU-k fejlédése kulcsszerepet kap a ,,deep
learning” folyamatos fejlesztésében. A modellek betanitasa hatalmas szamitasi eréforrast
igényel, a GPU-k amik eredetileg a grafikai rendelerésre lettek kifejlesztve, kivételesen
alkalmasok a mély tanulasban szikséges parhuzamos szamitasokhoz, ezaltal lecsokkentve a
betanitasi id6t. (Géron, 2019)

Es végezetiil, a nyilt forraskodl kezdeményezések lehetdvé tették a technoldgiahoz és tudashoz
val6 szabad hozzéférést. Az olyan platformok, mint a TensorFlow (Abadi et al., 2016) és
PyTorch (Paszke et al., 2019), valamint az online tanfolyamok elterjedése lehetévé tette a
rajongok és kutatok szamara, hogy elmélyedjenek ezen a teriileten, valamint egy olyan
kdzbsséget hozott létre, amely gyorsan iteralta és javitotta a meglévé technikakat.

Tébb kilonbség is van a hagyomanyos képfeldolgozasi és mélytanulasi megoldasok kdzott. A
képfeldolgozas lényege a kép manipulacidja a kivant eredmények elérése érdekében, mint
példaul a jellemzdk megerdsitése vagy az értelmes informaciok kinyerése. A hagyomanyos
képfeldolgozasi technikdk, mint példdul az élek felismerése, a sziirés €és a hisztogram
kiegyenlités, manualisan készitett jellemzékon alapulnak. (Szeliski, 2022) A mérnokok és
szakértok aprolékos munkaval tervezik és hangoljak ezeket a jellemzoket, hogy azok az adott
feladatokhoz megfeleléek legyenek. Ezek a moddszerek azonban gyakran megbicsaklanak,
amikor a val6s vilag képeinek valtozatossdgaval, példaul valtozé fényviszonyokkal,
elfedésekkel vagy valtozatos hattérrel szembesllnek. A mélytanulds ahelyett, hogy a
manudlisan tervezett jellemzOkkel dolgozna, automatikusan hierarchikus reprezentaciokat
tanulnak meg az adatokbol. A képfeldolgozas szemszogébdl megkdzelitve, ez azt jelenti, hogy
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a konvolucids halozat kezdetben megtanul egyszeri mintakat, peldaul éleket vagy textdrakat
és fokozatosan felismeri az Gsszetetteb struktirakat, példaul alakzatokat vagy objektumokat.
Az adatokbdl val6 adaptiv tanulasi képesége miatt a neuralis haldzattok képesek feltilmaini a
hagyoméanyos technikéakat, kilonosen olyan esetekben mint a képfelismerés, objektum

felismerés és szegmentacio. (1. Goodfellow et al., 2016)

3.2 Mélytanulds és neuralis halozattok bemutatésa:

A haldzatok alapvetd szintjén a neuronok helyezkednek el. A bioldgiai neuronokhoz hasonléan
ezek a mesterséges valtozatok tobb bemenetet fogadnak, feldolgozzak azokat, és egy vagy tobb
kimenetet allitanak el6. Minden neuron egy sor sulyt és egy torzitasi tényez6t hasznal. A sulyok
egy adott bemenet er6sségének vagy rahatasanak mértékének tekinthetdk, mig a torzitd tényezo
(,,bias”) lehetdvé teszi a neuron kimenetének rugalmas beallitasat. Matematikailag egy neuron
miikodése a bemenetek sulyozott 6sszegeként irhato le, amely aztan egy aktivalé fliggvényen
keresztilhalad. (Géron, 2019)

Formalisan, adott x,,x,,..x, bemenetek és w,,w,,..w,sulyok esetén az y kimenet az

aktivalas elott a kovetkezo:

n
y = wix; +b
i=1
Itt a b a torzitast (bias) jel6li, ami a neuron kimenetét a bemenetektdl fiiggetleniil eltolja. Az

aktivalas utani végsé kimenet f(y), ahol f az aktivalasi fliggvény. (Louridas, 2020)

3.2.1 Aktivalasi figgvények
Aktivdldsi fliggvények alapjai

Az aktivalasi fuggveny megvalasztasa kulcsfontossagl a nemlinearitdsok kezelésében. Az
aktivalasi fliggvények nemlinearitast vezetnek be a halozatba, lehetévé téve, hogy az adatokban
1év6 Osszetett Osszefiiggéseket megtanulja. Ha nem hasznalnank ezeket a fuggvényeket akkor
barmilyen mély is lenne a hélézatunk ugyanlgy viselkedne, mint egy egyrétegii linearis
modell. Fontos, hogy megfeleléen valaszuk ki az aktivalasi flggvényeinket. Tobb problémat
is fel kell sorolni, amikor a megfelel6t keressiik. (Géron, 2019)

A neurdlis haldzatok hatékony eszkozként jelennek meg kiilonb6zé alkalmazasokban,

beleértve a képosztalyozast is. E haldzatok teljesitménye, kuléndsen az olyan feladatokban,
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mint a mintak vagy jellemzdk felismerése a képeken, a megfeleld képzésiikon mulik. A mély
neuralis haldzatok képzése azonban nem mindig egyszerti.

Aktivitasi fiiggvénynél felmeriilé problémak:

A gradiens alapu tanulasi algoritmusokban a gradiensek jatszanak szerepet a neuralis halozat
sulyainak frissitésében. Ugyanakkor felmeriil egy jelent6s kihivas. Ahogy a gradiensek
visszafelé terjednek a rétegeken at, értékeik vagy zsugorodhatnak, ami az "eltiind gradiens
probléméahoz" vezet, vagy kontrollalatlanul nének, ami a "robband gradiens problémat"

okozza. (I. Goodfellow et al., 2016)

- Eltiin6 gradiens probléma: Bizonyos aktivalasi fliggvények, mint példaul a szigmoid,
hasznalatakor a gradiensek tal kicsivé valhatnak. Ennek eredményeképpen a
sulyfrissitések elhanyagolhatova valnak, ami a halézatot gyakorlatilag tanithatatlanna
teszi. Ez a probléma kiléndsen hangsulyos a ,,deep” (mély) hal6zatoknal. Ha példaul
egy tobb rétegbdl all6 mély neuralis halozatot tekintiink, a gradiensek lancolédasa miatt
a gradiensek kozel nulla értékre csdkkenhetnek. Ez azt jelenti, hogy a halozat sulyai
szinte valtozatlanok maradnak, es a tanulas megall. A probléma Iényege az aktivalasi
fliggveny derivaltjaban rejlik. A szigmoid aktivalas esetén a maximalis derivalt 0,25. A
mély hal6zatokban ez egy olyan gradienst eredményez, amely a mélységgel
exponencialisan csokken, és kovetkezetlendl Kicsi lesz. (Géron, 2019)

- Robbandsszerli gradiens probléma: Madsrészrél, amennyiben a gradiens értékek
tllzottan magasak, akkor hatasuk lancreakcioként jelentkezhet, ami kezelhetetlentl
nagy sulyfrissitésekhez és instabil haldézathoz vezet. Figyelembe véve a jelenlegi
elérehaladasunkat a témaban, vizsgdljuk meg azt az esetet, ahol a hal6zat stlyai -
egyszerlsités céljabol - valamennyien nagyobbak mint 1. Ez a helyzet a kimeneti
értékek exponencialis novekedéséhez vezethet, ami rendkivil magas értékeket
eredményezhet. Amikor ez a folyamat visszafelé halad, az eredményil kapott nagy
sulyfrissitések instabilitast okozhatnak a modellben, ami neheziti annak megbizhat6
tanitasat és elorejelzési képességét. Ezeknek a problémaknak a felismerése éberséget
igényel. A jelek kozé tartozik a gyenge teljesitmény a képzési adatokon, az instabil
tanulds a veszteség drasztikus ingadozasaval, vagy akar a veszteség nulla értékiivé
valasa. (Géron, 2019)

- A kovetkezd probléma, ami felmeriill az az adaptiv tanulds. Egyes aktivalési
fuggvenyek, mint példaul a Parametrikus ReLU (PReLU), betanithaté paramétereket
vezetnek be. A képosztalyozasban ez azt jelenti, hogy a fiiggvény a képek vagy
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jellemzdk tipusa alapjan alkalmazkodik, ami potenciélisan jobb jellemzdreprezentaciot
A legutols6 felmertiild probléma az Gigynevezett halott neuron esete. A hagyomanyos
ReLU aktivalasi fluggvény olyan neuronokhoz vezethet, amelyek soha nem
aktivalddnak, Iényegében haszontalanna valnak, ezt a jelenséget "haldoklé ReLU"-nak
nevezik. Ez problémaés lehet a képosztalyozasban, ahol minden neuron hozzajarulasa

létfontossagu lehet az egyes jellemzdk felismerésében.

A koréabban emlitett problémakra valaszként az alabbi megoldasokat alkalmazhatjuk:

Aktivalasi flggvények megvalasztasa: A szigmoidrdl mas aktivalasi fliggvényekre,
példaul ,,ReLU”-ra (,,Rectified Linear Units”) valo valtas enyhitheti az eltiiné gradiens
problémajat. A ,,ReLU” minden pozitiv értékre lineéris, negativ értékekre pedig nulla,
igy kevésbé érzékeny a eltind gradiensre. Masfeldl ez magaval hozza sajatos
kihivéasokat is, mint amilyen a 'dying ReLU' jelenség, ami akkor fordul eld, amikor a
ReL U aktivacids fliggvény kimenetei huzamosabb ideig nulla értéket vesznek fel, ezzel
csokkentve a haldzat tanulasi képességét. Ezt a problémat alternativ megkdzelitések,
mint példaul a 'leaky ReL U’ (szivargo ReLU) alkalmazasaval lehet mérsékelni, amely
biztosit egy kis gradiens ateresztest a negativ tartomanyban is.

Batch normalizalas: Az aktivalasok normalizalasa egy rétegen belil stabilizalhatja a
tanulasi folyamatot és enyhitheti a robbané gradiens problémajat. Ezt a technikat még
részletesen bemutatom a szakdolgozatomban. (loffe & Szegedy, 2015)

A sulyok inicializacioja: A sulyok megfeleld inicializdlasa, a megfeleld skala
biztositasa megakadalyozhatja, hogy a gradiensek a képzés kezdetekor tul kicsik vagy
tal nagyok legyenek.

Gradiens-korlatozas: Ez egy kuszobérték beallitasat és a kiiszobértéket meghaladd
gradiensek skalazasat jelenti. Ez egy kozvetlen modszer annak biztositasara, hogy a

gradiensek ne robbanjanak fel.

(He et al., 2015b)
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dbra 5 Neurdlis hdlozati aktivdcids fliggvények vizudlis 6sszehasonlitdsa (sajat forrds)

RELU (Rectified Linear Unit)
A korrigalt linearis egység (ReLU) a mélytanulasi modellek egyik alapvetd aktivacios

fuggvenyéve valt. Az f(x) = max(0, x) egyenlet altal definialt ReLU nemlinearitast vezet be
a modellekbe anélkiil, hogy szamitasigényes miiveletekre tamaszkodna. Az egyszeriiségével
tlinik ki a tobbi aktivacids fliggveny kozul. A fliggvenyben barmilyen negativ bemenet nullava
alakul at, mig a pozitiv értékek valtozatlanok maradnak. Ez a logika a fiiggvény egyszeriisége
ellenére figyelemre méltd képességeket kinal. Példaul a tobbrétegli halozatokban a ReLU
alkalmazasaval a modell bonyolult hierarchikus mintakat tanulhat, ami olyan feladatoknal,
mint a képfelismerés, elonyos tulajdonsag. (Géron, 2019; I. Goodfellow et al., 2016)
Elonyok:

- A ReLU felgyorsitja a sztochasztikus gradiens siillyedés konvergencidjat az olyan
hagyomanyos fliggvényekhez képest, mint a szigmoid vagy a tanh. Ez a gyorsuléas a
linearis, nem szatural6 alkatanak tulajdonithato. (Krizhevsky et al., 2017)

- A ReLU megvaldsitasanak egyszeriisége, amely az aktivalasok nulldnal torténd

kliszObérték-aktivalasat foglalja magaban, szamitasi hatékonysagot kinal a
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tanh/szigmoid fuggvényekkel szemben, amelyek szamitésigenyesebb miiveletekre
tamaszkodnak.
Hatranyok:

- A Kképzés soran a RelLU-egységek ,torekenyek” lehetnek és ,,meghalhatnak”. A
neuronon ataramlé nagy gradiensek ugy frissithetik a silyokat, hogy a neuron soha nem
aktivalodnak egyetlen adatpontra sem, igy a gradiens nulla lesz. Ez a ,,haldoklé ReLU”
néven ismert jelenség a halozat jelentds részeinek inaktivva vélasdhoz vezethet,

kuldndsen akkor, ha a tanulési sebesség nem optiméalisan van beéllitva.

Szigmoid:
1
Az f(x) T 1+eX

amely elegansan valt at 0-rol 1-re, igy idedlis a binaris osztalyozasi feladatokhoz. S-alakd

altal leirt szigmoid fliggvenyre attérve egy olyan flggvénnyel talalkozunk,

gorbéje vagy logisztikus gorbéje egyedulalléd képességet ad neki, hogy barmilyen bemenetet,
legyen az barmilyen pozitiv vagy negativ, képes 0 és 1 kozotti értékre 6sszenyomni. (Géron,
2019) Példaul egy neuralis haldzatban, amelynek célja egy betegség diagnosztizalasa a
kiilonb6z6 tiinetek alapjan, akkor a Szigmoid fliggvény meg tudja becsilni a betegség

jelenlétének valoszinliségét.

Hiberbolikus tangens:
A Tanh-fiiggvény vagy hiperbolikus érinté egy masik kulcsfontossagti aktivalasi fuggvény,

amelyet az f(x) =

1+ez_2x — 1 flggveény ir le. A Szigmoidtol eltér6en a Tanh minusz egy és

egy kozotti értékeket ad ki, nullas kimenetet kinalva. Ez azt jelenti, hogy a negativ bemenetek
erésen negativ, a nulla bemenetek pedig nulla kdzelében lesznek a kimeneten, ami néha
segithet a hatékonyabb képzésben. Tegylk fel, hogy egy olyan modellt épitink, amely a
szoveges bemenet alapjan elérejelzi a pozitiv vagy negativ hangulatot. A Tanh a tartoméanyaval

a negativ érzelmeket jobban leképezheti, mint a Szigmoid fliggvény. (Géron, 2019)

Leaky RelU:
A "dying ReLU" probléma megoldasara bevezették a Leaky ReL U fliggvényt. Ezek kis pozitiv

meredekséggel rendelkeznek a negativ tartomanyban, jellemzden 0,01 koriil. Matematikailag
gy abrazoljuk, hogy f(x) = 1(ax < 0) + 1(x = 0)(x), ahol « egy kis konstans. Bar egyesek
sikerrel jartak a Leaky RelLU-val, az eredmények feladatonként eltéréek. Egy adaptivabb
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véltozat, a PReLU lehetdvé teszi, hogy a negativ tartomanyban a meredekség tanulhatd

paraméter legyen, ami nagyobb rugalmassagot kinal. (Géron, 2019)

Maxout:
A hagyomanyos aktivalasi fliggvényeken tal, (1. J. Goodfellow et al., 2013) altal bevezetett

Maxout neuron egy altalanosabb megkozelitést kindl. A max(wfx + by, wlx + b,),
fuggvényt szamitja ki, amely speciélis esetként magaban foglalja a ReLU-t és a Leaky ReLU-
t is. A maxout neuronok egyesitik a ReLU elényeit (linedris miikddési rend, telitddés nélkiil)
azonban annak hatranyai nélkil. Viszont a figgvenyben névekszik a paraméterek szama, ami

potencialisan bonyolitja a modellt. (1. J. Goodfellow et al., 2013)

3.2.2 A neuralis haldzatok architekturaja

A neurélis halézatok hierarchikus rétegrendet kdvetnek, ami azt jelenti, hogy a halézattokat az
Osszekapcsolt neuronok aciklikus grafjaként lehet modellezni. Ez az aciklikus struktdra
biztositja az informéacio szisztematikus aramlasat, ahol bizonyos neuronok kimenetei
bemenetként szolgalnak masok szamara, kikiiszobolve a végtelen ciklus lehet6ségét. (I.
Goodfellow et al., 2016) Az egyértelmii és hatékony feldolgozasi paradigma kialakitasa
érdekében ezeket a halozattokat altaldban kulonallo rétegekbe szervezik. A hagyomanyos
neuralis halézatokban talalhat6 rétegek sokfélesége kozil kiemelkedik a teljesen 6sszekapcsolt
réteg. Ebben a kialakitasban a szomszédos rétegek teljes kapcsolatot mutatnak, biztositva, hogy
az egyik réteg minden neuronja kapcsolatban all a kdvetkezd réteg minden neuronjaval. Az
egyes rétegeken belill azonban a neuronok elszigeteltek és dsszekottetés nélkiliek maradnak.
(Szeliski, 2022)

A neuralis halozati architekturak targyalasakor a terminologiai egyértelmiiség kiemelkedden
fontos. Példaul egy N-rétegi neuralis halézat nem tartalmazza a bemeneti réteget.
Kovetkezésképpen az egyrétegii neuralis halozat olyan strukturat jelent, amely nem tartalmaz
rejtett rétegeket, ami a bemenetrdl a kimenetre torténd kozvetlen leképezést jelenti. Az ilyen
konfiguraciok néha az egyrétegili neuralis haldzatok kezdetleges formainak tekinthetok. Ezeket
a strukturakat "mesterséges neuralis halozatoknak" (ANN) vagy "tobbrétegii perceptronoknak"
(MLP) is nevezhetjuk. (Géron, 2019)

Azonban a neurdlis halozati struktdrak és a biologiai neuralis hal6zatok kozotti bonyolultsagra
és kilonbségekre tekintettel, a szakteriileten sokan inkabb az "egységek” (,,unit”) kifejezést

hasznaljak a "neuronok™ helyett.
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A neurdlis halézatok kimeneti rétegében 1évé neuronok gyakran nem rendelkeznek specifikus
aktivalasi flggvénnyel, vagy ugy fogalmazhatok meg, hogy egyenesen linearis identitasu
aktivalasi fuggvénnyel rendelkeznek. Ez a tervezési mddszer tikrdzi a kimeneti réteg szerepét,
amely jellemzden osztalyozasi feladatokban osztalypontszamokat, vagy regresszios esetekben
valos értékii celértékeket képvisel.

A neurélis hal6zatok méretének és komplexitasanak értékelése a haldzattervezés és -elemzés
egyik kozponti szempontja. A leggyakrabban alkalmazott mérdszamok kozé tartozik a
neuronok teljes szama, vagy dont6tobbségben a paraméterek teljes szdma. (Szeliski, 2022) A
jelenlegi alkalmazasokra, kiilondsen a konvolucids halozatokra jellemzd, hogy nem ritka a tobb
milli6 paramétert tartalmazo, tobb rétegre kiterjedd halozatokkal vald taldlkozés, amelyek

ezaltal a mélytanulds mélységét mutatjak be. (Szeliski, 2022)

3.3CNN
A konvollcidés neurdlis halozattok (Convolutional Neural Networks, CNN, ConvNets) a

neurdlis halozattok egy specidlis fajtaja, amelyek racsszerii topoldgiaval rendelkeznek, mint
példaul a képek. Ezek a halozattok a konvolucié matematikai miiveletet, a linearis miiveletek
egy specialis fajtajat hasznaljak, igy rendkivil hatékonyak a képek pixeladatainak
feldolgozasaban és a jellemzOok hierarchidjanak megtanuldsdban. A CNN-ek alapvetéen
megegyeznek a hagyomanyos neuralis halozattok legalapvetdbb elemeivel, beleértve a
tanulhato sulyokkal és torzitassal rendelkezd neuralis halozattokat. A legtdbb esetben a
neuronok ugy szamitjak ki a kimeneti értéket, hogy a stlyaik és a bemenet kdzott skalaris
szorzatot alkalmazzak, amelyet egy aktivalasi fuggvény kovet. (CS231n Convolutional Neural
Networks for Visual Recognition, n.d.-b; Géron, 2019)

A CNN-ek azonban olyan specialis megoldasokat vezetnek be, mint a lokalis receptiv mezok,
a megoszl0 sulyok és a térbeli hierarchidk, amelyek kihasznaljak a képekben jelenlévd térbeli-
lokélis korrelaciot. Ezek az tjitasok lehetové teszik a CNN-ek szamara, hogy hatékonyan
megragadjak a képek strukturdlis és kompoziciés mintdit. A hagyomanyos neuralis
halozatokkal, azaz a teljesen 6sszekapcsolt halzatokkal ellentétben a CNN-ek a bemenetként
képeket feltételeznek. Ez a feltételezés lehetové teszi, hogy hatékonyabban lehessen tervezni
Oket, és a halozati architekturaba kodolni a sajatos tulajdonsagokat. A hagyomanyos neuralis
halézatok nem skalazddnak jol a képeken, mivel felépitésiik miatt minden neuront 6sszekdtnek
a kovetkez0 rétegben 1€vo Gsszes tobbi neuronnal. Ez hatalmas szamu paraméterhez vezet, ami

a haldzatot szamitasigényessé és tulillesztésre hajlamossa teszi. A CNN-ek a térbeli hierarchiak
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¢s megosztott sulyok koédolasaval jelentdsen csokkentik a paraméterek szdmat, csokkentve a
szamitasi igényeket és a talillesztés kockazatat. (Chollet, 2018)

A CNN-ek létfontossagt részét képezik a mélytanulds egyre boviilé univerzumanak, kiilondsen
a kepfelismeres teriiletén és szamitogépes latds. Mig a hagyomanyos neuralis hal6zatok a
bemeneti adatokat egyszerli vektorként kezelik, a CNN-ek megérzik az adatok térbeli
strukturajat, beleértve a képek szélességét, magassagat és mélységét (szincsatornait). Ez a
térbeli hierarchia meg6rzése, amely dont6 fontossagl a képekkel kapcsolatos feladatokban
elért sikereikben. A ,.feedforward,, neuralis halozatoktol (tobbrétegii perceptronoktol) eltérben,
amelyek a mélytanulas alapjat képezik, viszont ezek nem rendelkeznek térbeli érzékenységgel,
a CNN-ek eredendden rendelkeznek ezzel a tulajdonsaggal, ami alkalmassa teszi dket a képi
adatok kezelésére. A rekurrens neurdlis halézatok (RNN), amelyek a szekvencialis
adatfeldolgozasban, példaul id6ésor-eldrejelzésben vagy természetes nyelvi feldolgozésban
valo jartassagukrol ismertek, nem hasznaljak ki a képek térbeli fiiggdségeit olyan hatékonyan,
mint a CNN-ek. (Géron, 2019)

A CNN-ek egyik sarokkdve a hierarhikus tanulds képessége. A képek teriiletén ez azt jelenti,
hogy kezdetben alapveté mintakat, példaul ¢éleket vagy szineket ismernek fel, majd ezekre az
alapokra épitve Osszetettebb struktdrakat, példaul alakokat vagy egesz targyakat képesek
felismerni. A haldzat korabbi rétegei egyszert jellemzok altal aktivalt sziir6ket hasznalnak,
viszont az egyre melyebb rétegekben mar a textarak és mintak aktivaljak és végul az utolso
rétegekben mér lehetséges, hogy dsszetett jelenetek vagy targyak aktivaljak. A CNN-ek
ugyanazt a szirdt vagy kernelt alkalmazzak a kép kiilonb6z6 részein. Ez a silymegosztas azt
jelenti, hogy ha egy CNN egyszer megtanul egy jellemz6t (példaul egy orr gorbiiletét vagy egy
ajto szélét), akkor azt a kép barmely pontjan képes felismerni. Ez a transzlacids invariancia
néven ismert tulajdonsag felbecsiilhetetlen értékii a képelemzésben, mivel a tdrgyak szamtalan
modon jelenhetnek meg a fényképeken. A CNN-ek emellett olyan rétegek segitségével
csokkentik a képadatok dimenzidjat, mint a "pooling" és a "subsampling", és a kép kiilonb6zd
részeinek megkiilonboztetését segitd alapvetd jellemzOkre Osszpontositanak. Ez a

dimenzidcsokkentési folyamat kritikus fontossagu a hatékony képelemzéshez.
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Input image Convolutions Pooling Fully Connected

dbra 6 Konvolucios neurdlis hdlozat folyamatdnak szemléltetése (forrds: (Amidi, n.d.) )

3.3.1 Konvolucios réteg:

A konvolucios rétegek a CNN-ek alapvetd épitékovei, az elsé réteg a haldézatban mindig egy
konvoldcios réteg. Ez a réteg egy konvollcios miiveletet alkalmaz a bemenetre majd ezt
tovabbitja a kovetkez6 rétegnek. A konvolUcio a receptiv mezében 1év6 Gsszes képpontot
egyetlen értekké alakitja at. Ha egy képre hasznaljuk a miiveletet akkor egyreészt csokken a kép
mérete, masrészt a mezében 1évé Osszes informaciot egyetlen pixelbe foglalja 6ssze.
Leggyakrabban hasznalt konvolucié tipus a 2D konvoldcios reteg, amelyet altalaban conv2D
roviditéssel szoktunk hasznalni. A conv2D rétegben egy sziir6 (,,filter”) vagy kernel csuszik a
2D-s bemeneti adatokon. (Géron, 2019; 1. Goodfellow et al., 2016)

A jellemzddetektor egy kétdimenzids (2D) stlyok matrixa, amely a kép egy részét
reprezentalja. Bar ezek mérete valtozhat, a sziir6 mérete jellemzéen egy 3x3-as matrix. Ez
hatarozza meg a receptiv mez6 méretét is. A sziir6t ezutan a kép egy teriiletére alkalmazzuk,
¢€s a bemeneti pixelek és a szilir@ kozott skalaris szorzatot szamolunk. Ez az eredmény ezutan
egy kimeneti matrixba (What Are Convolutional Neural Networks?, n.d.) majd a szlir6 egy
1épéssel eltolodik, és a folyamat addig ismétl6dik, amig a kernel at nem fut a teljes képen (What
Are Convolutional Neural Networks?, n.d.). A bemenet és a sziirG skalaris szorzatinak
eredményeinek sorozatabol szarmazd végsé kimenetet ,feature map”-nek, aktivacios
térképnek hivjuk. (What Are Convolutional Neural Networks?, n.d.)

dbra 7 Konvolucios miivelet szemléltetése (forrds: (Amidi, n.d.) )
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Fontos, hogy a jellemzddetektor sulyai a képen valdo mozgés soran rogzitettek maradnak, amit
paramétermegosztasnak is neveziink. Nehany paraméter, példaul a sulyértékek, a kepzes soran,
a ,,backpropagation” és a gradiens ereszkedés folyamatan keresztiil médosulnak. VVan azonban
harom olyan hiperparaméter, amelyek a kimenet méretét befolyasoljak. (What Are
Convolutional Neural Networks?, n.d.)

Az elsé befolyasold tényez6 a filterek szama, amely meghatarozza a kimenet mélységét. A
masodik a 1épésszam, amely a pixelek szdmat jelenti, amennyivel a kernel a bemeneti matrixon
athalad. A nagyobb lépésszam kisebb kimenetet eredményez. Az utolsd tényez6, a nulla
kitdltés, mas néven ,,zero-padding”, akkor hasznos, ha a sziirok nem illeszkednek a bemeneti
képhez. A nulla kitdltés a bemeneti méatrixon kivili elemeket nulléra allitja, emiatt ez a modszer
befolyasolja a kimeneti méretet.

A konvolucios halézattok egyik legfontosabb jellemzdje, hogy tanithatoak tobb-rétegii
konvolucion keresztill. Ez a (Lecun et al., 1998a)) és tobb mas szakérté altal népszerlsitett
koncepcio forradalmasitotta a képi feldolgozasanak maddszerét.

Egy konvolucids rétegben a miivelet nem csupan egy sziir0 egyszerii alkalmazasa a képen.
Tobb bemeneti és kimeneti csatorna kozotti osszetett kolcsonhatast foglal magaban. A
konvolucios neurdlis halozatokban (CNN) minden konvoltciés kernel ugy mikodik, hogy
bemenetként veszi az el6z0 réteg Osszes csatornajat, amelyeket egy kis teriiletre, azaz egy
ablakra sziikit. Ezutan a kernel értékeket allit el a kovetkezé réteg egyik kimeneti
csatornajahoz. Ez az eljaras megismétlédik az Osszes kimeneti csatornan, és minden
csatornanak sajat kernel sulykészlete lesz. Ez a tobb csatornas megkdzelités lehetove teszi a
halozat szamara, hogy helyi jellemzdket épitsen fel, és ezeket kombindlva diszkriminativabb
¢s szemantikailag tartalmasabb tulajdonsagokat allitson eld.

Annak érdekében, hogy részletesebben megérthessik a neuralis hal6zatokban a konvollcids

réteg viselkedését meghataroz6 paramétereket, térjunk ki az egyes elemekre:

Kitoltés (,, padding”):

A rétegben végrehajtott kitoltési eljarasok kétféle format dlthetnek. Az elséként emlitendd a
z€r6 kitoltés, amely sordn, mint azt korabban mar jeleztem, nulldk hozzaadasaval bovitjiik ki a
bemeneti adatok peremteriileteit Ez a kimeneti jellemz6térkép méretét a bemeneti mérethez
kozel tartja, megakadalyozva a konvolucio uténi csokkentést. A méasik a pixel replikacio,
ilyenkor a nullak helyett a sz¢&Is6 pixelek replikalodnak a kitOltésben.

Ha van egy 5x5-6s bemeneti mezénk és egy 3x3-as sziironk, a kitoltés nélkiil a kimeneti
jellemzotérkép 3x3-as lenne. De nulla kitoltéssel (1 réteg nullaval a bemenet koril) a kimenet
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5x5 marad (CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, n.d.-b). Ezt
matematikailag a kovetkez6 képpen tudnéank leirni:
Kitdltés nélkil, ahol a kimenet mérte O és a bemeneti mértet N, valamint a filter mérete F:
O=N-F+1
P sz&mu kitoltéssel:
O=N-F +2P+1

Lépésszélesség (,, stride”):

A 1épésszdm a bemeneti matrixon torténd pixeleltolodasok szamat jeldli. A nagyobb
Iépésszelesség (pl.:3) azt jelenti, hogy a sziir6 egyszerre 3 pixelt mozgat. Ez csokkenti a
kimeneti jellemz6térkép méretét, és kihagyhat aprobb részleteket. Ha a lépésszélesség egy
akkor egyszerre egy képpontot mozgat a sziird, ami részletes jellemzoétérképet eredményez.
Matematikailag leirva, ha S a Iépésszélesség:

B N—F+2P+1
B S

Dilatacios konvolucio:

A (Yu & Koltun, 2016) altal kifejlesztett Gjitas egy tovabbi hiperparaméter bevezetését foglalja
magaba a konvolliciés (CONV) rétegek teriiletén, melyet dilatacionak titulalnak. Ennek
lényege, hogy bizonyos esetekben a sziiréelemek kozotti tdvolsag novekedhet, ami térkozok

kialakulasat eredményezi a cellak kozott; ezt a jelenséget dilatdcionak nevezik.

3.3.2 Pooling réteg
Az ugynevezett ,,pooling” rétegek a konvolucios neurélis halozattok architektirajanak fontos

elemei. Els6dleges szerepiik a bemenetek térbeli dimenzidjanak csokkentése, ami csdkkenti a
paraméterek és szamitasok szamat a halozatban. Ez a redukcié donté fontossagt a tulillesztés
mérséklése és a szamitasi hatékonysag javitasa szempontjabdl. A ,,pooling” rétegek a bemenet
minden egyes melységi szeletén egymastol fliggetlenil mikodnek és azt térbeli értelemben
atméretezik. (Chollet, 2018; Géron, 2019; I. Goodfellow et al., 2016)

Tobb fajta pooling miivelet 1étezik, az els6 és legtobbet hasznalt az a ,,max pooling”. A max
pooling a legnagyobb elem kivalasztasat jelenti a jellemzotérkép azon régidjabol, amit a sziird
lefed. Példaul egy 2x2-es sziirében a négy érték kozil a legmagasabbat valasztjuk ki. Ez a

megkdzelités kilondsen hatékony a legmarkansabb jellemz6k megragadasaban és a bemeneti
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képen a jellemzok pozicidjanak kisseb eltéréseivel szembeni robusztussdg megteremtésében.
A kovetkez6 az atlagos Osszevonas (,,average pooling”), ez a modszer a sziird teriiletén 1évo
Osszes elem atlagat szamitja ki. Bar régebben elterjedt volt, a legtébb mai CNN architektdraban
nagyrészt felvaltotta a ,,max pooling”, mivel ez utobbi a gyakorlatban jobb teljesitményt nyujt
(Boureau et al., 2010). A harmadik legelterjedtebb és az utols6 a most targyaltak kozott, az a
,L2-Norm Pooling”, ez a gyakorlatban kevésbé elterjedt. Ez a mddszer a sziird teriiletén 1évo
elemek négyzetdsszegének négyzetgyokét szamitja ki. Ez szamitasigényesebb az el6zé két

esetben targyalt modszernél.

/|max

dbra 9 Atlagos 6sszevonds miivelet (forrds: (Amidi, n.d.))

Ezek a miiveletek nem csak a dimenzid és partaméter csokkentésben jatszanak szerepet,
hanem a transzforméaciokkal szembeni rugalmasséagét is noveli a modellnek. Az 6sszevonas a
bizonyos szintli invariabilitast eredményez. Kuléndsen a ,,max pooling” biztositja a
robusztussagat a modelnek a kisebb valtozasokkal és torzulasokkal szemben, ami

altalanositobba teszi a haldzatot.

3.3.3 Teljesen 6sszekapcsolt réteg

Az utolsé legfontosabb Gsszetevéje a CNN-eknek azok a teljesen dsszekapcesolt (,,fully
connected”) rétegek. Ezek a rétegek gyakran a CNN architektirdk végén talalhatok, dontd

szerepet jatszanak a dontéshozatali folyamatban (I. Goodfellow et al., 2016). A konvoluciés
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és ,,pooling” rétegeken keresztil torténd jellemzokivonas utan a teljesen dsszekapesolt
rétegek feleldsek a kivont jellemzok végsd kimenetekké valo atalakitasaért, mint példaul az
olyan osztalyozasi feladatokban, mint amit én mutatok be a szakdolgozatomban, ahol a
osztalypontszdmokat ad a végs6 kimenet (1. Goodfellow et al., 2016). Lényegében a teljesen
Osszekapcsolt rétegben 1évd neuronok az eldz6 réteg dsszes aktivacigjaval kapcsolatban
allnak, ahogyan azt a hagyomanyos neuralis hal6zatokban latjuk. Ez az atfogo kapcsolodas
biztositja, hogy az teljesen dsszekapcsolt réteg globalisan megérti az el6z6 rétegek altal
kinyert adatokat. Az teljesen 6sszekapcsolt rétegben végzett miiveletek ugy irhatok le, mint a
bemeneti jellemzdk matrixszorzasa, amelyet egy bias eltolas kovet, ami a kimeneti értékek
Iétrehozasahoz vezet. A teljesen 0sszekapcsolt rétegek elsddleges feladata a konvolucios
rétegek altal kinyert jellemzok értelmezése és az ezek alapjan torténd dontéshozatal. Példaul
egy arcfelismerési feladatban, mig a konvolucids rétegek olyan jellemzdket azonositanak,
mint az élek és a texturak, a teljesen dsszekapcsolt rétegek meghatarozhatjak, hogy ezek a
jellemzok egy adott személynek felelnek-e meg.

A teljesen 0sszekapcsolt rétegek azonban nagyszamu paraméterrel rendelkeznek, ami
talillesztéshez vezethet, killéndsen olyan esetekben, amikor a képzési adatok korlatozottak.
Ennek enyhitésére gyakran alkalmaznak olyan technikékat, mint a ,,dropout”, ahol a
véletlenszertien kivalasztott neuronokat figyelmen kiviil hagyjak a képzés soran, ami segit a
modell altalanositd képessegében. A CNN-ek szerves részét kepezik a teljesen 6sszekapcsolt
rétegek, amelyek a konvoltcids rétegek altal kinyert térbeli jellemzdket elérejelzésekké vagy
osztalyozasokka alakitjak. Tervezésiik és megvaldsitasuk kulcsfontossagu a CNN-modellek

altalanos teljesitménye és hatékonysaga szempontjabol.

dbra 10 Bemeneti kép a neurdlis hdldzatba (forrds: CIFAR-10 )
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abra 11 Konvoltcios jellemzdkinyerés egy 16 képén keresztiil (forrds: eredeti kép CIFAR-10)

4. Adatelékészitési 1épések és egyéb technikak a modellezésben

4.1 Adatbovités

Az adatbévités 1étfontosdgl 1épés a képfeldolgozas terliletén, emiatt minden kép
klasszifikéacios feladat elején fontos ezzel is foglalkoznunk. A valds életben tele vagyunk kepi
elemekkel és ezek majdnem minden vizudlis esetben nagyon komplexek. Itt arra kell
adatbOvités (,,data augmentation”) ezt a feladatot hivatott végrehajtani az adathalmaz
mesterséges bovitésével. A folyamat a képek méreteinek valtoztatasaval és azok

sokféleségének novelésével javitja a modell altalanositasi képességét. (Géron, 2019)

Miért fontos a képosztalyozas szempontjabél?

A valo vildg még egy egyedi targynak is rengeteg valtozatat kinalja. Itt gondolhatunk példaul
a tacskokra, ami valtozhat a szin, a szorzet, a pozicio, a fényviszonyok és a hattér tekintetében
barhogy. A bévités ezt probalja elsegiteni, hogy a modellliink minél tébb ilyen variacidnak

legyen kitéve.
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dbra 12 Tacsko fajtak szemléltetése
(forras: (Wire Haired Dachshunds, 2021))

dbra 13 Az alakok és
formdk
kiilbnb6zdségének
szemléltetése (forrds:
(Sleeping Dachshund,
n.d.))

dbra 14 Az alakok és formdk kiilénbéz6ségének
szemléltetése (forrds: (Dogphotographer.co.uk
Kurt Pas, 2023) )

Mésik oka még ennek a megoldasnak, hogy a kisebb adathalmazoknél fennall a kockézata a

talillesztésnek, mivel ilyenkor a modellek a gyakorldo halmaz mintait memorizaljak, az

altalanositas helyett. Masrészrol, a bovités noveli az adathalmaz effektiv méretét. A harmadik

ok, a kibévitett adatokon tanult modellek ellenalnak a kiilonb6z6 valds torzulasoknak, példaul

a megvilagitas valtozasainak vagy a kiilonb6z6 kameraszogeknek.

Y
2 i i
§i212

dbra 15 Adatnévelési technikdk szemléltetése (forrds:
eredeti kép (Dachshund Dog Stock Photo, n.d.))

£ 782
W)
s £ 18

dbra 16 Adatnévelési technikdak szemléltetése véletlen
kivdgdssal (forrds: eredeti kép (Dachshund Dog Stock

Photo, n.d.))

Gyakran hasznalt adatb6vitési technikak:

28



Megforditas (,,flipping™): A tlkrozés sordn a képet vizszintesen vagy fiiggélegesen
megforditjuk. Ez a transzformacid egyszertien noveli az adathalmaz sokfélesegét és
segit abban az esetben, ha olyan adatkészlettel dolgozunk, amelynek eredendéen
iranyfiiggd torzitasai vannak.

Forgatas (,,rotation”): Ezzel a technikaval a képeket egy meghatarozott intervallumon
belll elforgatjuk egy adott szdggel.

Eltolas (,translation”): A kép vizszintes, fiiggbleges vagy minkettd iranyba torténd
eltolasat jelenti. Ez a modszer nagyon hasznos, mivel a legtdbb objektum a képen szinte
barhol elhelyezkedhet.

Nyirés (,,shearing”): Ahogyan az el6bbiekkel igy a nyirassal is talalkozhattunk a méatrix
algebraban. Ezzel a modszerrel a képet egy adott tengely mentén torzitjuk, vizszintesen,
akar fiiggblegesen.

Fényerd és kontraszt valtoztatas: Ezek az atalakitasok a képek fényerdségét és a
kontrasztaranyt allitjak at és a fényviszony valtozasat szimulaljak.

Véletlenszerii  kivagas (,random cutout”): Ezzel a megoldassal egy téglalap
véletlenszer(i kivalasztasat és majd nullakkal vagy véletlen értékekkel toltjiik fel. Ez
arra kényszeriti a modellt, hogy hianyos adatokbdl tanuljon. A vald életben is gyakran
eléfordul, hogy az adott targyat valami eltakarja.

Gauss zaj (,,Gaussian noise”): A Gauss-zaj a statisztikai zaj egy olyan tipusa, amely
normalis eloszlast kdvet. Képeknél alkalmazva tébb célt is szolgal. A zaj hozzaadasa a
tanulas soran ndvelheti a modell robusztussagat, mivel biztositja, hogy a modell nem
alkalmazkodik tulsagosan a pixelpontos részletekhez. Tovabba, bizonyos tertleteken,
példaul az orvosi képalkotasban, a Gauss-zaj felhasznalhatd a valds mérési zaj
szimulalasara. Matrixalgebrai kifejezésekkel élve, a Gauss-zaj bevezetése a
képmatrixhoz egy "zajmatrix" (Gauss-eloszlasbdl vett értékekkel) elemenkénti
hozzaadasat jelenti. Ez a folyamat megvaltoztatja a kép pixelértékeit anélkiil, hogy a

kép teljes mérete vagy szerkezete megvaltozna.

(Building Powerful Image Classification Models Using Very Little Data, n.d.; Géron, 2019)

Osszefoglalva, az adatb8vités kulcsfontossagli eszkdzzé valt a képosztalyozasban, hogy javitsa

a modell azon képességét, hogy a kiilonb6z6 valos helyzetekben altalanositani tudjon. Azaltal,

hogy variacidkat vezetink be az adatkészletiinkbe, szimulaljuk a szamtalan kihivast, amellyel

egy algoritmus talalkozhat. A bovitési technikak hatékonysaga azonban, a megfontolt

alkalmazasukon mulik. Feltétlentl meg kell killonbdztetni, hogy mely atalakitasok relevansak
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az adott feladat szempontjabol. Bar szd&mos orientacio generalasa lehetséges, nem mindegyik
relevans minden alkalmazashoz. Egy fejjel lefelé forditott autd lehet, hogy relevans egy
biztositasi karigény osztalyoz6 szamara, de irrelevans a szokasos kozuti helyszinek
klasszifikalasa szempontjabol. Ezért a megfeleld egyenstly megtaldlasa kulcsfontossagu.
Ahelyett, hogy valogatas nélkul alkalmaznank minden technikat, figyelembe kell venniink a
feladat kontextusat és a modell lehetséges valés forgatokonyveit. Lényegi megfontolasok
szerint az adatbdvités, bar jelentds segitséget nyljthat a modell megbizhatésdganak
fokozésaban, igazi potencidlja az tgondolt, valamint a kontextus figyelembevételével torténd
alkalmazésaban mutatkozik meg. Ez biztositja, hogy adataink diverzifikalasa soran az adatok

valosagos szitudciokhoz vald igazodasat is szem elott tartsuk.

4.2 Normalizalas
Az elbfeldolgozas |épései kozott, kritikus szerepe van a normalizaldsnak és gyakran

meghatarozza a késébbi modellezési probalkozasok sikerét. Ez a folyamat azt jelenti, hogy a
képpontok intenzitasértékeinek tartomanyat ugy allitjuk be, hogy az egy adott skalaba
illeszkedjen. A kepek ilyen szabvanyositasa biztositja, hogy a CNN-modellbe taplalt bemeneti
adatok konzisztensek legyenek, ezdaltal segitve a tanulasi folyamat optimalizalasat.
(Krizhevsky et al., 2017)

A CNN-ek mélytanulasi jelleglikbdl adodoan érzékenyek a bemeneti értékek tartomanyara és
eloszlasara. A kovetkezetlen vagy nem normalizalt bemeneti adatok nem megfelel6 tanuldshoz
vezethetnek, ahol a modell inkabb a bemeneti tartomanyok eltéréseinek megtanulasara
Osszpontosithat, ahelyett, hogy érdemi jellemzOket nyerne ki a képekbél. A normalizélasi
folyamat ezt a problémat enyhiti azzal, hogy garantalja minden bemeneti kép azonos skalan
novekszik (Simonyan & Zisserman, 2015).

A normalizalasnak tobb modjat is hasznaljak a képi feldolgozas és konvollcios haldzzatok
esetén. Az els6 modszer, a normalizalas legegyszeriibb mddja, a pixel Gjra skalazas (,,pixel
rescaling”). Ebben az esetben a pixelértékeket a maximalis pixelértékkel (altalaban 255) vald
osztassal 0 és 1 kozotti tartomanyba skalazzuk. Ezt a modszert széles kérben hasznéljak az
egyszerlisége ¢és a magas hatékonysaga miatt.

A kovetkez6 médszer az atlag Kivonas (,,mean subtraction”) és kontraszt normalizalas. Ezek
soran minden egyes pixelbdl kivonjuk az egyes képpontok atlagos értékét, és opciondlisan ugy

méretezzik az értékeket, hogy a szoras egy legyen. Az ilyen normalizacio segit az adatok
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optimalizélasaban és a megvilagitasi kilonbségek hatasanak csokkentésében. (Krizhevsky et
al., 2017)

A harmadik és egyben most bemutatott modszerek kozott az utols6 az a ZCA fehérités (“ZCA
whitening”). Ez az eljaras egy lépéssel tovabbmegy a képadatok linearis transzformaléasaval
olyan mddon, hogy a kovariancia matrixa az azonossagi matrix legyen. Ez csokkenti a
pixelképek redundancidjat a matrixban, kiemelve a képeken beliili strukturat és jellemzoket.
(Coates et al., 2011)

A CNN modellekre nagy hatdsa van normalizalasnak. A normalizalt képek gyorsabb
konvergenciahoz vezetnek a képzés soran, mivel a gradiens sillyedés szerinti optimalizacios
eljaras hatékonyabban tud dolgozni a standardiz&lt adatokon. Segit tovabba csdkkenteni a
modell érzékenységét a kiilonbozo képek kozotti fény- és szineloszlasbeli eltérésekre (loffe &
Szegedy, 2015).

4.3 Batch normalizacié

Az (loffe & Szegedy, 2015) altal 2015-ben evezetett ,batch” normalizacié (BN) a mély
neurdlis haldzatok optimalizalasanak egyik legfontosabb elemévé valt, kiléndsen a
konvolucios neurdlis halézatokkal (CNN) torténd képosztalyozassal 0Osszefliggésben.
Elsédleges funkcidja nem dnmagaban optimalizacids algoritmusként, hanem az adaptiv ujra
paraméterezés modszereként milkddik. Ez kulcsfontossagt a nagyon mély modellek
tanitasaval kapcsolatos kihivasok kezelésében (1. Goodfellow et al., 2016).

A mély neurdlis hal6zatok tanitasa tobb fiiggvény vagy réteg felépitését foglalja magaban. A
komplexitas akkor jelentkezik, amikor az egyik réteg paramétereinek frissitései véletlenil
befolyasoljak a kovetkezd rétegek bemeneteinek eloszlasat, ez a jelenség belsé kovariancia-
eltolodas néven ismert (loffe & Szegedy, 2015). Ez a probléma megneheziti a képzési
folyamatot, megnehezitve a megfeleld tanulasi sebesség kivalasztasat, és gyakran kisebb
tanulasi sebességek alkalmazasat teszi sziikségessé a modell konvergenciajanak biztositasa
érdekében. A ,,batch” normalizacid (BN) ezeket a kihivasokat az egyes rétegek bemeneteinek
normalizélasaval oldja meg. Ez magéaban foglalja az egyes rétegek aktivacidinak beallitasat és
skalézasat, hogy azok é&tlaga nulla és varianciaja egy legyen. Pontosabban, egy adott réteg
esetében a BN kiszdmitja az aktivalasok atlagat és szdrasat az aktualis mini-batch alatt, és
ezeket a statisztikdkat hasznélja a kimenetek normalizalasdhoz. Ez a normalizalasi folyamat

dont6 fontossagu a tanulasi folyamat stabilizalasdban, €s lehetdévé teszi a nagyobb tanulasi
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sebességek hasznalatat, ami jelentGsen felgyorsithatja a mély halozatok képzését. (loffe &
Szegedy, 2015)
A batch normalizacié barmely bemeneti vagy rejtett rétegre alkalmazhatd és a kovetkezd

Iépeseket foglalja magaban (loffe & Szegedy, 2015):

A BN technika elsé 1épése, hogy minden egyes mini-batchre (B) kiszamitja az aktivaciok

atlagat (up) és szorasat (o) ezutan normalizalja azokat.

Adott egy B mini-batch m mintaval (x™,x@, ..., x(™)), ahol minden x® egy vektor, amely

az i-edik minta egy rétegének aktivacidjat abrazolja.

1 m
= ®
He mzx
=1

1 m
oh == (O — )’
i=1

Itt up és o5olyan vektorok, amelyek minden eleme egy jellemzonek (,,feature™) felel meg.

A kovetkezd 1épés az aktivaciok normalizaldsa. Ez a 1épés biztositja, hogy az aktivaciok atlaga
nulla, szérasa pedig egy legyen. A normalizalt értékeket (Y minden egyes mintara a
kovetkezoképpen szamoljuk ki.

20 = *0-kp
Ebben az egyenletben e egy kis konstans, amelyet a numerikus stabilitas érdekében adunk

hozza, a nullaval val6 osztas elkeriilése érdekében.

A normalizaléas utan a batch normalizacio6 aktivalasonként két Uj paramétert vezet be - egyet a
méretezéshez (y), egyet pedig az eltolashoz (B). Ezeket a paramétereket a képzés soran
tanuljak meg, és lehet6vé teszik a halozat szamara, hogy visszavonja a normalizalast, ha az a
tanulas szempontjabol elonyos.
y® = yz2® 4+ g

Itt y® a batch normalizacios réteg kimenete.

A kovetkez6 1épés a back-propagation kiigazitasa. A batch normalizacié mddositja a back-
propagation algoritmust is, biztositva, hogy a gradiensek megfelelden skaldzodjanak, és hogy

a normalizalasi 1épések ne akadalyozzak a halozat mas rétegeinek tanulésat.
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Mély neurdlis hal6zatokra alkalmazva, kilondsen olyan feladatokban, mint a képosztalyozas,
a batch normalizéci6 bizonyitottan jelentdsen javitja a teljesitményt. Lehetdvé teszi szaturalo
aktivalasi fluggvenyek (szigmoid, tanh) és nagyobb tanulasi sebességek hasznélatat, ami
gyorsabb konvergenciahoz és jobb altalanos pontossaghoz vezet. (loffe & Szegedy, 2015)
Bar a BN szamos elénnyel jar, ugyanakkor tovabbi komplexitést is bevezet a modellbe. Mind
a képzes, mind a kovetkeztetés soran ndveli a szamitasi terhelést, amit mas technikéakkal ugyan
kitudunk kiiszéboélni viszont ezt is be kell épitentink a modellbe.

Osszefoglalva, a batch normalizalas a mély neuralis halozatok hatékonyabb és eredményesebb
képzésének meghatarozd technikajava valt. A belsé kovariancia-eltolédas problémajanak
kezelésével gyorsabb tanulasi id6t, magasabb tanulasi ratat tesz lehetdvé, €s javithatja a modell
teljesitményét. Hatdsat jol mutatja, hogy széles korben elterjedt a modern mélytanulasi
architektdrakban (loffe & Szegedy, 2015).

4.4 Elore képzett halozatok (,,Pretrained networks™)

Az el6képzett halozatok a modern mélytanulds egyik kulcsfontossagu eleme, kiilondsen az
olyan feladatok esetében, mint a képosztalyozas. Ezek olyan neurdlis hal6zatok, amelyeket
kordbban nagy és széleskorii adathalmazokon, példaul az ImageNet-en (Deng et al., 2009)
képeztek ki, amely tobb millié cimkézett képet tartalmaz tobb ezer kategdridban (Krizhevsky
et al., 2017). Ezek a halozatok, miutan ezekbdl a kiterjedt adathalmazokbol megtanultak a

jellemzok széles skalajat, j6 kiindulopontként szolgalnak az uj képosztalyozasi feladatokhoz.

Az elbképzett haldzattoknak tobb elénye is van. Az elsd, amit megemlithetink, hogy a
modelleknek tanitasa csokken, valamint szamitasi hatékonysaga né. Egy modell nullarol
torténd kiképzése jelentds szamitasi er6forrasokat és id6t igényel (Géron, 2019)I1, killéndsen a
nagy halozatok esetében. Az eldképzett haldzatok, amelyek mar megtanultak egy altalanos
reprezentaciot, jelentdsen csokkentik mind a szamitasi terhet, mind a képzési idt (Razavian et
al., 2014).

A kovetkezd, hogy a mélytanulas egyik legnagyobb kihivasa a nagy méretii cimkével ellatott
adathalmazok igénybevétele. Az eloképzett haldzatok azonban viszonylag kisebb
adatkészletekkel is finomhangolhatdk, mikézben még mindig nagy teljesitményt érnek el. Ez
kiilonosen elényds olyan teriileteken, ahol az adatgyiijtés és a cimkézés draga vagy nem

lehetséges (Razavian et al., 2014).
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5. Az adathalmaz és modellek 6sszehasonlitasa

5.1 A felhasznélt adathalmaz — ,,Stanford Dogs”

A kiilonboz6 modellek és technikak bemutatasara én a Stanford dogs adathalmazt valasztottam
(Khosla et al., n.d.). Ez az adathalmaz a szamitogépes latas terlletén egy kivalo gyiijtemény,
20 580 képet tartalmaz 120 kutyafajtarol. Az ImageNet-bdl szarmazé adatkészlet a finomabb
képosztalyozasra van szabva, és kihivas elé allitja a gépi tanuld és mesterséges intelligencia
modelleket.

Az adathalmaz elsddleges jellemzdje a kutyafajtdk széles skaldja. Minden egyes fajta egyedi
tulajdonsagokkal rendelkezik, ugyanakkor hasonlosagokat is mutat masokkal. Ez a sokféleség
kulcsfontossagu olyan algoritmusok kifejlesztésenél és alkalmazasanal, ahol sziikség van a
legaprdbb részletek és kildnbségek megkilonbdztetésénél, ami valdjaban a valds alkalmazast
tlkrozi.

n02111500-great_pyrenees

n02111889-samoyed n02085936-maltese_dog ~ N02098286-west_highland_white_terrier

N L8

dbra 17 Kiilonb6z6 fajtdju kutydk képei a Stanford Dogs adathalmazbdl (forrds: (Khosla et al., n.d.))

Az osztalyozasi feladatot tovabb neheziti az adathalmaz részletes jellege. A fajtak
megkilonboztetése megkdveteli, hogy az algoritmusok felismerjék és megtanuljak a komplex
jellemzoket, amelyek gyakran nem kulonilnek el egymastol. Az adathalmazban szerepld
képeket a pozok, a kornyezet, a fényviszonyok és a mindség vonatkozasaban jelentds eltérések
jellemzik. Ez a valtozékonysdg nagyban tiikrozi a valos élethelyzeteket, ahol a kontrollalt
képfelvétel nem mindig lehetséges, igy idealis terep a robusztus modellek gyakorlasahoz.
Ezeknek a modelleknek nemcsak pontosnak, hanem elég sokoldaltnak is kell lennilik ahhoz,

hogy a képi feltételek széles skalajat kezelni tudjak.

A képek jellemzéinek vizsgélata két nagyon fontos aspektusat tarta fel az adathalmaznak. Az
els6 a képméretek valtozatossagat, valamint a képek eloszlasat cimkék, osztalyok kozott. Ezek
a tényezok alapvetd fontossaguak az adathalmaz 6sszetételének megertésének, mivel ezutan a

gépi modellek részére eldfeldolgozast kell végrehajtanunk.
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Az adatkészlet széles mérettartomanyban tartalmaz képeket. Ez a valtozatossag azért jelentds,
mivel a gépi modellek, kiilondsen a konvollcios neurdlis haldzattokon alapulé modellek a
legtobbszor egységes méretli bemeneti képeket igényelnek.

Az adatkészlet kiilonb6zé méretii képeket tartalmaz, mind magassagban, mind szélességben.
Ez a valtozékonysag az adathalmaz nem egységes jellegét tiikrozi, ahol a képek kiilonbozd
beallitasokbdl és koriilményekbdl szarmaznak. Bar a pontos atlagos méret az elemzett
adathalmaz adott részhalmazatol fiiggden valtozhat, altalaban a képméretek széles spektruma
létezik. Az egész adathalmazt vizsgalva az atlagos képmeértet 385 x 442 pixel szélességii és
magassagu.

Distribution of Image Sizes in the Dataset
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dbra 18 Képek méretének megoszidsa a Stanford Dogs adathalmazban (sajdt forrds)

Tekintettel erre a méretbeli valtozatossagra, az olyan eléfeldolgozasi Iépések, mint a méretezés,
a képkivagds vagy a kitoltés elengedhetetlenek a képek szabvanyositdsdhoz, mieldtt

betaplaljuk ket a neuralis halozatba.

A kovetkez6 pont, amit feltartatam az képek eloszlasa az osztalyok kdzott. Az adathalmazra
jellemzo az osztalyok kiegyensulyozatlansaga, egyes fajtakat tobb kép képvisel, mint masokat.
Ez a kiegyensulyozatlansag kihivasokhoz vezethet a modellek képzése soran, mivel azok a
gyakrabban képviselt fajtak iranyaba torzithatnak.

A kevesebb képpel rendelkezd fajtdk esetében eléfordulhat, hogy a modell nem tanul meg
elegendo jellemzdt a pontos osztalyozasukhoz. Ezzel szemben a tobb képpel rendelkezd fajtak
tulreprezentaltak lehetnek a modell elérejelzéseiben.

Olyan technikak, mint az adatbdvités, az osztalyok stlyozéasa alkalmazhatok az egyensulyhidny

hatasainak enyhitésére. Annak biztositasara, hogy a modell a rendelkezésre all6 képek szamatol
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fiiggetleniil minden fajta esetében egyforman jol teljesitsen, alapvetd fontossagh egy korrekt

és hatékony osztalyozasi rendszer kifejlesztése.

Top 50 Dog Breeds in the Dataset
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dbra 19 Képek szamdnak megoszldsa a cimkék kézétt a Stanford dogs adathalmazban (sajat forrds)

Fontos szem elott tartani, hogy a képméretek valtozatossagat kezeld eléfeldolgozasi 1épések és
az osztalyok kiegyensulyozatlansaga elleni technikak elengedhetetlenek ahhoz, hogy az

adathalmazban és a modelljeinkben rejlo lehetdségeket teljes mértékben kiaknazzuk.

5.2 LeNet-5
A Yann LeCun Altal kidolgozott és 1998-ban bemutatott LeNet arhitektdra a konvolucids

neuralis halozatok tertiletén meghatarozo fejlesztést jelentett (Lecun et al., 1998a). A LeNet
architektira jelent6s elmozdulast mutatott a hagyomanyos neuralis halézatokhoz képest, mivel
egy kifejezetten képfelismerési feladatokra szabott strukturat vezetett be. A LeNet-5, a
leghiresebb valtozata, Iényegében a CNN-ek alapvetd elveit testesiti meg, amelyek a mai napig
relevansak a modern architektaraban.
A LeNet-5 két 6 részbdl all, egy konvolucids blokkbdl és egy teljesen 6sszekapcsolt blokkbol.
A halozat 5 réteggel rendelkezik, tanulhaté paraméterekkel. Harom konvoldcios réteggel
alkotja és ezekkel kombinalva tobb &tlagos Gsszevonas (,,average pooling”) tartozik. A
konvoldcios és ,,pooling” rétegek utan, két teljesen dsszekapcsolt rétegiink van, végil egy
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Softmax osztalyozo, amely a halozat legvégén a képeket a megfelelé osztilyba sorolja.
Torténelmileg a LeNet-et sziirkedrnyalatos képekre alkalmaztak, de alapelvei a modern RGB-
képekhez is adaptalhatok.

LeNet-5 minden egyes konvolucids rétege tanulhatd sziir6k (kernelek) egyiittesével van
ellattatva, amelyek térben (magassagban és szélességben) kicsik, és a bemeneti tartomany teljes
mélységére kiterjednek. Ahogy ezek a szlir6k végig cstisznak a bemeneti képen, olyan
jellemzotérképeket hoznak létre, amelyek a nyers pixeladatokbol magasabb szintii jellemzdket
absztrahdlnak. Az elsé réteg jellemzden 6, mig a masodik 16 kimeneti csatornaval rendelkezik.
A konvolucios rétegek szigmoid aktivalasi fiiggvényt hasznalnak, ami a ReLU (Rectified
Linear Unit) aktivitasi fuggvény elterjedése el6tti korszakot tikkrozi. (Lecun et al., 1998b)
Minden egyes konvoluciés miivelet utan egy ,average pooling” (“subsampling™) réteg
kovetkezik. Ez a réteg csokkenti a bemeneti térfogat térbeli dimenzidit (magassagat és
sz€lességét) a kovetkezd konvollcids réteg szdmara, hatékonyan tomoritve az informaciot és
csOkkentve a kdvetkezo rétegek szamitasi terhelését.

A konvolucios blokk utan a halézat egy sor teljesen Osszekapcsolt rétegre tér at. Ez a siri
(,,dense”) blokk ellapositja a konvolucios rétegek kimenetét, és harom teljesen 0sszefliggd
rétegen keresztll tovabbitja azt. Az els6 két ,,dense” réteg 120, illetve 84 csomoponttal
rendelkezik, és ugyanazt a szigmoid aktivalasi fliggvényt hasznélja.

A LeNet-5 utolsé rétege egy softmax kimeneti réteg, amelyet osztalyozasi célokra hasznalnak.
Ez egy valdsziniiségi eloszlast ad ki a célosztalyokra, ahol minden egyes csomopont egy adott
osztalynak felel meg.

A LeNet-5 szamos jellemzéje innovativ volt a bevezetésekor. A teljesen Gsszekapcsolt
halézatokkal ellentétben a konvolucids réteg minden egyes neuronja csak a bemeneti térfogat
szamara, hogy a korai rétegekben alacsony szintli jellemzdkre Osszpontositson, és ezeket a
jellemzdket a mélyebb rétegekben magasabb szintli reprezentaciokba allitsa 0ssze.

A mésodik innovativ megoldas k6z0s megosztott sulyok és a térbeli invariancia. A megosztott
sulyok hasznélata a konvoldcios rétegekben nem csak a modell memdriaigényét csokkenti,
hanem lehetdvé teszi a modell szdmara a térbeli invarians jellemzOk tanuldsat is, ami azt jelenti,
hogy a halozat képes felismerni a jellemzdket, fiiggetleniil azok térbeli elhelyezkedésétdl a
bemeneti képen.

Az eredeti LeNet-5 modell futatdsa soran tébb kulcsfontossagu felismerés rajzolodik ki a
modell viselkedésével kapcsolatban. A modell 15 epochon keresztil futott, mind a tanulasi

mind a validalasi veszteség fokozatos csokkenest mutatott. Annak ellenére, hogy LeNet
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uttorének szamitott a CNN-ek teriiletén, jelentds korlatokat mutat egy ennyire Osszetett
képosztalyozasi feladatban. A modell alacsony pontossaggal, 0,6% és magas ,,loss” értékkel
jellemezhetd teljesitménye azt jelzi, hogy a 120 kutyafajta megkiilonboztetése nehézségekbe

iitkozik. Ebbdl tobb tényezot emelnék ki, ami segit megérteni a teljesitményt.

Az els6 a képek Osszetettsége, a LeNet-5 architektlrat eredetileg egyszeriibb, alacsony
felbontasu képekre tervezték és hasznaltak abban az idében. Sziirke arnyalatos, 32 x 32 pixeles
szamjegyeket ismertek fel vele. Ez az adathalmaz nagy felbontasu és részletesebb képeket
tartalmaz, valdsziniileg meghaladjak a modell jellemzé kivonasi képességét, még annak
ellenére is, hogy nagyobb 64 x 64 pixeles képekké alakitottam Gket. Erdemes megjegyezni
hogy az atlagos képméret 385 x 442 pixel ami ekkora csokkentés mellet jelentds adatveszteség.
A modellt to6bb valtozatban kisebb modositasokkal is fitattam. Az els6 valtozatban nem
valtoztattam a rétegeken, aktivacids fiiggvényen egyéb paramétereken. Az adatbdvités
bevezetésének célja az volt, hogy a modell altalanositd képeségét a tanuld adatok
valtozatosabba tételével javitsa. A teljesitménymutatok azonban nem mutattak jelentds javulast
az eredeti LeNet-5 modellhez képest amikor csak az eredeti nem bdvitett adatokon futott. Ezek
az eredmények arra utalnak, hogy bar az adatbdvités altalanossagban el6nyds, viszont a
hatékonysdgdnak hatart szabnak a modell alapjaul szolgalé arhictekturalis elemek. A
teljesitmenymutatok gyene eredmenyei azt mutatjadk nem volt képes a modell lekiizdeni az
Osszetett képi adathalmaz jelentette kihivasokat.

A kovetkez6 modositott modell, tartalmazott egy tovabbi strli (,,dense”) réteget és egy
,dropout” réteget. A célom az volt, hogy a modell tanulasi teljesitményét es a tulillesztés
csokkentését elérjem. A teljesitmény mutatok azonban nagyrészt valtozatlanok maradtak. A
pontossag érdemben nem valtozott, viszont a veszteség fuggvény értékei arra utalnak, hogy
jobban sikerult a modellnek elkeriilnie a tulillesztést. Az elmondhatd, hogy a modell
Osszetettségének ndvelése nem mindig vezet a drasztikusan jobb teljesitményhez, az alap
architektura itt is meghatarozo.

Osszevetve a modelleket elmondhatd, minden modellvaltozat esetében a tartésan alacsony
pontossag és a magas veszteség egy kozos pontra utal. A Stanford Dogs adatkészlet a nagy
felbontast képeivel és részleteivel, valamint szamos osztalyaval olyan osztalyozasi kihivast
jelent, ami a LeNet-5 alapmodell alkalmazasi korén tulmutat, fuggetlenil az elvégzett

modositasoktol.
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LeNet-5 Relu aktivacios fuggvénnyel
A klasszikus LeNet-5 modellben mas aktivacios flggvényt valasztottam, a ReLU aktivacios

fliggvény a modern architektdrakban alkalmazzak a jobb eredményei miatt. Az adaptalasa
jelentds javulast mutatott az eredeti szigmoid alapa modellhez képest. A ReLLU aktivallassal a
modell korllbeliil 27,8%-os tanulési pontossagot és 4,4%-os validalasi pontossagot ért el, ami
drasztikus emelkedés a tanulési folyamat soran. A képzési és validalasi eredmények kozotti
eltérés azonban a tulillesztés irdnyaba mutat, mivel a modell szorosan a képzési adatokhoz
igazodik.

A tualillesztés kiklszobolésére itt is tesztelésre keriilt az adatok kibévitése. Bar ez a megoldas
csekély mértékben, de javitotta a validacids pontossagot és nagyban csokkentette a tanuld
adatkészleten is a tulillesztést, ami azt jelenti, hogy a megoldas jo irdnyba mozditotta el a
modell teljesitményét. Viszont a fontos megjegyezni, a validacids csucserték hasonldan 4,6%
kordl mozgott.

A tanulasi rata csokkentése €s egy ,.dense” valamint egy ,.dropout” réteg hozzdadasa a
modellhez, lassabb tanulasi sebességet viszont stabilabb eredmeényt tudott felmutatni, valamint
a modell reziliensebb lett a tulillesztésre. Az eredmények nem mutattak nagyobb eltérést a
tesztelési pontossagban.

A képméretet az eléfeldolgozas soran 64 x 64 pixelre csokkentetem az el6z6 modellek
tekintetében azonban, ha a LeNet5 architektdraval és a képbovitéssel egyiitt 224 x 224 pixeles
bemenettel egytt vizsgaljuk a teljesitményt akkor itt is elérehaladast ériink el a pontossag €és
a veszteség metrikakat megnézve. A pontossag a validacios halmazon 6% korul mozog, a
veszteség érték 4,58. A pontossag érték itt mutatja a legjobb értékeket az dsszes eddigi modellt
figyelembe véve.

Osszefoglalva, minden modellviltozatban megfigyelhetd a tanulé adatokon mért pontossag
fokozatos javulasa, viszont ezek a javulasok azonban korlatozottak. A legnagyobb valtozast a
ReL U aktivacio tudta kivaltani, ha a klasszikus LeNet-5 modelleket is figyelembe vesszik. A
modellekrdl elmondhatd, hogy tanulnak a képzési adatokbol viszont ezeket nehezen tudjék az

Uj adatokra altalanositani.

5.3 AlexNet

Az AlexNet jelentds mérfoldko a képosztalyozas teriiletén, kiilonosen a mély, konvolucids
neuralis hal6zattok hasznalata tekintetében. A (Krizhevsky et al., 2017)) altal kifejlesztett
AlexNet architektira és annak képzési mddszerei U0j szabvanyokat Aallitottak fel az

képfelismerési mddszerek kozott. Ahogy el6zbleg lattuk a LeNet modell volt az Gttér6 a CNN
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modellek kdzott viszont az AlexNet volt az, amely teljes mértékben bebizonyitotta a mély
neurdlis halozattok erejét a nagyméretii képosztalyozashan.

Az AlexNet nyolc tanithatd paraméterekkel rendelkezd rétegbdl all, amelyek koziil ot
konvoldcios réteg, harom pedig teljesen 6sszekapcsolt réteg.

Az elsO réteg a 224x224%3 bemeneti képet 96 darab 11x11x3 méretli, 4 pixeles 1épéskozzel
rendelkezd kernellel szliri. A nagy receptiv mezo €s a 1€péskoz azért van kialakitva, hogy tobb
informéciot nyerjen a nagy felbontasu bemeneti képekbdl.

Az els6 réteg kimenete egy max-pooling rétegen halad &t, majd a mésodik konvolucios rétegbe
keriil. Ez a réteg 256 darab 5x5x48 méretli kernelt hasznal, amely az els6 réteghez képest
stir(ibb és részletesebb jellemzd-kivonatolast biztosit.

A harmadiktol az 6tddik konvolucids rétegek kdztes pooling vagy normalizal6 rétegek nélkdl
vannak Osszekapcsolva, ami Osszetettebb €s mélyebb jellemzohierarchiat tesz lehetévé. A
harmadik réteg 384 darab 3x3x256 méretli kernellel, a negyedik réteg 384 darab 3%3x192
méretll kernellel, az 6todik réteg pedig 256 darab 3x3x192 méretii kernellel rendelkezik.

A konvolucids rétegek utdn az AlexNet harom teljesen Gsszekapcsolt réteggel rendelkezik,
amelyek egyenként 4096 neuronnal rendelkeznek. Az utolsd réteg egy 1000-utas softmax
fliggvényhez van csatlakoztatva, amely 1000 osztalyra vonatkozd valdsziniiségi eloszlast ad
ki. (Krizhevsky, 2009)

Az AlexNet volt az egyik els6 olyan modell, amely az aktivalasi fliggvényhez ReLU (Rectified
Linear Units) funkciot hasznalt, ami a hagyomanyos szigmoid vagy tanh figgvényekhez képest
gyorsabb képzést segitett. Valamint az AlexNet az els6 és a masodik konvolucios réteg kozott
hasznal egy tgynevezett ,,local response” normalizaciot, ez a technika a bidlogia neuronok
alltal ikhletett folyamat. A modell a neuronok kimenetei ko0zOtt kozotti ,,verseny”
elosegitésével fokozza a modell képességét a valtozatos €s bonyolultabb jellemzok
megtanulasasra. A legutolsé jelent6s valtozas a ,,pooling” technikat érinti, a hagyomanyos,
nem egymast fedd Osszevonasi modszerekkel ellentétben az AlexNet atfedd Osszevonast
alkalmaz. Ez a megkozelités egy 3x3 pixeles pooling ablakot foglal magaban 2 pixeles
lépéskozzel, ami lehetdvé teszi a pooling teriletek fedesét. Az atfedéses 0sszevonas
bizonyitottan csokkenti a modell hibaaranyat, ami robusztusabbd teszi a modellt az
osztalyozasi feladatokban.

Az eredeti AlexNet modellt eredetileg adatbévités nélkil terveztek és mutattak be, én viszont
az el6zo6 tesztelési folyamatot alkalmaztam, amit mar a LeNet-5 modellnél is bemutatta. A
modell architektUrajat az eredeti AlexNet strukturajaval 6sszhangban tartottam, ide sorolva a

réteg sorrendet és mennyiséget, valamint a normalizécios 1épéseket. Az alap modell tanuld
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folyamata 17 epoch alatt kovetkezetesen javulé pontossagot mutatott, a tanulé halmazon
45,3%-0s pontossagot, a validacios halmazon viszont csak 10,6% pontossagot ért el. Ezek az
eredmények alatamasztjdk a modell képességét, hogy képes hatékonyan tanulni a képzési
adatokbol, viszont a két halmaz kozotti eltérés alapjan a modell tdlillesztést mutat. Ha a

vesztesé gorbét is megnézziik, ugyan ezt a kdvetkeztetést tudjuk levonni.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
—— Training Accuracy = Training Loss
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dbra 20 A modell pontossdgdnak és veszteségének alakuldsa a tanuldsi epochok sordn (sajdt forrds)

A masodik modell verzibban mar adatb6vitési technikat is alkalmaztam, beleértve a
véletlenszerti vertikalis tikrozést, forgatast és nagyitast 0,2 értékek mellet. A Kiterjesztett
modell lassabb de konzisztensebb javulast mutatott a pontossagban, ami jellemzd a kiterjesztett
adatokkal torténd képzés soran a képzési mintdk megndvekedett Osszetettsége ¢€s
valtozatossaga miatt. Ugyanezen 17 epocha végére a modell 17,8% koriili képzési pontossagot
és 16,6%-0s validalasi pontossagot ért el. Figyelemre méltd, hogy a képzési és validalasi
pontossag kozotti kisebb kilonbségek a Kiterjesztett modellben a jobb altalanositasra utalnak,
annak ellenére, hogy az eredeti modellhez képest 6sszességében alacsonyabb a pontossag. A
két veszteség fuggvény a huszadik epoch koéril kezd teljesen elvalni egymastol ebben az
esetben Gigy tlinik, a paraméterek valtoztatasara szorul, ha tovabbi eredményeket akarunk elérni
a modellben.

Fontos kiemelni, hogy az eredeti és a modositott AlexNet modellek 6sszehasonlité kiemeli az
adatbdvités hatasat a mélytanulasi modellekre a képosztalyozasi feladatokban. Arra utal, hogy
az adatbOvités javithatja a modell robusztussagat és altalanositasat. A LeNet-5 modelljeimnél
emlitettem, hogy az architektira meghatarozd és nem feltétlenll segit, ha a paraméter

modositadsok vagy adatbOvitést hajtunk végre. Ezeknél a modelleknél, jol lathatoan segit az
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adatb6vités, a tanulasi rata modositdsa a modellben, mivel a modellink alapjaiban képes
altalanositani és tanulni, egy szoval az alapképeségei megvannak és a modositasokkal csak

segitlink a modellnek a jobb teljesitmény elérésében.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
—— Training Accuracy —— Training Loss
0.204 — Validation Accuracy 3.9 — Validation Loss
0.18 1
0.16
=
~
c
g 0141
g0
0.12 A
0.10 1
0.08 1
T T T T T T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.00 125 15.0 175 0.0 2.5 5.0 7.5 10.00 12,5 15.0 175

Epochs Epochs

dbra 21 A modell pontossdgdnak és veszteségének alakuldsa a tanuldsi epochok sordn (sajdt forrds)

Incorrect Prediction
True: n02102177-welsh_springer_spaniel
0Predicted: n02086646-blenheim_spaniel Exang)ple from 'n02086646-blenheim_spaniel' class

50 A

100 A

200
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

dbra 22 Helytelen klasszifikacio példdja és a célosztdly egy mintaképe (sajdt forrds)
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Incorrect Prediction
True: n02106662-german_shepherd
. Predicted: n02088466-bloodhound

Example from 'n02088466-bloodhound' class
TR o T ]

50 1
100 100 A
1501

200 1 200 twtia

0 50 150 200 0 50 100 150 200

dbra 23 Helytelen klasszifikacio példdja és a célosztdly egy mintaképe (sajdt forrds)

5.4 VGGNet
Az oxfordi Visual Graphics Group kutatoi altal kifejlesztett VGGNet (Simonyan & Zisserman,

2015) (innen a VGG elnevezés) fontos allomés a képfelismerési feladatokhoz hasznalt
konvolucios neurélis halozatok (CNN-ek) fejlddésében. Ez a Simonyan és Zisserman altal
2015-ben bemutatott halozat egyszeriiségérdl és mélységérol hires, és nagyban befolyasolta a
vizudlis adatok feldolgozasara szolgalé mély CNN-ek tervezését.

A VGGNet architekturajat az egységesseg és a mélység jellemzi. Kizéarélag 3x3 egymasra
épitett konvolucios rétegeket hasznal, amelyek mélysége elddeihez képest ndvekedett. Ez a kis
kernelméret (3x3) hatékonyan rogziti a képekben 1évd térbeli hierarchiat a receptiv mezd
fokozatos novelésével. (Géron, 2019) A masodik f6 jellemzé a mélysége a modellnek, a
VGGNet véltozatai peldaul a VGG16 és a VGG19 amelyek a rétegek szamat jeldlik. Ez a
a komplex képfelismerési feladatokban. (I. Goodfellow et al., 2016)

A modell tobb ponton is a CNN architektarakban elterjedt megoldasokat hasznalja. E16szor is
tobb konvolucids rétegek kovetden a modell max poolingot alkalmaz a trébeli dimenzidk
csokkentésére.  (Szeliski, 2022)) Valamint a halézat végén a VGGNet harom teljesen
Osszekapcsolt réteget alkalmaz és ez is tiikrozi a hagyomanyos CNN tervezés eredetét. (I.
Goodfellow et al., 2016)

A VGGNet 3x3 sziird mérete precedenst teremtett a neuralis halozattok tervezésében, ezzel
elényben részesitve az egyszertiséget €s mélységet az architektirak komplexitasaval szemben.
A VGGNet és ehhez hasonld mély haldzattok kdnnyebben ragadnak meg bonyolult
strukturakat az adatokbdl. Ez azt jelenti, hogy hatékonyan tanulja meg a modell a jellemzok

sz¢éles skalajat, az egyszeriitol az 6sszetettig. (1. Goodfellow et al., 2016)
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A VGGNet architektaraja kivalo jeldltnek bizonyult a transzfer tanulds (“tranfer learning”)
szempontjabol. (Géron, 2019) Az a képessége, hogy jol altalanosithaté kiilonb6z6 feladatokra,
szamos alkalmazasban elény0s valasztassa teszi a jellemzokinyeréshez.

A VGGNet kortarsaihoz, példaul az AlexNet-hez képest jelentdsen mélyebb, ami hozzajarul a
jobb teljesitményéhez a jellemzdtanulasban. A késdbbi architekturdkhoz, példaul a ResNethez
képest azonban a VGGNet kevésbé hatékony a szamitasi er6forrasok tekintetében, ahogyan
arra (1. Goodfellow et al., 2016) ramutatott. A kihagyott kapcsolatok bevezetése a ResNet-ben
(He et al., 2015a) megoldja a VGGNet-ben latott hidnyossagokat, mint példaul a nagyon mély
halozatokban jelentkezd eltlind gradiens probléma.

A sikerei ellenére viszont a VGGNet modellnek tobb kihivassal is szembe kell néznie. Az els6
a szamitasi intenzitds. A modell mélysége ¢és uniformitisa jelentds szamitési eréforrasokat
igényel, ami kevésbé teszi megvaldsithatova a valos ideji alkalmazasok szamara. A masodik
legfontosabb kihivas, hogy a modell hajlamos talillesztésre a kisebb adathalmazok esetén,
Osszeségében fontos megjegyezni, hogy bar az Ujabb architektirak hatékonysagban és
teljesitményben talan felulmuljak a VGGNet-et, a VGGNet szerepe a mély CNN-ek
megértésében és a képfelismerésben valo alkalmazasukban bet6ltott szerepeben tovabbra is
tagadhatatlan. Ahogy a mélytanulds tovabb fejlddik, a VGGNet alapelvei kétségteleniil

tovabbra is meghatarozzak a teriilet jovObeli innovacidit és a halozat €pités megoldésait.

A VGG modellnél jelentds teljesitménybeli eltérést tapasztaltam. Kettd, egy nem elére tanitott
és egy az ImageNet alapjan el6re tanitott verziot teszteltem. A ,pretrained” verzido az
adatbOvitéssel jelentds javulast mutatott az eddigi modellekhez képest mind top-1, mind top-5
pontossagban és nem utolso sorban a validacios veszteség is jelentdsen csokkent. Ez arra utal,
hogy az adatbdvités kombinalva a transzfer tanulédssal (,,transfer learning”) nagymértékben
javitja a modellek teljesitményét. A transzfer tanulds hatékonysaga igazoltnak tiinik annak a
fényében, hogy az eddigi o6sszes tesztelt modell, amit nullarél tanitottunk alulmulta ezt.
VGGNet és az AlexNet 0sszehasonlitasa soran azt latjuk, hogy az AlexNet modellek jelentésen
profitalnak az adatbdvitésbdl, mind a top-1, mind a top-5 pontossagban javulast, valamint
alacsonyabb validacios veszteséget mutatva az adatbdvités nélkiili AlexNet alapmodellhez
képest. Azonban még a legjobban teljesitd AlexNet modell sem éri el a legjobb VGGNet
modell pontossagi aranyat, ami azt jelzi, hogy a VGGNet tovabbi mélysége és Osszetettsége

jobb lehetéségeket biztosit a jellemz6k komplex képekbdl vald tanulasara.
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Osszefoglalva, a VGGNet modellek, kiilondsen az eldzetesen betanitottak, a LeNet-5 és az
AlexNet modellekhez képest kivalo teljesitményt nyujtanak a képosztalyozasi feladatokban. A
transzfer tanulas és az adatok bévitése rendkiviil hatékony modszernek tiinik a modell
pontossdganak és altalanosité kepeségének javitasara. Az eddigi tesztjeim ravilagitanak a

CNN-architekturak folyamatos fejlédésére a kép felismerés és osztalyozas tertletén.

5.5 GoogLeNet

A GoogLeNet, a deep learning és a szamitdgépes latas teriiletén korszakalkot6 architektira. A
modellt Christian Szegedy és tarsai fejlesztették ki, akik a Google Researchnél dolgoztak
(Szegedy et al., 2014). Ez az Gttor6 architektura jelentds 1épés volt ezen a teriileten, megnyerte
a 2014-es ImageNet (ILSVRC) versenyt és 7% alatti hibaaranyt ért el. A GoogLeNet egyik, de
a legfontosabb megkiilonboztetd jellemzdje a kezdeti ugynevezett ,,inception” modul. Ez a
modul egy parhuzamos rétegekb6l allé6 minihdldzatot jelent, amely lehet6vé teszi a hatékony
paraméterhasznalatot. A modell annak ellenére, hogy sokkal mélyebb, val6jaban tizszer
kevesebb paraméterrel rendelkezik, mint elédje az AlexNet, amelyet mar bemutattam. A
paraméterek szamat tekintve a 60 millié all szemben a kordilbeltl 6 millidval. (Géron, 2019)
Az inception modulok kiilonb6z6 kernelméretii (1x1,3x3 és 5x5) konvolacids rétegekbdl és
egy max pooling rétegbdl allnak, ami lehetévé teszi a kiilonbozé méretli térbeli hierarchiak
felismerését.

Az 1x1-es konvolucids rétegek az inception modulon beliil dontd szerepet jatszanak. Ezek az
1x1 mivoltukbol adéddan nem térbeli mintazattokat rogzitenek, hanem mélységi dimenzidkra,
csatornakon ativel0 mintadzatokra 0sszpontositanak. Azaltal, hogy kevesebb jellemzotérképet
allitanak el6, mint a bemenetiik, szlik keresztmetszetii rétegként miitkodnek, csokkentve a
dimenzionalitast és a szamitasi koltségeket, mikozben felgyorsitjak a képzést és fokozzak az
altalanositast.

A GoogLeNet architekturaja kilondsen mély és dsszetett. Az elsé réteg egy nagy, 7x7-€S
kernelt hasznal, amely a kép magassagat és szélességét 4-gyel csokkenti, mikdzben az
informacio nagy részét megorzi. Ezt kovetéen egy LRN (,,local response normalization™) réteg
biztositja a kiilonféle jellemzOk megtanulasat. Ezutan két tovabbi konvolucids réteg
kovetkezik, ahol az els6 szlik keresztmetszetii rétegként miikodik. Az Gjabb LRN réteg utan
egy max pooling réteg tovabb csokkenti a képméreteket. A modell magja egy kilenc egymasra
¢épul6 inception modul, amelyet a dimenzidcsokkentést szolgalé max pooling rétegek valtanak

fel. A hal6zat ezutdn egy globalis average pooling réteget alkalmaz, amely az egyes
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jellemzotérképek atlagat adja ki, elvetve a térbeli informacidkat, de megtartva az osztalyozasi
feladatokhoz sziikséges 1ényeges jellemzoket. Az utolso rétegek kozott talalhatod egy dropout a
regularizacidhoz, egy teljesen 0Osszekapcsolt réteg 1000 egységgel (az adatkészlet 1000
osztalyahoz igazitva), és egy softmax aktivacios fliggvény az osztalyok valoszintiségének
megbecsuléséhez. A GoogLeNet eredetileg két segédosztalyozét tartalmazott, amelyek a
harmadik és a hatodik inception modulhoz kapcsolddtak. Ezek a segedosztalyozok, amelyek
az average pooling, a konvollcios és teljesen Osszekapcsolt rétegekbdl alltak, az eltiing
gradiensek probléma mérséklését és a halozat regularizalasat céloztdk. Késobb azonban
hatasuk csekélynek bizonyult emiatt eltavolitottak a modellbdl.

A GoogleNet sikerét kovetden a Google kutatéi tobb valtozatot javasoltak, koztik az
Inception-v3 és az Inception-v4 valtozatot. Ezek a valtozatok némileg eltéré inception
modulokat tartalmaztak, és még jobb teljesitményt értek el, bizonyitva az architektira

alkalmazkodokeépességét és skalazhatosagat.

e
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Max pool o 14432 Fully connected
192, 3x3+2(S) 128 256 64 64 1000 units
Local response o 12824
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Local response 480, 3x3+2(5) 256320128128
normalization 128192 96 64 | o 16032
Max pool o 12832 Max pool
Convolution & 9612 256320128128
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dbra 24 GoogleNet hdlézat architekturdjanak sémdja (forrds: (Géron, 2019))
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Ahogyan az el6z6 modelleknél, gy a GoogLeNet-nel is tobb modellvaltozatot teszteltem. A
tobbi modellel dsszehasonlitva azt mutatja, hogy kivalé egyensulyt teremt a komplexitas és
hatekonysag kozott. Kevesebb paraméterrel, mint az AlexNet, a GoogLeNet még mindig

versenyképes teljesitményt nyujt, jelentds top-1 és top-5 pontossagot ért el adatbovités nélkiil.

Ha megnézzik a két GooglLeNet-modell konkrét teljesitményét, észreveheté kiilonbséget
latunk a teljesitményben, ha adatbévitést nélkiil vagy adatbovitéssel alkalmazzuk. Adatbévités
nélkil a GoogLeNet 50 epoch utdn 18,04%-0s top-1 pontossagot és 44,28%-o0s top-5
pontossagot ér el, 5,1184-¢s validacios veszteséggel. Ezzel szemben az adatok bovitésével a
modell 30 epoch utan 11,74%-o0s top-1 pontossagot és 37,25%-0s top-5 pontossagot ér el,
3,6701-es csokkent validacios veszteséggel. Ez azt sugallja, hogy bar az adatbévités segit a
thlillesztés csokkentésében - amit a veszteség is jelez -, nem mindig eredményez nagyobb
pontossagot ugyanannyi epoch alatt. Ez annak tudhaté be, hogy a modellnek tébb epochra van
sziiksége ahhoz, hogy teljes mértékben kihasznalja a bévitett adatok altalanositasra vonatkozo

valtozékonysagat.

A GoogLeNet teljesitménye a VGGNettel szemben, kiillondsen az eldtanitott VGGNet modell
(adatbévitéssel), ravilagit a mélység és a szamitasi hatekonysag kdzotti kompromisszumokra.
A VGGNet mélyebb rétegei és nagyszamu paramétere eldnyhdz segiti a részletgazdag
jellemzok tanulasat, ami a jobb top-1 és top-5 pontossagban is megmutatkozik. A GoogLeNet
azonban a paraméterek hatékonyabb felhasznaldsa miatt miikodoképes alternativat jelent,
kiilondsen olyan esetekben, amikor a szamitasi er6forrasok problémat jelenthetnek.

Osszefoglalva, a GoogLeNet modell megismerése és dsszevetése a LeNet-5-tel, az AlexNet-
tel és a VGGNet-tel 6sszehasonlitva alatamasztja az architekturalis innovacidk fontossagat a
mélytanulas teriletén. Mindegyik modell hozzajarult ahhoz, hogy megértsiik, hogyan lehet
hatékonyan felépiteni a neurélis hal6zatokat képi feladatokhoz. Kuléndsen a GooglLeNet
inception moduljai nyitottdk meg az utat az 6sszetettebb és szamitasi szempontbol hatékonyabb
architektarak kifejlesztéséhez, amelyek tovabbra is kitoljak a képfelismerés és osztalyozas

terén lehetséges hatarokat.
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5.6 ResNet
A ResNet (He et al., 2015a), vagyis ,,Residual Network” volt a kovetkez6 mérfoldké a

szamitogépes latas teriiletén. A ResNet modell megnyerte az ImageNet 2015-0s versenyét, egy
évvel a GoogLeNet altal aratott siker utan, 3,6%-0s hibaarannyal. Ez nem csak a teljesitménye
miatt volt kiemelked6, hanem azeért is mivel rendkivil mely volt, 152 réteget tartalmazott.

A ResNet alapkoncepcidja és az Ujitasa a kihagyasos kapcsolatokban, mas néven roviditett
kapcsolatokban rejlik. Ez a modszer lehetévé teszi, hogy egy réteg bemenete kozvetleniil
hozzaadodjon egy maésik, a halozatban tovabb halado réteg kimenetéhez. Ez a megkozelités
segiti a halézatot abban, hogy h(x)helyett f(x) = h(x) — x figgvényt modellezzen, amit
rezidualis tanulasnak neveziink. (He et al., 2015a)

Azaltal, hogy hatékonyan Ilehetévé teszik a halozat szdmara, hogy kezdetben az
identitasfliiggvényt modellezze, gyorsabb konvergenciat tesznek lehetdvé, kiilondsen akkor, ha
a célfuggveny hasonl6 az identitasfuggvényhez. (He et al., 2015a)

A ResNet felépitését az egyszeriiség és a mélység jellemzi. (Géron, 2019; He et al., 2015a)
Hasonloan kezdddik és végzodik, mint a GoogLeNet, de az architektura magja, a rezidualis
egységek (RU-K) mély egymasra épulése. (Géron, 2019)

A halozat elérehaladtaval a jellemz6térképek szama periodikusan megduplazédik, mikdzben
dimenzioik a felére csokkennek. (Géron, 2019) Ahhoz, hogy a modell alkalmazkodni tudjon
ezekhez a valtozasokhoz, a bemenetek egy 1x1-es konvollcios rétegen keresztiil keriilnek
kiigazitasra 2 1épéskdzzel, hogy megfeleljenek a RU kimeneti dimenzidinak. (He et al., 2015a)
A ResNet-nek kiilonboz6 valtozatai vannak, példaul ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 és
ResNet-152, amelyek mindegyike a rétegek szamaban kiilonboztetheté meg. (He et al., 2015a)
A mélyebb valtozatok, mint peldaul a ResNet-152, a jobb hatékonysag érdekében harom
konvoluciods réteggel rendelkezo un. sziik keresztmetszetet alkalmaznak. (He et al., 2015a)

A ResNet forradalmasitotta a mélytanulast azaltal, hogy megmutatta, hogy a nagyon mély
halozatok hatékonyan képezhetok. (He et al., 2015a) Az ILSVRC 2015-6s kihivason elért
sikere, hogy a top 5-0s hibaaranyt 3,6% ala csokkentette, jelent6s Iépés volt a szamitogépes
latas terliletén. (Géron, 2019; He et al., 2015a) A ResNet koncepcidja hatassal volt a kés6bbi
modellek, példaul a Google Inception-v4 modelljének kifejlesztésére. (Géron, 2019)

A ResNet mérfoldkdnek szamit a mélytanulasban, mivel bevezetett egy hatékony modszert a
kulonosen mely neuralis haldzatok tanitaséra. (He et al., 2015a) A kihagyésos kapcsolatainak,
egyszeril, mégis mély struktirdjanak ¢€s a kiilonb6zd valtozatok kezelésére vald képességének
koszonhetden kulcsfontossagi modellé valt a szdmitogépes latas teriiletén és azon kiviil is.

(Géron, 2019) A ResNet altal lefektetett alapelvek tovabbra is befolyasoljak a neuralis
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halozatok architekturajanak tervezésében a jelenlegi és a jovobeli fejlesztéseket is. (Géron,

2019)

A modell tesztelésére a ResNet50 valtozatot hasznaltam. A valasztas azeért erre a modellre esett
mivel a mélység és a hatékonysag kdzotti egyensulyt prébaltam megtalalni. A ResNet50 az 50
rétegével egy stabil és kelléen mély, robosztus architekturat kindl a képosztalyozasi
feladatokhoz, valamint szamitasi kapacitds szempontjabol megvalosithatd. Ahogyan az
el6zbekben itt is a TensorFlow és Keras kdnyvtarakat hasznaltam. A Keras elére definialt
modelleket kinal, emiatt nem szlikséges a rétegeket nekiink felépiteni. A két modellt teszteltem,
az els6 az nem elére tanitott (nullarél tanuld) volt, a masodik viszont az ImageNet
adathalmazon eldre tanitott. A transzfer tanulas valasztasa azért volt itt foként kritikus, mivel
drasztikusan csokkenti a képzési id6t, amiatt mert a modell mar eleve a jellemzok széles korét
ismeri. Az el6feldolgozas soran, a képeket 224 x 224 pixelesre méreteztem, valamint az

adatbdvitést is végrehajtottam. Ezek voltak a véletlenszerii tlikrozés, forgatés, nagyitas.

A modellemben Uj technikékat is hasznaltam, hogy javitsam a modell teljesitményét.
Beépitettem Ggynevezett ,,callback”-eket.

A ,callback” hatékony eszkdz, amelyet a képzési folyamat ellenérzésére és iranyitasara
hasznalnak. A visszahivasok lenyegében olyan fliggvények, amelyek a képzési folyamat
bizonyos szakaszaiban, példaul egy batch vagy epoch végén alkalmazhatok. Kiilonbozo
célokra hasznalhatok, példaul a modell mentésére a kiilonbdzd szakaszokban, a tanulasi
sebesség beallitasara vagy a képzési folyamat korai ledllitdsara, ha bizonyos feltételek
teljestilnek. A visszahivasok alkalmazasanak elsédleges oka a CNN-ekben a képzési folyamat
hatékonysaganak és eredményességének novelése.

A ModelCheckpointhoz (Tf.Keras.Callbacks.ModelCheckpoint | TensorFlow v2.14.0, n.d.)
hasonld callbackek példaul lehetévé teszik a legjobb modell megdrzését a képzés sordn kézi
beavatkozés nélkil (Géron, 2019). Az EarlyStopping (Tf.Keras.Callbacks.EarlyStopping |
TensorFlow v2.14.0, n.d.) a tulillesztés megel6zésére szolgal - ez a mélytanulasban gyakori
kihivas, amikor a modell a képzési adatokon kivetelesen jol, de a nem l4tott adatokon rosszul
teljesit (Géron, 2019). Ezt gy éri el, hogy leallitja a képzést, amikor a modell teljesitménye
egy validacios keszleten egy meghatarozott szdmu epoch alatt nem javul. Végul, az olyan
visszahivasok, mint a ReduceLROnPlateau (Tf.Keras.Callbacks.ReduceLROnPlateau |

TensorFlow v2.14.0, n.d.) segitenek a tanulési folyamat finomhangolasaban azéltal, hogy a
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modell teljesitménye alapjan moddositjdk a tanulasi sebességet, ezaltal eldsegitve a jobb
konvergenciat és a modell teljesitményenek altalanos javulasat (Géron, 2019).

A callback-ek tehat nélkllozhetetlenek a mély neuralis hal6zatokban, mivel automatizaljak a
képzési folyamat kritikus aspektusait, lehetové téve a modell hatékonyabb képzését, a
validacios és tesztadatokon nyujtott jobb teljesitményt, valamint ahogy a modellink egyre
er6forras igényesebb segit azt optimalizalni.

Tovabba a verziok tesztelése soran beépitettem az alap ResNet modell utan egy globalis atlagos
osszevono (,.global avergae pooling™) réteget, valamint egy sirli (,,dense”) réteget is, mivel
ahogy a tesztek soran is kiderllt nagyban befolyasolta a modell teljesitmeényét. A ,,global
average pooling” réteg a jellemzotérképek térbeli dimenzidinak csokkentésére szolgalt, ezaltal
csokkentve a modellben 1évé paraméterek teljes szamat (Lin et al., 2014). Ez a
komplexitascsokkentés nemcsak a tulillesztés megel6zésében segitett, hanem a modell
szamitasi hatékonysagat is ndvelte. A ,,global average pooling” réteget kovetden stirli rétegeket
alkalmaztam dropout regularizacioval. A ,,dense” rétegek, mivel teljesen Gsszekapcsoltak,
biztositani tudjak az osztalyozashoz sziikséges szamitasi teljesitményt, mig a ,,dropout” rétegek
a neuronok egy részét véletlenszertien deaktivaljak a képzés soran (1. Goodfellow et al., 2016;
Srivastava et al., 2014). Ez a kiesési technika tovabb segitette a talillesztés megel6zését, mivel
biztositotta, hogy a modell ne tdmaszkodjon tulsdgosan egyetlen jellemzdre sem, eldsegitve az

altalanosito tanulast, ami elengedhetetlen a robusztus teljesitményhez a valtozatos adatokon.

A kiilonboz6 neuralis halozati modellekkel kapcsolatos korabbi targyaldsokat atgondolva
egyértelmli, hogy a ResNet bevezetése jelentds elérelépést jelent a mélytanulds és a
szamitdgépes latas teruletén. A projektem soran a ResNet50, ami egy elézetesen betanitott
modellt hasznalt, lenylig6z6, 76%-0s pontossaggal rendelkezik a top-1 és 96%-0s pontossaggal
a top-5 osztalyozasnal. Ez a magas pontossag azt tlikrozi, hogy a modell képes hatékonyan
megragadni és altalanositani az ImageNet-adatkeszlet komplex jellemz6it, valamint az Uj
adatokon is képes folyatni a tanuldst. Az olyan visszahivasok, mint a ModelCheckpoint,
EarlyStopping és ReduceLROnNPlateau stratégiai integraldsa a modell architektarajaval egyutt
jelentdsen finomitotta a képzési folyamatot. Ezek a callbackek a modell optimalis
modellmeg6rzését, a tulillesztés megel6zését és a tanulasi sebesség hatékony bedllitasanak

megkonnyitésével fokoztak a modell képzési hatékonysagat.

Osszefoglalva, a ResNet egy kellen fejlett architektira, ami képes magas pontossagot elérni
a felépitésébol adoddan. De a modell teljesitménye még tovabb fejleszthetd az olyan technikai
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megoldasok, mint a ,,callbackek™, egy-egy jol megvalasztott réteg, valamint az adatbévités
felhasznalasaval. Ezek az esetek ramutatnak arra is, hogy a ResNet architektrura eredendéen
egymagaban is j6 megoldas, viszont képesek vagyunk optimalizalni kilénleges

adathalmazokra is, mint a Stanford Dogs dataset.

5.7 Xception (Extreme Inception)
Az Xception, az ,,Extreme Inception” roviditése. Ezt a modellt (Chollet, 2017) kifejezetten

képosztalyozasi feladatokra tervezte Francois Chollet a Keras (Chollet, 2015) megalkot6ja. A
Xception a GoogLeNet architektira modositasa, amely jelent6sen felilmulta az Inception V3-
at a nagyméretli képosztalyozasi feladatokban, amikor 350 millié képet és 17.000 osztalyt
vizsgaltak (Chollet, 2017).

A modell azon a hipotézisen alapul, hogy a konvolticios neuralis halozatok jellemzotérképének
a térbeli és a csatornak kozti korrelécioi teljesen szétvalaszthatdk. (Chollet, 2017) Ez a
hipotézis az Inception architektira alapjaul szolgalo hipotézis kiterjesztett valtozata. (Szegedy
etal., 2014)

Az architektira a korabbi Inception modellekben k6zponti szerepet jatszo Inception modulokat
mélységben szeparélhatd konvolucios rétegekkel helyettesiti. A mélység szerint szeparalhato6
konvoluci6é egy fejlett technika a neurdlis haldzatok tervezésében, amely a 2014 korili
bevezetése Ota valt ismertté, mivel a TensorFlow-ban elérheté modul. (Abadi et al., 2016) Ez
a modszer kulcsfontossagu az olyan modellek hatékonysaganak és teljesitmeényének
novelésében, mint az Xception, és kétlépcsds folyamatot foglal magaban: a mélységi

konvoluciot €s a pontszerii konvoluciot.

ew——

Depthwise Pointwise

—

abra 25 Mélységi és pontonkénti konvolicio szemléltetése (forrds: (Guo et al., 2019) )

A meélységi konvolicio a hagyomanyos konvolucids miivelet modositott valtozata. A standard
konvolucioval ellentétben, amely egyetlen sziirét alkalmaz az 6sszes bemeneti csatornara, a

mélységi (,,depthwise”) konvolicié minden egyes bemeneti csatornara egyedi szlirt alkalmaz.
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Példaul egy harom csatornaval - voros, zold és kék - rendelkez6 RGB-kép esetében a mélységi
konvolacido harom kiilonb6z6 sziirét alkalmaz, amelyek mindegyike a sajat csatornajan
miikodik. Ez a megkozelités lehetdvé teszi a modell szamara, hogy a térbeli dimenzioOkat,
példaul a szélességet és a magassagot, minden csatornan beliil kiilon-kiillén képezze le. igy a
mélység szerinti konvolucid az egyes csatorndkbol szarmazo térbeli jellemzOk kinyerésére
dsszpontosit, anélkil, hogy az informéacidkat 6sszekeverné a csatornak kozoétt. (Chollet, 2017)
A mélység szerinti konvolacio utan kovetkezik a pontszerii (,,pointwise”) konvolucid, amely
lényegében egy hagyomanyos konvolucio, de 1x1 szlir6t hasznal. A "pontszeril" elnevezés
onnan ered, hogy ezek az 1x1-es konvoluciok a jellemz6térkép minden egyes pontjat vagy
pixelét kalon-kulon dolgozzak fel. A pontonkénti konvollGcié a mélységi konvollcio
kimenetén hat, amely az egyes bemeneti csatorndknak megfeleld jellemzoétérképek halmazat
tartalmazza. Szerepe az, hogy ezeket a jellemzotérképeket az 6sszes csatornara vonatkozd 1x1-
es konvoltcio alkalmazasdval kombinalja. Ez a szakasz kulcsfontossadgt, mivel lehetdvé teszi
a csatornak kozotti informaciok keveredését, ezaltal a neuralis hal6zat megtanulja és integrélja
a csatornakon ativel6 mintakat és jellemzoket. (Abadi et al., 2016; Chollet, 2017)
Lényegében a mélység szerint szeparalhato konvolucid a konvolucids miiveletek hatékonyabb
és eredményesebb elvégzési modjat jelenti. A konvolucios folyamat térbeli (mélységi) és
csatorndkon ativeld (pontszerti) komponensekre torténd szétvalasztasaval ezek a konvoluciok
csokkentik a szamitasi komplexitast, mikdozben fenntartjak, sét gyakran fokozzak a hélozat
azon képességét, hogy a bemeneti adatok fontos jellemzdit megragadja és integrélja. (Chollet,
2017; Géron, 2019)

Az Xception 36 konvolucios rétegbdl all, amelyek a jellemzokinyerés alapjat képezik. (Chollet,
2017) Ezek a rétegek 14 modulba vannak csoportositva, amelyek az elsé és az utolsé modul
kivételével linearis rezidualis kapcsolatokkal rendelkeznek. (Chollet, 2017) Az architektura két
hagyomanyos konvolucids réteggel kezdddik, de aztan elsésorban szeparalhato (,,separable”™)
konvoluciokat hasznal, valamint max pooling rétegeket és végso rétegekként, egy globélis atlag
gyiijté (,,global average pooling) réteget és egy stirii (,,dense’”) kimeneti réteget. (Chollet, 2017)
Az architektlra egyszertiségé, hogy a melységi szeparalhatd konvoluciok és ehhez tartozd
rezidualis kapcsolatok egymasra épilnek. Emiatt sokkal kénnyebb a modell definiélasa, az
olyan dsszetettebb architektarakhoz képest, mint az Inception v2 vagy v3.

Osszefoglalva, az Xception jelentds mérfoldkének szamit a konvolucios neuralis halézatok
fejlédésében, mivel egyesiti a GoogleNet és a ResNet elveit, mikdzben innovativ, mélységben
elvéalaszthat6 konvolucios rétegeket vezet be kdzponti elemként. Ez az architektira nemcsak a
modelltervezést egyszertsiti elédjeihez képest, hanem a hatékonysagot és a teljesitményt is
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noveli, kiilondsen a nagyméretli képosztalyozasi feladatok kezelésében. Ahogy (Géron, 2019)
megjegyzi, a kevesebb paramétert és szamitast hasznalé szepardlhatd konvollcios rétegek
alkalmazésa gyakran jobb teljesitményt eredményez, ami alatdmasztja az Xception gyakorlati
jelentOségét a szamitdgépes latas tertiletén torténd fejlédésben. Az egyszeriiseg, hatékonysag
és eredményesség egyensulya az Xceptiont kulcsfontossdgu modellé teszi a mélytanulasi

architektiréak kozott.

A képosztalyozashoz hasznélt neurdlis halézati architektirék vizsgalata soran az Xception
modell képességeit vizsgaltam, amely egy rendkivil fejlett architektira. Az Xception modell
teljesitménye figyelemre mélté volt, amely 89,7%-0s top-1 pontossagot és 99,27%-0s top-5
pontossagot ért el. Ez a fejlett felépitésérél és megoldasairdl tanuskodik. Az eredmények
jelentésen feliilmuljak a korabban implementalt ResNet50 modell eredményeit, amely 76%-0S
és 96%-0s top-1 és top-5 pontossdgot mutatott. Ez a szamottevd mértékii javulas a
pontossaghban alatdmasztja az Xception fejlett képességeit. Ennél a modellépitésnél is
kihasznaltam a Kerasban elérhet6 el6re elkészitett Xception modellt (Team Keras, n.d.). Ez a
valtozat az ImageNet adathalmazbol torténd transfer learninggel kombindlva jelent6sen
csokkentette a képzési id6t, és gazdag jellemzOkészletet biztositott a modell szamara a
tanuldshoz. A modell felépitésénél azokat a megoldasokat alkalmaztam, amiket ResNet50
modell esetében is. A ResNet50 modell megkdzelitéséhez hasonldéan az Xception modellt is

,.global average pooling” és ,,dense” rétegekkel, valamint kiesés-szabalyozassal lattam el.

Osszességében elmondhato, hogy az Xception architektira kiemelkedéen alkalmas a bonyolult
képosztalyozasi kihivasok megoldasara, és fellilmulja a korabbi modellek képességeit. Viszont
a modern megoldasoknal nem feltétlenul csak egy modell lehet mindig a legalkalmasabb.
Azonban ezeknek a modelleknek a bemutatasa jol példazza a konvollciés neuralis haldzatok
(CNN) architektarainak folyamatos fejlddését €s finomodasat, kiemelve a mélytanulasban rejlé
lehet6ségeket és alkalmazhatosagat a szamitogépes latas és a képfelismerés, képosztalyozas
teriletén. Ezek a folyamatos Gjitasok jelent6s elére lepéseket jeleznek a teriileten, rAmutatva a

neuralis hal6zatok tervezésének innovéacioira.
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Original Image
True: n02106030-collie
Predicted: n02097658-silky_terrier Exoample from 'n02097658-silky_terrier' class

50 50
100 100
150 1 150
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250 250 48
0 50 100 150 200 250 o s0 oo 150 oo 250

abra 26 Helytelen klasszifikacio példdja és a célosztdly egy mintaképe (sajdt forrds)

True Label: n02113712-miniature_poodle Model Predictions

n02106382-bouvier_des_flandres
n02113624-toy_poodie
n02092002-scottish_deerhound
n02113799-standard_poodle

n02113712-miniature_poodle

0.0 01 02 03 04
Probability

dbra 27 Képklasszifikdcio valdszintiségi elérejelzései egy adott képre (sajat forrds)

Top Misclassification Pairs:

True Label: 'nB210996l1-eskimo_dog' - Predicted as: 'nB211@185-siberian_husky' - Count: 19

True Label: 'n@2106030-collie’' - Predicted as: 'n@21@86l6b-border_collie' - Count: 9

True Label: 'n@2893256-staffordshire_bullterrier' - Predicted as: 'n@2093428-american_staffordshire_terrier' - Count: 8
True Label: 'n@2893428-american_staffordshire_terrier' - Predicted as: 'n@2093256-staffordshire_bullterrier' - Count: 8
True Label: 'n@20972@9-standard_schnauzer' - Predicted as: 'n@2097047-miniature_schnauzer' - Count: 8

dbra 28 Leggyakoribb téves besoroldsi parok a modellben (sajdt forras)

6. Osszefoglalas

6.1 Az eredmények értelmezese, a kutatési kérdések megvalaszolasa

A dolgozatom eredményei ravilagitanak a képosztalyozasi feladatokhoz hasznalt neurdlis
haldzati architektirak jelentds fejlédésére, a LeNet-5, AlexNet, VGGNet, GoogLeNet, ResNet

és Xception modellek Gsszehasonlitasaval, ezenfelll atfogod attekintést nyujt a kiilonb6zo
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neuralis halozati megoldasok fejlédésérdl és hatékonysagarol. A munkam soran ezeknek a
modelleknek a mélyére asva az innovaciok egyértelmii palyat mutatnak a melyebb és
Osszetettebb architektirak felé, amelyek mindegyike az el6dok fejlesztéseire és hianyossagaira
épll. Ezeknek a modelleknek a novekedd mélysége és Osszetettsége jelentOs javulast
eredményezett a képosztalyozasi pontossagban, ami bizonyitja az architektura tervezésének
kritikus jelent6ségét a mélytanulas és a szamitogépes latas teriiletén. A f6 kutatasi kérdés a
kiilonb6z6 neuralis halozati architektardk hatékonysaga volt, a nagyméretii képosztalyozasi
feladatok megoldasdban. Az eredmények egyértelmiien azt mutatjak, hogy az 1jabb
architektaradk, mint a ResNet és az Xception, pontossag és hatékonysag tekintetében

felilmaljék a régebbi modelleket, mint a LeNet-5 és az AlexNet.

6.2 Az egyes technikak elemzése, erdsségei €s gyengeségei

Az egyes modellek kritikai elemzése soran nyilvanvaldva valik, hogy a neuralis hal6zatok
architektdrajaban nincs mindenre egyforman alkalmas megoldas. Minden modell egyedi
erOsségeket és gyengeségeket mutat, amelyek alkalmassa teszik Oket a keéposztalyozasi
feladatok kiilonbozo tipusaira. A VGGNet példaul egyszerlisége és mélysége miatt nagy
teljesitményti a képek Osszetett jellemzéinek megragadasara, ugyanakkor szamitasigényes is.
Masrészt a GooglLeNet és az Xception, az inception és a mélység szerint szeparalhatd
konvolucios rétegekkel egyensulyt kinal a szamitasi hatékonysag és a teljesitmény kozott.

A ResNet jelentds eldrelépést jelentett a rezidudlis kapcsolatok bevezetésével, amely az eltling
gradiens problémdjanak kezelésével sokkal mélyebb halozatok tanitasat tette lehetdové. Az
Xception erre épiil tovabb azaltal, hogy hatékonyan szétvalasztja a térbeli €s csatornaszintii
korrelacidkat a konvolucids rétegeiben, ami nagyméretli képosztalyozasi feladatokban

rendkivil hatékonynak bizonyult.

6.3 Az Uzleti és az ipari vonatkozésai

Ezek az eredmények szdmos lehetéséget nyUljtanak a képosztalyozasra és -elemzésre
tdmaszkodd vallalkozasok es iparagak szamara. A neuralis haldzati architektardkban elért
fejlodés azt jelenti, hogy a bonyolultabb és valtozatosabb képi adathalmazok minden eddiginél
pontosabban és hatékonyabban feldolgozhatok. Ez a fejlédés uj lehetéségeket nyit meg olyan
terileteken, mint az orvosi képalkotas, az autoném jarmiivek vagy esetleg a balesetvédelem,

ahol a pontos képosztalyozas kulcsfontossagu.
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A tanulmany ravilagit a neuralis haldzatok architektdrajaval kapcsolatos folyamatos kutatas és
fejlesztés fontossagara annak érdekében, hogy a képfeldolgozasi technoldgiakra tdmaszkodd

iparagakban megorizzék versenyeldnyiiket a vallalatok.

6.4 Osszegzés

Ez a szakdolgozat a kiilonboz6 neurdlis halozati architektirdk fejlodésének és
hatékonysaganak meélyrehatd vizsgalatat mutatta be a képosztadlyozas teriiletén. A
képfeldolgozés, valamint architektirdk bemutatdsa soran betekintést engedett a tervezési
elvekbe, miikodési mechanizmusokba és alkalmazasi kontextusokba. A tanulmany
struktaraktol a komplex struktarékig, ravilagitva a mélytanulasban elért technolégiai el6re
lepésekre. Az ttor6 és egyben legrégebbi LeNet-5-t61 a kifinomult Xception-ig minden egyes
modell egyedilalld6 modon jarult hozza a keposztalyozas teruletéhez. A tanulmany azt is
kiemeli, hogy a neuralis haldzatok mélysége és komplexitasa mennyire fontos a képfelismerési
lehetdségek javitdsa szempontjabol.

Figyelemre méltd felfedezés az olyan architekturalis Ujitasok hatasa a képosztalyozas
hatékonysagara és pontossagara, mint példaul a GooglLeNet-ben az inception rétegek és a
ResNet-ben a rezidualis kapcsolatok. Ezek az ujitdsok megnyitottak az utat az Gjabb modellek
elétt, amelyek figyelemre méltd pontossagot érnek el, még az egyre Osszetettebb képi
adathalmazok esetében is.

Ezen modellek Gsszehasonlité elemzése arnyalt képet adott a modellek erdsségeirdl és
korlatairdl, és vildgos képet adott a kilonféle képosztalyozasi feladatokra vald

alkalmassagukrol.

Az egyszeribb modellektdl a bonyolultabbak felé valé fejlédés nem pusztan a rétegek vagy
paraméterek novekedését jelenti, hanem annak mélyebb megeértését, hogy hogyan
optimalizélhat6 a haldzati architektira az adott feladatokhoz. Fontos hangsulyozni, hogy a

folyamatos kisérletezés és az eredmények vizsgalata létfontossagu ezen a terlleten.
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