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Kivonat

A konvolucios neurdlis hdlézatok (CNN) hatékony mddszernek bizonyultak a képfelismerés
kihivést jelentd feladatdnak megolddsara a képek jellemzdinek a kinyerésével és a bemeneti
adatok belsd reprezentdcidjdnak megtanuldsaval, de hagyomdnyosan figyelmen kiviil hagyjik
a bemeneti adatok hierarchidjit. Szeretnénk bevezetni egy 0j mddszert a CNN-nek egy kvazi
dontési faba szervezésére, ahol az élek a CNN-rétegeket és azok jellemzd kivondsi operdcidit,
a csomépontok pedig az utvilasztékat vagy osztilyozokat jelentik. Igy a bemeneti kép
kategoridjanak eldontése ugy torténik, hogy a nem levél csomdpontndl kodvetjiik a besoroldsok
utvonalat, a széleken alkalmazzuk a konvolucids rétegeket, és a végsd dontést egy levél
csomoéponton hozzuk meg. A dontési fa az adatok hierarchidjat képviseli, példaul a ,,jarmtivek”
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csomoépontjaban az ,,autd” és a ,.teherautd” gyermekcsomdpontok. Kis szamu kategoria esetén
ez a fa manudlisan is felépithetd, de bevezetiink egy egyszer(, feliigyelet nélkiili médszert,
amellyel tobb kategoria esetén is 1étrehozhatunk hasonl6 fat. A teszteket a CIFAR10, CIFAR100
és a Tiny ImageNet adathalmazokon végezziik, amelyek hierarchidjat automatikusan épitjiik fel.

A CNN gerinceként hagyomanyosan jol teljesité modelleket haszndlunk, mint példaul a ResNet

és a VGG16, és 0sszehasonlitjuk megkozelitésiinket az eredetiek teljesitményével.
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1. Bevezeto

A Deep Learning teriiletén a képek osztdlyozdsanak problémdja az egyik legalapvet&bb és
leginkdbb kutatott probléma. A konvoliciés neurdlis hdl6zatok (CNN-ek) bevezetése jelentSs
attorést jelentett a teriileten, és az azdta az egyre kifinomultabb architektirdk és a konvolticios

halézatokra épiild algoritmusok megjelenése évrdl évre novelik a modelljeink teljesitményét.

A hagyomdnyos CNN-ek szekvencidlis, egymas utdn 1év6 rétegekbdl épiilnek fel, kezdve
egy bemeneti réteggel, €s befejezve egy simitd €s néhany teljesen kapcsolt (fully connected)
réteggel. E hdlozatok mogott az az elképzelés éll, hogy a konvolucids miivelet a bemenet
kis teriiletére hat, igy kis részleteket is képes észlelni, szemben a hagyomanyos NN-vel, ahol
egy kimeneti neuron minden bemeneti neurontdl fiigg. Néhany ilyen konvolicié a hamarabbi
rétegekben dltaldban alacsonyabb szint{i, mig a késébbiekben magasabb szinti jellemzdket von
ki. Igy tobb egymds utan 1év6 konvoliicids réteg elég j61 megtanulhatja egy objektum altaldnos
vizudlis reprezenticidjit. Ezek a szekvencidlis modellek azonban figyelmen kiviil hagyjdk
az adatok hierarchidjat, és minden osztilyt egyformdn megkiilonboztethetoként kezelnek,
mikdzben a valdsdgban vannak nagyon hasonlé megjelenésli osztalycsoportok (pl. a kutya

eléggé hasonlit a macskdra, mig a tulipdn sokkal jobban hasonlit a ré6zsédra és orchideara, mint

barmely allatra).

Szeretnénk bemutatni egy Uij CNN architektirat, amely kihaszndlja az osztilyok kozotti
hierarchidt, ez neveznék HierNet-nek. Az alapotlet az, hogy eldszor szeretnénk néhany
konvolucids réteggel kinyerni néhdny jellemzot, majd ezek kimeneteibdl megjdsolni egy
szuperosztalyt (masképp: osztilyok csoportjat), majd egy masik halom konvoliciés rétegtdl
megkapni a képhez tartozo osztilyt. Az egyik trikkk az, hogy a konvolucids rétegek masodik
halmaza az els6 réteghalmaz kimenetére van rakotve, mivel az elsd halmaz éltal megtanult
tulajdonsdagok a szuperosztidlyok megkiilonboztetésére felhaszndlhatok a masodik halmaznal
tovabbi jellemzdk kinyerésére €s majd az adott kategdéria meghatdrozdsara. A masodik triikkk
az, hogy mig az elso rétegek kozosek a szuperosztalyok kozt, addig minden szuperosztalynak
megvannak a maga tovabbi rétegei. Ily médon a szuperosztalyban egy adott osztélyt elGrejelzd
konvol6cids réteghalmaz az adott szuperosztaly osztdlyaira jellemz6 tulajdonsdgok kinyerésére

Osszpontosithat.



A HierNet egy faszerl architektirdba szervezddik, dontési faként is felfoghato, azzal a
kiillonbséggel, hogy a fa élei konvolicids, jellemzdkinyerési miveleteket tartalmaznak, a
csomopontokban pedig megtorténik a besorolds, hogy melyik gyerekél felé kell elindulni
kovetkezdleg a csomodpont eldtt 1évo €lben torténd jellemzd kinyerések alapjan. A levél
csomopontjainak osztilyozdja adja meg a modell éltal prediktélt osztilyt. Bar a tanitds sordn
a teljes fat kell tanitanunk, az osztdlyozds sordn elég csak egy utvonalat kiértékelniink a

gyokércsomoOponttdl egy levélcsomdpontig a csomdpontban taldlhaté osztidlyozdsok kimenetei

alapjdn, ami jelent6sen csokkentheti a kiértékeléshez sziikséges 1d6t.

Modelliink felépitéséhez sziikségiink van az osztalyok hierarchidjdra faként dbrdzolva. Egy
ilyen faban az osztilyok a levelek, a belsé csomépontok pedig a gyermek csomdpontjainak a
szuperosztdlyai. Kis szdmu osztdly esetén egy ilyen fa akar manudlisan is megszerkeszthetd, de

bemutatunk egy mddszert egy ilyen hierarchikus fa automatizalt felépitésére.

Hasonlé megkozelités az “Adaptive Neural Trees” [16]. Ok is fa alaki architektdraval
rendelkeznek, hasonléan az éleken konvoliciés rétegek (Gn. "transformations"), a
csomoOpontokban pedig osztdlyozok (a bels6 csomépontokban un. "routers”, a levél
csomdpontjaiban "solvers") és képbesoroldskér Ok is csak egy utvonalat kovetnek. A
kiilonbség az, hogy a levélcsomdpontjaik az Osszes osztalyt valdszintségi eloszlasat kiadjék,
€s a fa hierarchidja nem az osztdlyok kozotti logikai hierarchidn alapul, hanem a tanitds sordn
dinamikusan épiil fel olyan médon, hogy véletlenszerlien hozzdad levél csomépontokat és
éleket a fahoz, és megtartja Sket, ha javitjdk a modell pontossagéat. €s elveti a véltoztatast, ha

nem.

Tovabbi hasonlé modellek az “Attention Convolutional Binary Trees” [7]. Ok is egy fa
alakd architektura segitségével konvolucids miiveleteket rendeznek el az élek mentén, majd
a csomdpontokban utvdlasztokat. Ennek a hélézatnak az alapgondolata hasonlé a miénkhez:
hogy a levelek felé a convolicids rétegek egyre specifikusabb sajatossagokat tanuljanak meg.
Van azonban néhdny eltérés, példaul: binaris fat haszndlnak, a széleken végzett miveletek

aszimmetrikusak, és az eredmények a levelek eredményinek 0sszegzésével kaphatok meg.

Az utolsé hasonlé megkozelités, amelyet szeretnénk megemliteni, az a “Branch

Convolutional Neural Network” [18] vagy B-CNN. Ok mér egy el6re meghatdrozott osztalyfat



haszndlnak, és bar szekvencidlis a modelljiik, a CNN kiilonbdzd mélységein vannak osztalyozok
a szuperosztidlyoknak, majd az osztdlyoknak. Tekintettel arra, hogy a szuperosztilyok
osztalyozoi kordbbiak, mint a gyermekosztilyoké, ez a cikk valéban megmutatta, hogy a
szuperosztilyok osztilyozasara kivont jellemzdk tjra hasznos alapot biztositanak az utdna 1évo

convolucids rétegeknek, majd osztdlyozoknak.

Egy rovid elméleti 4ttekintés utdn részletes lefrdst adunk modellarchitektirankrdl, majd
a leirjuk a csoportositdsi vagy hierarchia felépitési algoritmust. Ezutdn megtirgyaljuk
azokat az adathalmazokat, amelyeken teszteliink, és azokat a gerincmodelleket, amelyeket
a HierNet éleihez haszndlunk. Végiil pedig néhdny gerinc-adathalmaz pdron végzett
kisérletekkel megmutatjuk a modelliink tényleges teljesitményét, €s 0sszehasonlitjuk azokat a

gerinchdaldzatok teljesitményével.

2. Elméleti attekinto

Ebben a részben szeretnénk egy tomor leirdst adni a HierNet megértéséhez sziikséges
elméleti hattérr6l. El6szor a gépi tanuldsrdl, majd a Deep Learning-r6l, majd a konvolicios
halézatokrol, végiil pedig a gerincként haszndlt két architekturardl fogunk targyalni. Az itt

kozolt informacidk féleg a [2] konyvbdl szdrmaznak.

2.1. Gépi tanulas

A Deep Learning megértéséhez el6szor meg kell ismerkedniink a gépi tanuldssal.

A gépi tanulas alapjai A [12] a gépi tanulas definicigjat a kovetkezSképpen adja meg:
"Egy szamitogépes programrdl azt mondjdk, hogy tanul az E tapasztalatbdl bizonyos T
feladatok osztdlydn, a P teljesitménymérd alapjan, ha a teljesitménye a T feladatnal, P-vel
mérve, az E tapasztalattal javul." Ahol a T feladat lehet példdul osztilyozas (c osztilyok
egyikének hozzarendelése egy bemenethez) vagy regresszi6 (x € R szam eldéllitasa egy adott
bemenethez). A P mérdszam lehet pontossag, hibaardny, score... . A tapasztalat lehet feliigyelt
(a kivant eredmények meg vannak adva), feliigyelet nélkiili (annotdcié nélkiil) vagy masok,
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példaul megerdsitd tanulds (reinforcement learning).



Valészintiségi feliigyelt tanulas Feladatunk a valészintiségi feliigyelt tanulds (Probabilistic
Supervised Learning) lesz, nevezetesen egy olyan modell megalkotdsa, amely megbecsiil egy
p(y|z) valdszintiségi eloszlast egy x bemenetre. Esetiinkben a = a bemeneti kép, az y pedig
az egyik lehetséges osztdly a c osztdly koziil. Ha # a modell paramétervektora, akkor a
valdszintiségi eloszlas p(y|z, ) formdban irhaté fel, és a célunk az, hogy megtalaljuk azt a

6-t, amelyre a val6sziniiségi eloszlds illeszkedik az X = {z(, y(i)}ie[[L ~] adathalmazunkra.

Tanitasi, validacids és tesztelési halmazok Altaldban hdrom adathalmazt (vagy felosztast)
kiilonboztetiink meg: tanitdsi, validacids és tesztelési. A modellt betanitjuk (keresiink egy
f-t) a tanitéhalmaz mintdi alapjan. A cél azonban az, hogy egy modell jol teljesitsen a nem
latott adatokon, €és ennek a becsléséhez a tesztelési halmazon mért hibat hasznaljuk (ez a
tesztelési hiba vagy éltalanositasi hiba). A tesztelési halmaz independens a tanitdsi adatoktdl,
de ugyanabbdl az adatgeneral6 eloszlasbol szarmazik. A hiperparaméterek olyan paraméterek,
amelyeket a tanitds sordn nem adaptdl az algoritmusunk, tehat ezeket mi allitjuk be a tanités

elott. A validaciés halmazon mért teljesitmény a hiperparaméterek hangoldsara szolgal.

Tulilleszkedés, alulilleszkedés és regularizaci6 Ha egy modell tokéletesen illeszkedik
a tanitdsi adatokhoz (a tanitisi hiba alacsony), de a tesztelési adatokon rosszul teljesit
(nagy a tesztelési hiba), akkor azt szoktdk mondani, hogy a modell talilleszkedésben
(overfitting) szenved. Mdésrészt, ha egy modell gyengén teljesit a tanitdsi adatokon, akkor az
alulilleszkedést6l (underfitting) szenved. Minden olyan gépi tanuldsi technikét, amelyet azzal a

szandékkal vezettek be, hogy csokkentsék az édltaldnositasi hibét, regularizacionak nevezziik.

Koltség- és veszteségfiiggvény Egyszerlen megfogalmazva, a koltségfiiggvény leirja a
tavolsdgot az elbrejelzett értékek és a képzési halmaz valds értékei kozott. Altaldban az
adathalmazban szerepld egyes példdk veszteségfiiggvényeinek Osszege. A kovetkezdképpen
irhat6 fel: J(0) = L>" L(f(x;;0),y;), ahol f(x; theta) a modellink = bemenettel
és 0 paraméterekkel, kimeneteként pedig a predikciéval. A veszteségfiiggvény kiszamitja a

mintankénti tavolsiagot, két példa:
« Négyzetes hiba: L(f(z:0),y) = (f(x:6) — y)?

* Kategorikus keresztentropia: L(f(x;0),y) = > .., yilog(p(yi|z)). Ezt gyakran

hasznaljak kategorizéldsi feladatokhoz.



Gradiens ereszkedés A gradiens ereszkedés egy tanité algoritmus, amelyet a J(0)
koltségfiiggvény minimalizdldsdra haszndlnak. A cél az argmingJ(0) megkeresése. A gradiens
ereszkedés olyan modon mikédik, hogy koveti a lefelé mutatdé gradienseket tobb iterdcion
keresztiil, igy minimalizdlva a koltségfiiggvényt. Ezt olyan médon teszi, hogy a J fiiggvény 0
szerinti parcidlis derivaltjat megszorozza egy kis értékkel és kivonja #-bdl. A kovetkez6képpen
irhatd fel: 0 < 0 — aVyJ(6). Az a-t nevezziik a tanuldsi ratdnak vagy tanuldsi sebességnek. Ha
tul magasra allitjuk, a tanitds nem konvergadl, ha tdl alacsonyra, akkor tidl lassu lesz vagy beakad
egy lokdlis minimumba. Léteznek tanuldsi rta iitemezések, amelyek a tanitds eldrehaladtdval
modositjak (altaldban csokkentik) a tanuldsi ratit. Tovabba altaldban az adatokat batch-ekre
(kotegekre, részcsoportokra) osztjdk ugy, hogy minden iteracionél csak 1 koteggel alkalmazzak

az ereszkedést, és amikor az 0sszes batch egyszer végigiteralt, akkor az egy epoch.

2.2. Deep Learning és neuralis halézatok

Ebben a részben roviden bemutatjuk a mesterséges neurdlis hdlézatokat.

A neuralis halézatok alapjai Egy kozonséges egyszerli mesterséges neurdlis halézat egy
bemeneti rétegbdl, tobb rejtett rétegbdl és egy kimeneti rétegbdl all. Egy példa lathaté az
1. abran. Minden réteg szdmos neuront tartalmaz, a bemeneti rétegben 1évé neuronok szama
megegyezik a = bemeneti adatok méretével, ugyanez igaz a kimenetekre és az y-ra. A
rejtett rétegek neuronjainak szdma konfigurdlhaté (ez példaul egy hiperparaméter). Egy réteg
neuronjainak értékeit az el6z6 réteg értékébdl szamitjuk ki: a rétegben 1évd egy neuron
értékét ugy szamitjuk ki, hogy az el6z6 rétegben 1évé Osszes neuron értékét megszorozzuk
mas-mas sulyokkal, majd ezeket 6sszeadjuk, majd hozzdaduk egy eltolast (bias), és végiil egy a
aktivacios fliggvényt alkalmazunk rajta. Ezért hivjuk az ilyen tipusu rétegeket teljesen kapcsolt
rétegeknek. Legyen h egy réteg, g pedig a h el6tti réteg, ebben az esetben h; = a() Wi+ b;),
ahol w a sdlymaétrix és b az eltolds vektor. Ha a rétegeket vektoroknak tekintjiik, akkor a
kovetkezSt irhatjuk: h = a(Wg + b). A 0 tartalmazza az Gsszes silyt és eltolast, igy azokat

kell optimalizdlnunk, hogy a modell illeszkedjen az adathalmazhoz.

Aktivacios fiiggvények Az aktivacios fiiggvények sziikségesek ahhoz, hogy modelliink a

nemlinearitdst biztositsa. A népszerd aktivacids fliiggvények a kovetkezdk:

1

* szigmoid: () = =



Input Hidden Output
layer layer layer

1. dbra. Egy egyszerli mesterséges neurdlis hdlé (Forrds: https://ufal.mff.cuni.cz/
~straka/courses/npfl114/2122/slides/01/neural_network.svg)

* Tanh: tanh(x) = 20(2z) — 1

* ReLU: relu(z) = max(0, x)

e’i

Zj e’

* Softmax: softmaz(x); =

A kimeneti réteghez a szigmoidot dltaldban logisztikus regresszidhoz, a softmax-ot
pedig kategorikus predikcidhoz haszndljak (valdszinliségi eloszlast hoz 1étre, mert
> softmax(x); = 1). A rejtett rétegeknél régebben a szigmoidot vagy a tanht-t hasznaltak, de
a ReLLU az ut6bbi idében elterjedtebb.

Tanitds A neurdlis halézatokat gradiens ereszkedéssel tanitjak tigy, hogy minden silybol
kivonjdk a koltségfiiggvénynek a suly szerinti derivaltjat, szorozva a tanuldsi rataval: 6, =
0; — ag—eLi. A derivaltakat a backpropagation nevil technikdval szdmitjak ki, amely di6héjban
a veszteségfiiggvény irdnyabdl az elsd réteg sulyai irdnydba halad, és a derivélési lancszabalyt

alkalmazza mindig a kdvetkezd gradiens kiszdmitdsdhoz.

Neuralis halok regularizacioja A neurdlis hdl6zatokhoz kiilonféle regularizacids

technikdkat hasznélnak, példaul:

» Korai leallas: Egyes modelleket ha tul sokdig tanitunk, hajlamosak talilleszkedni.

* L2 regularizicié: Az 0sszes sily négyzetes 0sszege hozzdadddik a koltségfiiggvényhez,
hogy biintesse a tiil nagy stlyokat (.J(0; X) = J(6; X) + \||0]]3). “Weight Decay”-nek is

nevezik.
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2. abra. Konvolucié (Source https://i.stack.imgur.com/YDusp.png)

* Adat augmentacio: Egyes adathalmazok esetében lehet&ség van dj adatok 1étrehozaséara a

meglévokbol.

* Dropout: Ha “dropout”-t alkalmazunk egy rétegre, akkor minden neuronjit p
valdszinliséggel deaktivaljuk a tanitds soran. Segit egy neuron jelent6ségének a

csokkentésében.

2.3. Konvolucios neuralis halozatok

A konvoldciés neurdlis halézatok (CNN) a neurdlis hdlézatok egy specidlis tipusa,
amelyeket "rdcsosan" struktdralt adatokhoz haszndlnak. Léteznek olyan hdlézatok, amelyek
1D-konvoluciét haszndlnak az id6beli adatokhoz (pl. beszéd), de a 2D-konvoliciét hasznalo

halézatokat fogjuk megtargyali, mert ezeket hasznéljdk képekhez nagy sikerrel.

Konvolicios rétegek A kétdimenziés konvolicids miveletre taldlhatunk egy példat a 2.
dbran. Ez a miivelet matematikailag felirva: (K  [);; = Emn Livm jinKmn, ahol a K-t
nevezziik kernelnek. A CNN-ekben nem csak egy, hanem tobb értékiink is van egyetlen
pixelhez, ezeket csatorndknak nevezziik, igy a kerneliink 3 dimenzidssa valik. Tovabba azt
szeretnénk, hogy a konvoludcids réteg ne csak egy 2D-s kimenetet adjon, hanem egy olyat,
ahol minden pixelnek van egy csatorna vektora. Ezt ugy érjiik el, hogy tobb kiillonb6zo

kernelt alkalmazunk a bemeneten. Végiil egy konvolicids réteg a kovetkez6képpen irhaté fel:

(K * ])i,j,o = Zm,n,c [i—i—m,j—i—n,cKm,n,c,o


https://i.stack.imgur.com/YDusp.png

Motivacié A konvoliciés neurdlis halézatok mogott harom motivacids gondolat van:

* Helyi interakcié: A hagyoményos neurdlis hdlokban egy réteg minden neuronja hatdssal
van a kovetkezd réteg minden neuronjira, azonban a CNN konvoliciés miiveleteket
hasznal, amelyek csak kis teriileten hatnak, ami azt eredményezi, hogy egy neuront nem
befolydsolja az Osszes el6z6 neuron , hanem csak egy kis helyi részhalmaza. Ezéltal a
CNN képes felismerni az apro, de jelentSs részleteket. Egy masik ebbdl szarmazé el6ny

a paraméterek szamdnak csokkentése.

* Paraméterek megosztdsa: A hagyomdnyos NN-ben minden silyt csak egyszer, egy
neuronhoz hasznaljuk, de egy CNN-ben minden pixelre ugyanazt kernelt alkalmazzuk,

igy nem kell megtanulni minden pixel sulyozasét, hanem csak éltaldnos kernelsulyokat.

« Shift invariance: Ez azt jelenti, hogy ha a bemeneti objektum pozicidja meg is valtozik, a
kimeneti reprezentacidja valtozatlan marad. Ez igaz, mert a pixeleknek nincs kiilon sulya,
van egy kernel silyokkal, ami minden pixelre vonatkozik. Tehat egyes jellemzdk helye

nem szamit, hiszen a kimeneti dbrdzolés helytdl fiiggetleniil ugyanaz lesz.

Padding és stride A konvoliciok kozéppontjai nem lehetnek a bemenetek szélein (mert akkor
egyes részeik kiesnének a bemenet hatdrin tidlra), emiatt a kimenet felbontdsa csokken. A
"same" padding gy oldja meg ezt a problémdt, hogy a bemenet oldalaihoz nulla értékeket
fliz hozz4a, hogy a felbontds ne valtozzon a konvolicié utdn. A “valid" padding az az eset,
amikor egyaltaldn nem flziink hozza semmit. Ha csokkenteni akarjuk a kimenet méreteit,
hasznalhatunk stride-ot. Példaul egy 2-es stride azt jelenti, hogy csak minden mésodik pixelre
alkalmazzuk a konvoliciét, ami egy olyan kimenetet eredményez, amelynek a mérete 2-szer

kisebb.

Max Pool réteg A pooling miivelet a bemenet méretének csokkentésére szolgal. Ez bizonyos
értelemben hasonlit a konvolucidhoz, mert az értékek lokalis régidjara hatunk, de azzal a
kiilonbséggel, hogy ezeknek az értékeknek a maximumat vagy 4tlagit szamitjuk ki. Ez minden

csatorndn kiilon torténik a csatorndk szamanak megdrzése érdekében.

Batch Normalization A Batch Normalization [6] egy olyan technika, amelly felgyorsitja a
tanuldst azaltal, hogy normalizdlja egy konvoludcids réteg dltal kiadott értékeket egy batch-ben

az aktivdcios fiiggvény elétt. Ha x = (z1,z9,..74) a bemenet, akkor a Batch Normalization
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3. dbra. Szokvanyos CNN architektura(Forrds: https://cdn-images-1.medium.com/max/
1200/0*QyXSpapmlwc_Dt6V.)

x; —Explx]

réteg kimenete y; = ~; X z; + [;, ahol z; = m (az x; normalizdlva) és a f3,~
tanulhat6 paraméterek. A CNN-ek esetében azonban nem az egyes neuronokat normalizaljuk

kiilon-kiilon, hanem egy csatorna értékeit normalizdljuk a batch és a térbeli dimenzidk mentén.

CNN architektira A 3. dbra bemutatja, hogy hogyan néz ki éltaldban egy konvoliciés
neurdlis hédlézat architekturdja. Van egy bemeneti réteg, amelyet szamos konvolicios réteg
kovet, mindegyiket utdn aktivalas és opciondlisan Max Pool. Ezutdn az utols6 konvolucids réteg
kimenetét 1D-re lapitjuk (flattening), és néhdny teljesen kapcsolt réteghez kapcsoljuk, amelynek
az utolsé rétege a hdlézat kimenete.Az AlexNet [10] volt az egyik els6 halozat, amely &tiitd
teljesitményt ért el az ImageNet [13] adatkészletén. A hdlozatuknak 5 konvolicios rétege volt
ReLU aktivéldssal, 11 x 11, 7x 7 és 3 x 3 kernelméretekkel és néhdny Max Pool réteggel koztiik.
Lapitds utdn 3 teljesen kapcsolt réteget hasznaltak. Bar architektirdjuk a mai szabvanyokhoz

képest elavult, valoban megmutattidk a konvolucids neurdlis hal6zatok hatékonysdgat.

2.4. Konvolucios halozati architektarak

Szeretnénk bemutatni két népszerti CNN architekturat, amelyeket a HierNetiink gerinceként

is hasznalunk.

VGG16 A VGGI16 [14] az ImageNet [13] képek osztdlyozdsdra késziilt, ezért a bemeneti
mérete 224 x 224. A bemeneteket 5 csoportnyi konvolicids réteg koveti, mindegyik utdn egy
Max Pool réteg, hogy a “feature map” méretét minden csoport kozott 2-szeresen csokkentsék.
Az utols6 Max Pool utdn két teljesen kapcsolt réteg van, mindegyik 4096 neuronnal, ezt koveti
egy masik teljesen kapcsolt réteg 1000 neuronnal (mivel az ImageNetnek 1000 osztdlya van),

majd egy softmax aktivicié. Mindenhol méshol aktivacios fliggvényként a ReLU-t hasznaljak.


https://cdn-images-1.medium.com/max/1200/0*QyXSpqpm1wc_Dt6V.
https://cdn-images-1.medium.com/max/1200/0*QyXSpqpm1wc_Dt6V.

ConvNet Configuration

A A-LEN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers lavers lavers layers layers

input (224 » 224 KGH image)
conyi-hd convi-hd convi-hd convi-hd conyi-6d convi-hd
LRN convi-6d conv3i-Hd convi-6d convi-6d
maxpool
convi-128 | conw3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conw3-128 | convi-128
conv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | conv3-128
maxpool
corvi-256 | conv3-256 | comv3-256 | convi-256
comvid-256 | conv3-256 | comv3-236 | convi-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256

conv3-256

corv3-2536 | conv3-25
convi-236 | conv3-25

max 1
convi-312 | conw3d-312 | convi3-312 | conv3-512 | conw3d-512 | convi-312
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | comv3d-512 | conv3-312
convl-512 | conv3-512 | conv3i-312
conv3-512

maxpool
convd-512 | conw3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conw3-512 | conv3-312
convi-312 | conw3-5312 | comv3-312 | comv3-512 | conw3d-512 | convi-312
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-2096

FC-2096
FC-1000
sofl-max

4. dbra. VGG16 Konfigurdcidk(Forras: [10])

A konvoliciods rétegek szama minden csoportban konfigurdlhat6, és a szerzék 6 kiillonbozd
konfigurdciét biztositanak. A 4. 4dbra mutatja a konfigurdcidkat és a teljes architektdrat.
Figyelembe véve, hogy a cikk egyik célja az volt, hogy bemutassa a 3 x 3 konvolicidok
felsébbrendiiségét a 7 x 7 és 11 x 11 konvolicidkkal szemben (amiket az AlexNet[10] hasznal
példaul), az Osszes konvolucios réteg (kivéve a "C" konfigurdcioban ) 3 x 3 kernelt hasznél. A
konvolucids rétegek kozott a felbontds megdrzése érdekében 1-es stride-ot €s same padding-et
haszndlnak. A VGG16 akkoriban szokatlanul mély architektdirdja kivdlénak bizonyult a kép
jellemz6inek kinyerésében, és 2014-ben az ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition

Competition) médsodik helyezettje lehetett.

ResNet A ResNet[3] hdl6zatban egy innovativ épitéelem taldlhaté: a Residual Block (a
5. dbra 4dbrazolja). Egy ilyen “residual” blokk néhdny konvolicids rétegbdl all, majd egy
“shortcut connection”-on keresztiil a blokk el6tti bemenet hozzdaddédik a blokk kimenetéhez.
Az aktivaciok minden konvoludcids réteg utdn jelen vannak, kivéve a blokkban az utolsét,
mert abban az estben csak a “shortcut” kapcsolat utdn van. A “residual” blokkok létrehozasat
a degradici6 problémdja motivalja. Ha van egy mély halézatunk, amikor djabb és tdjabb

rétegeket adunk hozzd, a pontossdg egy pont utdn csokkenni kezd. Egyszerlien fogalmazva,
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5. abra. Residual Block(Forras: [10])

ezek a “shortcut” kapcsolatok lehet6vé teszik az optimizdlé szdmdra, hogy a tanitds sordn
atugorja a sziikségtelen rétegeket (kiilondsen a kordbbi szakaszokban), a gradiensek konnyd,
a “shortcut”-on keresztiil vald visszapropagdldsdval. Ezt a hdal6zatot is az ImageNet[13]
osztalyozasara tervezték, igy a bemeneti méret 224 x 224. A bemenetek utdn van egy
konvolucids réteg 7 x 7 konvolicidval és egy 2-es "stride"-al, ezt koveti a 3 X 3 max pool 2-es
"stride"-al. Ezt kdvetden 4 “residual” blokk csoport jon, 1 csoportban azonos tipusi “residual”
blokkok, tehdt ugyanazt a konvolucids réteget tartalmazzdk. A halozatot egy Global Average
Pooling (minden csatorndra kiszamitjuk az atlagot), egy 1000 egységbdl all6 teljesen kapcsolt
réteg és egy softmax aktivacié zdrja. A “feature map”-ek felbontdsa minden blokkcsoport
kozott lecsokken, olyan médon, hogy az els6t kivéve mindegyik csoport elsd blokkjanak elsé
konvolucids rétegénél 2-es stride-ot haszndlunk. A Batch Normalization [6] kozvetleniil minden
konvolicié utdn és aktivdlds el6tt haszndlatos. A szerzok tobbféle konfiguraciot javasolnak,
kiilonboz6é n méretekben. A 6. dbra bemutatja a konfigurdcidkat és az dltaldnos architekturat.
A ResNet dltal bevezetett “residual” blokkok nagyon hatékonynak bizonyultak, és a modell a

2015-6s ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) gydztese lett.

3. Modell leiras

A HierNet feladata a bemeneti képek ¢ kategéridkba soroldsanak megtanuldsa, formélisan a
p(y|x) feltételes eloszlds megtanuldsa a {z(*), y(i)}ie[[l, ~] adathalbazon, ahol v € X egy kép,
y® €Y amegfeleld osztaly és N a tanitdsi mintak szdma; Az X és Y a tanitdsi képek halmaza,
illetve a c az osztalyok halmaza. E16sz6r bemutatjuk a HierNet alapvet architektirajat, a tanitas

modjét, majd 3 technikat a modell pontossdganak novelésére.
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layer name | output size 18-layer I 34-layer 50-layer I 101-layer [ 152-layer
convl 112112 7x7. 64, stride 2
3%3 max pool, stride 2
1x1, 64 1x1.64 ] 1x1, 64 ]
2x | 56x5 3x3, 3x3,
comv2.x 0336 ;'";' z ]xQ ;'";' z } x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3, 64 | %3
2 2 1x1,256 1x1,256 | 1%1,256 |
11,128 1x1,128 ] 11,128 ]
3x3, 3x3, :
conv3x | 28x28 [ %X%-Eg}xz %"%- :;g }x-’l 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4 3%3,128 | x8
Rk R 1x1.512 1x1,512 | 1x1,512 |
1x1,256 1x1.256 1x1,256
comvdx | 14x14 [‘:x‘:’izg}xz 2X3’§22]X6 3x3,256 | x6 || 3x3,256 | x23 || 3x3,256 |x36
Mtk S 1x1, 1024 Ix1, 1024 | Ix1, 1024 |
1x1.512 11,512 1x1,512
3x3,5 3x3,5 :
conv5_x 7%7 [ %"”E } x2 %"”:3 :|x3 3%3,512 | %3 3x3,512 | %3 3x3,512 | x3
2% 2% 11,2048 11,2048 1x1,2048
Ix1 average pool. 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10* | 3.6x10° 3.8x10° | 7.6x10° [ 11.3x10°

6. dbra. ResNet Konfiguraciok(Forras: [3])

3.1. Alap architektira

Ezennel formdlisan meghatdrozzuk a HierNet architektirdjat. Az architektira egy dontési
fa koré szervezddik, ezért az architektirat egy H = (7, F,C) tridddal definidljuk, ahol T
a fa topoldgidjat jeloli, F' a fa élein végrehajtott jellemzdkivondsi miveleteket, C' pedig a

csomoépontokban végzett osztidlyoz6 miiveleteket.

Topolégia Tekintve, hogy ez egy fa, a 1" topoldgia egy V' csoméponthalmazbdl és egy F
élhalmazbdl dll, ahol V' = {vy,vq,..v,} és E = {eq,ea,...,en} = {(a,b) : a,b € V,a #
b}, ahol az (a,b) azt jelenti, hogy b az a gyereke. Egy és csak egy gyokércsomdpont van:
root € V, tehat nincsen sziileje (|{(a,b) : b = root,a € V} N E| = 0) és minden mas
v € V\{root} csomépontnak csak egy sziilgje van (|{(a,b) : b = v,a € V} N E| = 1).
Ez a topoldgia a c osztdly kozotti hierarchidbdl épiil fel, amelyet vagy manudlisan épitiink fel
valmami logikai hierarchia alapjdn, vagy egy algoritmussal az gerincmodell Osszetévesztései

alapjdn (a 4. szakaszban leirtak szerint).

Miiveletek Minden élhez nulla vagy tobb jellemzd kinyerési mivelet tartozik f € F (kvazi
konvolicidk). Minden f fiiggvény egy e; élen helyezkedik el a j-ik poziciéban, tehdt a bemenete
az elotte levé 5 — 1-edik miivelet kimenete (hacsak nem az els6), €s a kimenete a bemenete a
j + 1-edik miveletnek (hacsak nem az utolsé). Minden élnek % szdmu miivelete van, ezért a
i-edik €l j-edik jellemz§ kivondsi miveletét f; ;-ként jeloljiik, ahol ¢ € [1,m] és j € [1,k]. A
miiveletek irdnya a sziil csoméponttdl a gyerek csomépont irdnydba van, ami azt jelenti, hogy

a kapcsolddo sziildcsomdpont irdnydbol jon egy bemenet, amin az élen 1év6 £ szamd miivelet
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végrehajtodik sorrendben egymds utdn, tehdtae; éla f; ;o fix—10...0 fi20 f; 1 fliggvénnyel
tekinthetd egyenértékiinek. Az élen végzett elsd mivelet esetén nincs megel6zd mivelet,
amelybdl a bemenetet vegyiik, az utolsé mivelet kimenetét vessziik az el6z6 éIr6l, vagyis arrél
az éIr6l, amelyenek a gyerekcsomdpontja a jelenlegi él sziildcsomdpontja. Hasonldképpen, az
utols6 miivelethez nincs kovetkez6 miivelet, igy a kimenet dtaddsra keriil egyrészrol a kovetkezd
élek (a jelenlegi €l gyerekcsomoOpontjanak a gyerekélei) elsé miiveletének, masrészrél az
osztidlyozénak a csomodpontban. A gydkércsomOpont specidlis eset, mert nincs el6zd él,
ahonnan a kovetkez6 élek els6 miiveletei inputot kaphatnak. Tehat a gyokércsomdpont esetében
a gyerek élek bemenete a modell bemenete, a tényleges kép. Technikailag a jellemz6kivonasi
miivelet lehet barmilyen folytonos, levezethetd fiiggvény tetszSleges bemeneti és kimeneti
dimenzidval, de tekintettel arra, hogy feladatunk a képosztilyozds, a konvolicids neurdlis
halézatokban szokdsos miiveleteket haszndljuk, mint pl.: Konvoliciés rétegek (meghatarozott
szamu sziir6vel, stride-al és padding-el), aktivaldsok (éltaliban ReLU), Batch Normalization
[6], Max Pooling, Residual Blocks [3] stb. Fontos megjegyezni, hogy a mivelet kimeneti

dimenzidjdnak meg kell egyeznie a a kovetkezd miivelet bemeneti dimenzié kovetelményeivel.

Osztalyozék Minden v; csomdpont tartalmaz egy c¢; osztalyozasi fiiggvényt. A csomépontok
szerepe megegyezik a dontési fa csomdpontjaival: eldonteni, hogy kiértékelés sordn az aktudlis
csomOpontbdl melyik gyerek élen kiildje tovdbb a mintdkat, igy a csomdpontban taldlhatéd
osztalyozdsi funkcié ezt a dontéshozatalt valdsitja meg. A ¢; fliggvény 3 fliggvény/miivelet
osszetétele, ¢;(z) = ¢;3(ci2(c;1(x))). A ¢; bemenete az el6z6 €l (a sziilécsomdpont felé esd él)
utolsé miivelete dltal kiadott jellemz6 métrix (feature map), amely 3 dimenzids ( van szélessége,
magassdga €s csatorndinak szdma), tehét a ¢; ; szerepe ennek a dimenzidénak a csokkentése 1-re,
amit egy egyszerl kisimitdssal (flattening) vagy egy Global Average Poolingal lehet elérni. A
ci2 egy teljesen kapcsolt réteg, v;,,, szamu kimeneti neuronnal, ahol v;,, a v; gyerekéleinek
(vagy gyerekcsomopontjainak) szdima. Formalisan: ¢; o(z) = W % x + b, ahol W a stlymatrix
és b eltold vektor (bias). Ha x £ * 1 méretd, akkor a W mérete v, , * k£, b mérete pedig v;_,, * 1.
A ¢; 3 egy Softmax aktivaldsi fuiggvény (c; 3(2); = %) , amely egy valdszintiségi eloszlast
ad ki a v;,,,, opcidk kozott, és ezt haszndljuk a kdvetkezd dtvonal kivélasztdsahoz a legnagyobb
val6szintiség( dtvonal megkeresésével. Legyen c;’ az e; él (vagy v; csomépont) felé esd irdny

val6szindisége, ahol e; ..., = v; €s €., ., = Ug.

Topolégiai modositasok 2 topoldgiai médositast vezettiink be minden modellhez:
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1. Egy 4j csomépontot szirunk be az adott osztdlyhierarchia gyokérének sziildjeként, igy
ez lesz az 4j gyokér. Ennek a dontésnek az a motivécidja, hogy a gyokércsomdpont
bemenete maga a nyers kép, és valoszinileg nincs értelme a nyers képet kisimitani, majd
"softmaxolni" minden eldzetes tulajdonsdg kivonds nélkiil. Ezzel a médositassal a fa els6
tényleges eloszté csomodpontja eldtt lesznek jellemezd kinyeré miveletek, igy az adott

csomoépontban 1€vé osztilyozénak lesz mi alapjan eldonteni a szuperosztalyt.

2. Mivel a megadott hierarchiafa levelei mind osztalyok, ezért nem kell az utolsé szinten
1év €lekre miveleteket és a levélcsomépontokban osztalyozdsokat épiteni, mert csak
egy lehetséges osztaly van. Ezért kivagjuk a fabol az dsszes levélcsomdpontot és hozza
vezetd élet, igy a végs6 osztélyt az ezelbtt utolsé elbtti szinten 1€vé csomdpontok adjak.
Igy ahhoz, hogy a ¢ osztilyok tovdbbra is tudjuk osztdlyozni, az utolsé el6tti szinten
1év6 csomodpontok osztdlyozdinak kimeneti osztdlyainak szamat meghagyjuk, igy az uj

levelekben a lehetséges kimenetek szdma megmarad c-nek.

Modellek mint gerinc Az éleken végzett miiveletekhez ugyanazokat a miveleteket
haszndljuk, ugyanabban a sorrendben, amelyek megtaldlhaték a szabvdnyos konvolicids
modellekben, mint példdul a ResNet [3] vagy VGG16 [14]. Ezeket hivjuk a HierNet ,,gerinc”
modelljének. A gerincmodellben jelenlévé minden mivelet (vagy réteg) a gyokércsomdpont
utdni élt6] a levelek el6tti élekig terjed. Mivel egy él kimenete minden kovetkezd él
bemenetéhez kapcsolddik, a gyokértsl a levélcsomdpontig vezetd ttvonal kovetésével kapott
miiveletek megegyeznek a gerincmodell bemenetétdl a kimenetig tarté miiveletekkel. Ez aldl
kivételt képeznek a csomdépontokban 1€v6 osztalyozasok, mert a gerincmodellben csak a modell
végén van osztalyozasi funkcid, mig a HierNetnél minden csomdponton van osztalyozds, és a
levélcsomdponton a lehetséges kimeneti osztdlyok szama sokkal kisebb. Konfiguralhat6, hogy
a gerincmodell miiveleteit hogyan szeretnénk felosztani az élek kozott egy gyokértdl levélig
tartd dtvonalon, de tettiink egy megkdotést, hogy minden k szinten 1év6 €élnek ugyanazokkal a
miiveletekkel kell rendelkeznie. Mindez a kovetkez6képpen képzelhetd el: ha [ szamu leveliink
van fadban, az azt jelenti, hogy [ szdmu gerincmodelliink van, de megosztjdk az elsd par
miveleteiknek a silyait, majd csak csoportok osztjdk meg a kovetkezd par réteg silyait,
majd csak az alcsoportok, mig végiil az utols6 par rétegen mar nincs osztozds, mind az
I-nek individuélis sulyai vannak. A 7. dbra szemlélteti a modelliink és a gerincmodell kozotti

kapcsolatot.
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7. ébra. A HierNet és a gerinchdl6zat kozotti kapcsolat. A kiilonboz6 szinek a kiilonbozé
miiveleteket/rétegeket jelzik. A miveletek ugyanazt az architekturat €s sorrendet kovetik, mint
a gerincmodellben. Az azonos szinten 1€v6 élek ugyanazt a miiveletsort tartalmazzak.

Predikcio folyamata Ha van egy bemeneti képiink, akkor a modelliinkkel az osztdlyozast
a kovetkezSképpen hajtjuk végre: alkalmazzuk a gyokér utdn 1évé él miiveleteit a bemeneti
képre; az eredményt a gyokér utdni els6 csomopontban 1€vé osztalyozasi fiiggvénybe tapléljuk;
valasztunk egy aldgat az osztdlyozdsi fiiggvény kimenete alapjin; alkalmazzunk az alag 0sszes
miiveletét a kordbban kapott feature map-en; megadjuk az eredményt az aldg osztalyozdjinak,
ami visszadja a kovetkezd irdnyt; folytassuk a ciklust, amig el nem ériink egy levelet; a
levélben 1évd osztilyoz6 fogja visszaadni az adott bevitt képhez megfeleld osztilyt. Egy
csomOpontban 1évé kimeneti osztdly szdma konnyen datalakithaté globdlis osztdlyszdmma,
mivel ismerjiilk a levélcsomdépontok sorrendjét. Tekintettel arra, hogy csak a gyokértdl a
levélig tarté miiveletek keriilnek kiértékelésre, €s a gyokértdl a levélig tartd dtvonalon végzett
miiveletek pontosan megegyeznek a gerincmodellével, a kiértékelési idének hasonlénak kell
lennie a gerincmodellhez, a csomépontokndl hozzaadott osztalyozok enyhe kivételével. Az

el6rejelzés sordan haszndlt algoritmust az 1. Algoritmus mutatja be.

Az egészet Osszerakva A 8. dbra a HierNet architektirdjat szemlélteti, de lejjebb taldlhatd

egy rovid Osszefoglalét is a HierNet miikodésérdl:

1. A HierNet felépitése
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1. Algorithm HierNet Osztdlyoz6 Algoritmus

Require: az input egy RGB kép az elvart bemeneti felbontédssal
Ensure: class fogja tartalmazni a josolt osztalyt
current <— root
edge < current chiigedges|0]
features < edge(input) >edge(x) = fr(fu—1(... f2(fi(x))...)), ahol
fed{fij:fe€F,e=edge}
current < current piianodes|0]
class = current(features) > current(z) = c(x), ahol ¢ = ¢; és v; = current
while current ¢ Vie,ss do
edge < current pidedges|class]
features < edge(input)
current < current cpiianodes|class|
class = current( features)
end while
class < getGlobalClassPrediction(class, current) > Ez a fiiggvény visszaadja a
lokalisan megjosolt szam globdlis osztalyszamat, a joslé levél csomépont és a josolt osztaly

1.1. A ¢ szdmu osztily kozotti hierarchikus reldcidk faként vannak megadva (pl. a
root csomoépontnak gyerekként ember, dllat és névény csomopontja van, mig dllat

csomopontban van kutya és macska).

1.2. Egy 4j csomépontot hozunk be, sziil6ként hozziflizve az eredeti
gyokércsomoOponthoz. (Ez azért sziikséges, hogy az elsd felosztds elodtt legyenek

jellemz6 kinyerési miveletek)
1.3. Az 6sszes levélet levagjuk a fabol. (Redundéns)
1.4. A HierNet topoldgidja a kapott fa lesz.

1.5. A gerincmodell mellet meg van adva egy konfigurdci6, amely leirja a gerinc

rétegeinek elosztasat a fa kiillonboz6 szintjei kozott.

1.6. Az éleket feltoltjiik miiveletekkel (pl. Konvolicié, Batch Normalization, Aktivalas),
ugy, hogy minden élszint a gerincmodelltdl kapja a miiveletrit azonos sorrendben
a konfigurcié szerint elosztva. Igy a sekélyebb szintek megkapjik a kordbbi

s 2

miiveleteket (kdzelebb a bemenethez) a gerincbdl, a mélyebbek pedig a késébbieket.

1.7. Az osztalyozasi fiiggvények a csomodpontokban vannak elhelyezve, és a
gyerekek szamdval megegyez6 szdmu Softmax kimenettel rendelkeznek. A levél

csomépontjaiban 1évd kimenetek szdma megegyezik az adott csomdpont kivagott

gyerekcsomépontjainak szamaval.

1.8. Minden él kimenete rd van kotve az adott élhez kapcsolodé gyerekcsomoépont
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gyerekéleinek a bemeneteire, meg a gyerekcsomOpontban taldlhaté osztilyozé
fiiggvény bemenetére. Az utolsé szinten 1évé élek kimenetei csak az osztdlyozé
fliggvényhez hasznalatosak. A gyokércsomdponttdl indul6 él bemenete magénak a

modellnek a bemenetét képezi..

2.z

2. Tanitds: A modell arra lesz tanitva, hogy a csomdpontokban 1€vS bemeneti képet a fa

minden szintjén a megfeleld szuperosztdlyokba sorolja, végiil pedig a megfelel6 osztilyba

egy levélben . A tanitdsi folyamat leirdsa a 3.2. szakaszban taldlhato.

3. Kategorizalas (vagy joslas)

3.1.

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.7.

Van egy kategorizdland6 kép

A gyokércsomoépont utdni €l miiveleteit alkalmazzuk rajta, igy kapunk egy

tulajdonsdg reprezentaciot (feature map)
A "feature map" a gyokér gyerekcsomdpontjdnak osztilyozoé fiiggvényébe taplaljuk
Az osztilyozd kimenetétdl fliggben gyerekcsomdpontot valasztunk

Az 4j gyerekcsomodpont felé tartd élen végzett miiveletekek alkalmazzuk a kordbban

kapott feature map-en
A ciklus addig ismétlédik, amig el nem ériink egy levélcsomdpontot

A levél csomdpontjdban 1év6 osztalyoz6 kimenete adja a modell végso joslatat.

3.2. A tanitas folyamata

A modell betanitdsdval kapcsolatban a célunk egy olyan egyszer( tanitdsi modszer

létrehozdsa volt, amely "end-to-end" tanithatd, tehédt a HierNet-et olyan médon tudjuk tanitani,
ahogy a gerincmodellt. Vagyis ha van egy bemenetiink egy képpel, egy kimenetiink c osztallyal,
akkor egy veszteségfiiggvény (loss function) alkalmazhat6 legyen erre a kimenetre, amely

szerint egyszeriien “‘backpropagation”-el és gradiensereszkedéssel tudjuk a modellt optimizalni.

Ennek az ,.,end-to-end” jellegnek az eléréséhez a kovetkezdket tessziik: A levél csomépontok

mindegyik kimeneti valdsziniiségét megszorozzuk az adott levélhez vezet6 GscsomoOpontok
az odavezetd kimeneti valésziniiségeivel. Formadlisan legyen R,, a root és v; kozotti ttvonal

éleinek halmaza, és o, a v; osztdlyozdjanak 1j megszorzott kimenete .Ebben az esetben
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8. abra. A HierNet alap architekturdja. Az €élek ugyanazokat a miiveleteket tartalmazzak, mint

a gerinc. A csomodpontokban az el6z6 €l kimenete kapcsolddik a kovetkezd élekhez, és az
osztalyoz¢ fiiggvényhez, amely a predikci6 sordn a kovetkezd csomdpontot adja meg.
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0; = ¢ * [Licrpe {ivn=es, 0o} c;’. Ezutdn a levélcsomépontok Uj osztdlyozdsi kimeneteit
(0;) Osszeftizziik balrdl jobbra, és mivel csak egy utvonal felel meg egy kimeneti osztdlynak,
Osszesen ¢ szdmu osztdlyt kapunk az Osszeflizésbdl, és igy megkaptuk a kimenetiinket.
Szeretnénk felhivni a figyelmet arra, hogy az Gsszes kiirt valészintiség 6sszege 1. gy amikor
a modellt gradiensereszkedéssel tanitjuk, a levelekben 1évd 0sztadlyozokhoz vannak gradiensek,
mivel ezek Osszeftizve kimenet, de a belsé csomdépontok mindegyik osztdlyozéjdhoz is, mivel
a kimenetet az ezek altal kiadott valdszinliségekbdl is épiil fel. Magatol érthetddd, hogy ha a

csompdpontok osztilyozéihoz vannak gradiensek, akkor az élekben végzett miiveletekhez is

vannak, mivel az osztilyoz¢ a sziil6 é1t6l kapja a bemenetét.

Ezek a kiilonboz6 szintekr6l Osszeszorzott valdszinliségek felfoghatok feltételes
valoszintiségekként. Vegyiink egy 2 szintd topoldgiat, A gyokércsomdponttal, B;

gyerekcsomopontokkal és C;; osztdlyokkal, amelyeket a B; csomépont osztilyozdja ad

JE

ki. Legyen AP az az esemény, hogy az A csomdépontban 1év3 osztilyozé a B; felé irdnyit,

a B, az az esemény, hogy a B; a C;; felé irdnyit és O az az esemény, hogy a modell

P(B|A)xP(A)

BB Ha behellyettesitjiik

a C;; osztdlyt adja ki. Bayes tétele szerint: P(A|B) =

. Bi10%,5 )« Cy
eseményeinket P(OCi|AB) = £A4 ‘OP(,;;Z;D ©

. o Cij | ABi ) B .
i P0°) — 2Lz 3

akkor biztosan B; is ki lett kivdlasztva az A-ban. Tovdbba P(O%

7). Az egyenletet dtrendezve a kovetkezot

OCW) = 1, mert ha a C; ; ki lesz vélasztva,

ABi) = P(BY7), mert ha

2

a B; mar ki van vélasztva az A-ban, akkor a valészinlisége, hogy C; ; is ki legyen, csak a B;
osztalyozotdl fiigg. Tehdt P(O%i) = P(APi) x P(BZ.O “7), ami azt jelenti, hogy egy osztdly
kivélasztasdnak valoszinlisége a prediktor csomépontban vald kivalasztodas valdsziniisége
szorozva annak valdszintiségével, hogy a prediktor csomoépontot kivdlasztja a sziilgje. Ez

altalanosithato tobb szintre is.

Ezzel a megkozelitéssel minden modellnél két pontossdgot tudunk kozolni: egy "feltételes
pontossdgot" és egy "dtvdlasztdsi pontossdgot". ElSbbit a tanitdshoz haszndlt kimenetbdl
szdmitjuk ki (az Osszefiizott o;-s), mig az utdbbit a csomépontok osztdlyozo kimenetei alapjan
a gyokértdl egy levélig vezetd dtvonal kovetésével (a 3.1. szekcidban vagy az 1. algortimussal

bemutatott mdédszer).

Fontos megjegyezni, hogy a kiadott osztalyok sorrendje a megadott hierarchikus fatdl fiigg,

ezért minden modellnél sziikséges a cimkék atrendezése az adathalmazban, hogy egy cimkének
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a “one-hot” reprezentdcidjaval megadott osztélya illeszkedjen a kivant helyhez a hierarchidban.

A kategorikus keresztentropia veszteségfiiggvényt haszndlunk a HierNet betanitdsidhoz, ami
a kovetkez8képpen definidlhaté: L = »°7 | y; * log(p(y;|x)), ahol y; a valédi valdszintisége
egy adott ¢; osztdlynak, mig a p(y;|z) a modelliink altal prediktdlt valészintiség. Ennek a
veszteségfiiggvénynek az a nagy elénye, hogy egy ¢ valds osztdly a modellben csak a hozza
megfeleld kimenetéhez hoz létre gradienst, igy csak az i-ik osztdlyhoz vezetd éleket és az

osztalyozdkat modositja a tanitds sordn, a hozz4 nem tartoz6 dgak médositasa nélkiil.

Bizonyitds. Legyen o; a modell kimenete a j-edik osztdlyhoz, ahol az osztalyok teljes szama c.

L =5 yi*log(p(yilx)) = > _, yi * log(o;) a vesztesfiiggvény

% = %, mert amikor ¢ # j, akkor a kifejezések mindegyike allandonak szamit
J J
Tekintettel arra, hogy y one-hot kédoldsban van, y; = 0, ha a j nem az igazi osztdly (5 #

Yirue), 12y a gradiensek a kovetkezok lesznek:
oL
do;

OL __ Yj s
3_0], - D_j,haj = Ytrue

= 0’ amikorj 7é Ytrue

Ez bizonyitja, hogy nincs gradiens o;-ra, ha a j nem az igazi osztaly.

]

Ami a tanitdsi algoritmust, a tanuldsi ratit vagy mads hasonld hiperparamétereket illeti,

altaldban ugyanazt a konfiguraciot hasznéljuk, mint az alapmodell.

3.3. Hozzaadott rétegek a kategorizalas elott

Most bemutatunk egy feljavitist a csomdépontok architektirdjdban a pontossaguk novelése
érdekében: Hozzdadhatunk néhdny tovabbi réteget az éIr6l érkezd bemenet és az osztilyozasi

fliggvény kozé. Ennek a mddositdsnak az illusztracidja a 9. dbran lathato.

Ennek az a motivacidja, hogy a szuperosztilyokba val6 kategorizalashoz tovabbi kiillonb6zo
jellemz8k kinyerésére lehet sziikség. Kordbban az osztilyozo6 éltal a csomdpontokban haszndlt
“feature map” ugyanaz volt, mint a kovetkez6 rétegnek dtadott. Ezzel a médositassal azonban
tovabbi konvoluciok is vannak a végrehajtva, amelyek eredményét csak az osztilyozashoz
hasznéljuk, igy ez kinyerhet az adott csomépont 4ltal kategorizalt szuperosztilyokra jellemzd

tulajdonsagokat.

20



Additiona
feature

extraction
before the
classifier

o
-

.7\
Fvica

P
A \\ C.\ eee
/Cvic\/Cvicka

ViV 1ree e Vit

9. abra. A csomodpont enyhe mddositasa: Tovabbi jellemzd kivono rétegek az osztalyozok elott
a csomopont pontossdgdnak novelése érdekében

Az €Ir6l érkez6 bemenet utdn hozzaadott tovabbi rétegek is kovetik a gerincmodell
architektirdjat. Tekintettel arra, hogy az el6z6 €l utolsé miivelete a gerincmodell egy rétegének
felel meg, a csomopontban 1évd néhany k hozzdadott réteg megfelel a gerincmodell kdvetkezd

k rétegeinek.

A levél csomopontok kivételt képeznek, mert nem tudunk hozzijuk tovdbbi rétegeket
hozzarendelni. Ennek az az oka, hogy a gyokértdl a levélig tarté tdtvonal architektdrdja
megegyezik a gerinchdlézat architektirjaval, igy a levél csomoépontok osztalyozdinak
bemenete a gerincmodell utolsé rétegének kimenete, ezért nincs fennmaradé réteg az utolso

utan, amit hozza tudnank fzni.

Ennek a megkozelitésnek a hatrdnya a kissé megnovelt modellméret. Kordbban a
predikci6 sordn a gyokértdl a levélig tartd ttvonal kiértékelési komplexitdsa hasonlé volt a
gerincmodelléhez, a csomdpontokban 1évd osztilyozok értékelésének egy kis kiillonbségével.
Ezzel a médositdssal ez a kiillonbség novekszik a hozzdadott miveletek kiértékelésével az
érintett csomdpontokban, ezért kulcsfontossdgui, hogy ne adjunk az osztalyozékhoz hozza til

sok rétegeket.
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3.4. Elotanitas

Egy maésik fejlesztés a modellen a gyokér utdni elsé csomdpont elStanitdsa (pre-training).
Ez az a csomodpont, ahol az elsd tényleges osztidlyozds megtorténik, a megadott hierarchiafa
gyokere (1asd a 3.1. szakaszt). Ezért ennek a csomdpontnak az el6zetes betanitasa mar elég nagy
pontossagot fog eredményezni annak az elsd osztalyozénak, amikor a {6 tanitas elkezdddik, és a
csomopont el6tti minden réteg mar megtanulja akkorra néhdny jelent6sebb jellemzd kivondsat,

amely hasznos lehet a kovetkezd rétegek tanitdsdhoz

Az el6tanitds sordn a kategorikus keresztentrépia veszteség fliggvényt alkalmazzuk az
osztalyoz6 kimenetére abban az elsd csomdpontban, €s a tanuldsi adathalmaz egyedeit elldtjuk
a szuperosztilyaik cimkéivel (a tanitott pontban a gyerek é€lek koziil melyik vezet ahhoz a
levélhez, amely az adott osztalyt megjdsolja. ). Bar az egyszeriiség kedvéért ugyanazt a tanulési
ratat és epoch szdmot haszndljuk, mint a f6 tanitdsndl, elismerjiik, hogy potencidlisan az

eldtanités ideje lecsokkenthetd mas tanitasi bedllitdsokkal hasonld teljesitményt mellet.

A kisérleteinkben bemutatjuk a kiilonbséget ak6zot, ha a haldzat eldre tantitott részének
a sulyait a f6tanitds idejére lefagyasztjuk, meg ha nem fagyasztjuk le, tehat hagyjuk tovébb

hangolni.

3.5. Transfer Learning

Modelliink utolsé feljavitdsa a “Transfer Learning” bevezetése. Mivel mar rendelkeziink
a gerincmodell egy betanitott példdnydval, a sdlyai djra felhasznalhatok a HierNet szdmadra.
A motivacié az, hogy ugyanaz a feladat, ugyanazokkal az osztidlyokkal, ugyanazon
az adathalmazon és a gerinc 4ltal tanult informdciok hasznosak lehetnek azéltal, hogy
jobb kiinduldpontot biztositanak a modelliink tanitdsunkhoz, mint a nulldr6l vald tanitds

véletlenszer(ien inicializalt sulyokkal.

Tekintettel arra, hogy a modelliink pontosan ugyanazokat a rétegeket haszndlja, mint a
gerincmodell, a silyok atvitele konnyen megvaldsithatd, ha minden réteg silyait minden élen
(vagy csoméponton, ha hozzdadott rétegeket is hasznilunk) a gerincen megfelel6 rétegnek a
mar betanitott sdlyaira allitjuk. Példaul a 7. abran lathaté HierNet esetében a gerinchdldzatban

sz

1év{ rétegek sulyait a modelliinkben a minden azonos szinnel rendelkez réteghez mésoljuk.
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4. Osztalyhierarchia felépités

Modelliink topoldgidja (a 3.1. szakaszban leirtak szerint) egy fabdl épiil fel, amely az
adathalmaz c¢ osztdlya kozotti hierarchidt képviseli. A fa levelei a ¢ osztilyok, a belsd
csomopontok pedig a szuperosztdlyokat vagy csoportokat képviselik. Az elképzelés az, hogy
egy idedlis hierarchikus fdban minél kozelebb van 2 osztdly legalacsonyabb kozos 6se, anndl
rokonabbak az osztilyok, vagyis anndl kisebbek a vizudlis kiillonbségek az ehhez a 2 osztalyhoz

tartoz6 képeknél.

Egy ilyen fa manualisan felallithat6 kevés szamu osztaly esetében (pl. 10), ezért a CIFAR10
(részletek a 5.1. szakaszban) adathalmazhoz egy manudlisan felépitettet haszndlunk. Ennek
az adathalmaznak az osztdlyainak egy példahierarchidja a 3. tdblazatban taldlhatd, és ennek

a csoportositdsnak az okai a 7.1. szakaszban vannak részletezve.

Sokkal tobb osztallyal rendelkezd adathalmazok esetében viszont a manualis felépités
nehézkessé és iddigényessé vilik, ezért bemutatunk egy algoritmust, amely egy konfizids
valésziniségi matrixot haszndl a ¢ osztilyok g csoportokba val6 csoportositasara, és ezekbol

a csoportositdsokbodl szerkeszthet6 egy hierarchikus fa.

4.1. Konfuazios valoszintiségi matrix

Ahhoz, hogy csoportosithassuk 6ket, rendelkezniink kell valamilyen médon az osztalyok

kozotti vizualis hasonldsagi kapesolatokkal.

A konftiziés métrix egy c sort és c oszlopot tartalmazé métrix, ahol az oszlopok a modell
altal prediktalt értékeket, a sorok pedig a valddi értékeket reprezentéljak. Tehat a C'M[i][j] =
k azt jelenti, hogy a modell k-szor prediktédlta a képnek a j osztdlyt, ahol a i a kép valddi
osztdlya. Ezeket a métrixokat dltaldban a validacios halmaz kiértékelése alapjin épitik fel tgy,
igy megmutatjdk, hogy az osztdlyok koziil melyiket soroljak gyakran mdsik osztilyba. Egy

példa a konfliziés métrixra a 10. dbran lathato.

A konfuzids valoszintis€gi matrix hasonlé az konfiziés matrixhoz, azzal a kiilonbséggel,
hogy az igaz cimkének megfeleld sorban nem a megjdsolt egy osztidlyok halmozddnak

fel, hanem az adott sor osztdlydnak képeire prediktdlt valdszinliségek. Ekkor minden sort
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10. dbra. A ResNet (n = 5) gerincmodellen és a CIFAR10 validdciéshalmazan kiértékelve az
adathalmaz 10 osztalydnak konfiiziés matrixa

elosztunk az adott igaz cimkéhez tartoz6 példdk szamdval, igy kapunk egy sort az atlagos
valészinliségekbdl, amelyek azt az esélyt jelentik, hogy a sorhoz tartoz6 osztdly valamilyen
mds osztdlynak lesz besorolva. Tehdt: C' PMT[i|[j] = p annak valdszintiségét jelenti, hogy egy i

osztalyu képet j osztalynak prediktal a modell. Egy példa lathaté a 11. dbrén.

Vizudlis hasonldsdgok méréseként a betanitott gerincmodell validdldsi halmazanak
kiértékelésébdl osszedllitott konfuzids valoszinlis€gi matrixot hasznaljuk, azzal a motivacidval,
hogy ha a7 és j osztalyok Osszetévesztésének valdszinlisége nagy, akkor ezek vizudlisan jobban
hasonlithatnak, mint abban az esetben, amikor alacsony. Ugy gondoljuk, hogy a konfiiziés
valdszinliségi matrix jobb, mint az egyszeri konfiiziés matrix, mert az utébbihoz egy prekcids
eredményének hozzdadasakor csak a legnagyobb valdszinliségii osztilyt veszik figyelembe, és

valdsziniileg értékes informdciokat veszitiink a tobbi osztilyok kozotti valdszintiség-eloszlasrol.

4.2. Csoportositasi algoritmus

Most bemutatunk egy algoritmust ¢ szdmu osztdly g csoportokba valé csoportositdsira
a 4.1. szakaszban bemutatott konfuzids valoszinlis€gi matrix alapjdn. Bar ez az algoritmus
csak osztilycsoportokat hoz létre és igy 2-es mélységili hierarchikus fat eredményez (0.

szint: gyokér; 1. szint: osztdlycsoportokat reprezentdlé csomoépontok, 2. szint: osztdlyokat
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11. dbra. A ResNet (n = 5) gerincmodellen és a CIFAR10 validdciéshalmazan kiértékelve az
adathalmaz 10 osztalydnak konfizidés valészinliség matrixa

reprezentdlé csomodpontok), alkalmazva az algoritmust a létrehozott csoportokon rekurzivan

létrehozhatunk mélyebb fékat is.

Két ¢y, ¢y osztily kozelségét a kovetkezGképpen hatarozzuk meg: prox(ci,cs) =
C'PM]|cq][ca]+C P M|cs)[c1] (az oda- és visszairdnyud dsszetévesztés valdszinilisége), két csoport
kozelsége pedig: prox(Gy, Ga) = ﬁ > (e ener(proz(cr, e2)), ahol T = Gy x Gy = {(c1, ¢2) :

c1 € G1,co € Gy} (A két csoport Osszes osztdlykombindcidjanak a kozelségének az Gsszege)

A csoportositds ugy miikodik, hogy el6szor minden osztalyt kiilon csoportnak tekintiink,
majd minden iterdciéndl Osszevonjuk a legnagyobb kozelségben 1évd 2 csoportot, amig
nem lesz tobb Osszevonhaté csoportpdr. Tekintettel arra, hogy ez az algoritmus dnmagaban
minden osztdlyt egyetlen nagy csoportba vonna ssze, két megkotést alkalmazunk két csoport

egyesitésére:
* A két csoport egyiittes mérete nem haladhat meg egy bizonyos értéket.

* A két csoport kozelségének meg kell haladnia egy bizonyos értéket.

Azt feltételezziik, hogy az elsd feltételre azért van szlis€g, hogy elkeriiljuk a tdl nagy

csoportok létrejottét, mig a tobbi csoport kardinalitdsa alacsony, mig a mdasodik feltétel azért
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szlikséges, hogy csak olyan osztdlyokat csoportositsunk Ossze, amelyek elég kozel vannak
egymdshoz. Ezzel az algoritmussal és a két bedllitdsdnak a véltoztatdsaval egy konflizids
valdszinliségi matrixbol sok kiilonbozd csoportositdst generdlhatunk azzal a tulajdonsiggal,
hogy egy csoport osztdlyai altaldban kozelebb lesznek egymdshoz, mint a tobbi csoport
osztilyaihoz. Atlagosan a csoportok szdma egyenesen ardnyos a kozelségi hatarértékkel, és

forditottan ardnyos a csoportlétszam hatarértékével.

A CIFARI100 adathalmaz kiilonb6z6 csoportositdsi bedllitdsai a kisérleteknél, a 7.3.

szakaszban talalhatok.

5. Felhasznalt adathalmazok

Ahhoz, hogy modelljeink teljesitményét 6sszehasonlitsuk az alapmodellek teljesitményével,

3 kiilonboz6 adathalmazt haszndlunk: CIFAF10, CIFAR100 és Tiny ImageNet.

5.1. CIFAR10

A CIFAR10 [9] adathalmaz a Tiny Images adathalmaz egy részhalmaza, amely csaknem 80
millié 32 x 32-es felbontdsi RGB képet tartalmaz, melyeket az internetrdl gydjtottek 6ssze
75062 kulcsszé haszndlatdval olyan népszerli keresémotorokban, mint a Google, Flickr és
masok. A CIFARIO0 a fent emlitett sziildadathalmaz képeinek manualis felcimkézésével késziilt,

4 kritériumot kovetve:

1. Minden képnek fotorealisztikusnak kell lennie.

2. A kép cimkéjének tokéletesen meg kell egyeznie a kép tartalmaval.

3. A cimkével leirt objektumnak csak egy példanya jelenhet meg a képen.

4. Az objektumnak elég lathatonak kell lennie ahhoz, hogy az azonositdsa egyértelmii legye.

Osszesen 60000 kép van kivélasztva, majd 10 kiilonboz8 osztdlyba osztva, olyan médon,
hogy mindegyik osztidlynak pontosan 6000 megfeleld minta legyen. A 10 osztdly a kovetkezd:
repiil6gép, autd, madar, macska, szarvas, kutya, béka, 16, hajé és teheraut6. A 10 osztily

mindegyikére taldlhatéak példdk a 12. abrdn. A CIFAR10 képei megtartottdk az eredeti

athalmazbdl szdrmaz6 32 x 32-es felbontasukat és RGB szinmodelljiiket.
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12. abra. Példak a CIFAR10 adathalmazbdl. (Forras: https://www.cs.toronto.edu/
~kriz/cifar.html)

Az eredeti szerz6k a 60000 képet felosztottdk 50000 tanitasi és 10000 tesztképre, ami 5000
képzési képet és 1000 tesztképet jelent osztdlyonként. Mivel nincs konkrét valid4ciés halmaz,
ugyanazt a gyakorlatot kovetjiik, mint a ResNet [3] szerzdi, azaz modelljeinket a tanitdsi halmaz

alapjan tanitjuk, és a teszthalmaz segitségével értékeljiik ki a kisérletek pontossagat.

Az adathalmaz forrasa: https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar-10-binary.

tar.gz

5.2. CIFAR100

A CIFAR100 [9] adathalmaznak ugyanazok a szerzéi, mint a CIFAR10 adathalmaznak,
és néhany alapvetd szempontbdl hasonlé: a Tiny Images adathalmaz egy részhalmaza és
ugyanazon kritériumok alapjin késziilt; 60000 32 x 32 méretti RGB képet tartalmaz, 50000
és 10000 képre osztva tanitds €s tesztelés céljabol. A kiilonbség az, hogy 100 osztdlya van és

mindegyik osztdlyban 600 kép taldlhat6.

A CIFARI10 adathalmazndl alkalmazott gyakorlattal szemben ennél az adathalmaznal nem
csak a teszthalmazt haszndljuk az értékeléshez. Ehelyett tovdbbosztjuk az 10000 példat
tartalmaz6 eredeti teszthalmazt egy validdciosra és egy tesztelosre, amelyek mindegyike
5000 képet tartalmaz. A felosztds véletlenszerien torténik, de azon szigord szabdly szerint,
hogy mindkét részhalmaznak azonos mennyiségli képet kell tartalmaznia a 100 osztily

mindegyikébdl.Ennek a dontésnek a hétterében az 4ll, hogy a CIFAR100 adathalmaz
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osztalyozdsara hasznalt HierNet modellek architektirdja automatikusan, a validacids
adathalmaz az alapmodellen val6 kiértékelésébdl szarmazd konfiizids valdsziniiség matrix
alapjan épiil fel. Ha csak egy teszthalmazt hasznéltunk volna, a teszthalmazon szamolt
konfuziés valdszinlis€ég métrix alapjan felépitett hierarchia kvézi informéciét szivarogtatott
volna ki a teszthalmazbdl a tanitds szdmadra, igy az eredmények kevésbé lennének érvényesek.
Ez a probléma kikiiszobolhetd, ha kiilon validaciés halmazt haszndlunk: bar az validadcios
halmazbdl lehet informacio kiszivdrog, a teszthalmaz independens informdciéhalmaz marad,

igy nem befolyésolja a képzést.

Az adathalmaz forrdsa: https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar-100-binary.

tar.gz

5.3. Tiny ImageNet

Az ImageNet [13] egy népszerli adathalmaz, tobb mint 14 millié, az internetrdl gydjtott,
kézzel cimkézett képet tartalmaz. Ennek az adathalmaznak egy részhalmazit az ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) haszndlja. Ez egy verseny volt, mely
2010 és 2017 kozott évente keriilt megrendezésre azzal a szédndékkal, hogy tdmogassik
az objektumészlelési és képosztilyozasi algoritmusok kutatdsat. Ebben az adathalmazban
kortilbelil 1,2 millid tanitasi, 50 ezer validdcios €s 100 ezer tesztelési kép talalhat6 1000
osztalyra osztva. A képek felbontdsa adathalmazenként valtozd, de sok modell gyakran 256 X

256-ra vagy 224 x 224-re méretezi at dket.

A Tiny ImageNet az ILSVRC adathalmaz egy részhalmaza, amely harom mdédon is csokkenti

az eredeti halmaz méretét:
1. 1000 helyett 200 kiilonb6z6 osztalyt tartalmaz.
2. A képek 64 x 64 x 3 méretiire lettek dtméretezve.

3. Az mintdk szdma lecsokken: a tanitdsi adathalmaz 100000 képet tartalmaz, a validacids és
a teszthalmaz meg egyenkét 10000 mintat tartalmaznak. A képek egyenletesen oszlanak

el a 200 osztaly kozott.
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Az ILSRC adathalmaz helyett a Tiny ImageNet-et hasznaljuk, f6leg a szamitési er6forrasok
hidnya miatt. Tekintettel arra, hogy az eredetiben 12-szer tobb tanitdsi kép van €s minden
kép sokkal nagyobb felbontdsu, ez sokkal hosszabb betanitdsi id6t igényelne, ami meghaladja
a korldtainkat. A Tiny ImageNet egy madsik kisebb el6nye, hogy osztilyonként egyenld

mennyiségili kép taldlhatd, ami kikiiszoboli az osztalykiegyensulyozatlansdg probléméjat.

Bar az adathalmaz kiilon felosztast biztosit validacios és teszthalmazra, a tesztképek
nincsenek cimkékkel ellatva, ezért ugyanazt a gyakorlatot kovetjiik, mint a CIFAR100 esetén:
az eredeti teszthalmazt 5000 validicids és 5000 tesztképre bontjuk, tiszteletben tartva, hogy

egyenld mennyiségli képek keriiljenek osztalyonként a 2 felosztasba.

Az adathalmaz forrasa: http://cs231n.stanford.edu/tiny-imagenet-200.zip

6. Alap- vagy gerincmodellek

Annak érdekében, hogy modelljeink teljesitményét Osszehasonlithassuk a mogottes
gerincmodellek teljesitményével, a gerincként hasznalt modelleket djra implementéltuk a

CIFAR10, CIFAR100 és a Tiny ImageNet adathalmazokra.

6.1. ResNet a CIFAR10-en

A ResNet implementicionk a CIFARI10 adathalmazra nagyjabol megegyezik a ResNet
cikkben [3] leirtakkal.

A bemeneti (32x32) réteget egy konvolucids réteg koveti 16 sziirdvel, 3 x 3 konvolicidkkal,
same padding-el és 1-es stride-al. Ezt koveti a Batch Normalization [6], majd a ReLU
aktivacid. Ezt kovetéen 3 * n Residual Block kovetkezik egymads utdn. Az els6 n blokk 16
szUr6t tartalmaz, a kovetkezd n blokk 32-t és az utols6 n blokk 64-t. Az els6, a masodik
és a harmadik n blokkban a “feature map” mérete rendre 32 x 32, 16 x 16, 8 x 8. A
halézat utolsé néhany rétege: “global average pooling”, majd egy teljesen kapcsolt réteg
10 neuronnal és végiil egy softmax aktivaci6.Minden Residual Block 2 konvolicids réteget
tartalmaz 3 x 3 konvolicidval, same padding-el és 1 stride-al. Minden konvolicids réteg
utdn van egy Batch Normalization[6], és vannak ReLU aktivdldsok az els6é konvolicié utén,

meg a “shortcut connection” utan. A dimenzidcsokkentéshez 2-es stride-ot haszndlunk minden
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(kivéve az els6) halmaz Residual Block elsé konvolicids rétegében. Ha a blokk kimenetének
mérete és a “shortcut connection” mérete nem egyezik, 1x1 konvoliciét haszndlunk a “shortuct

connection”-on. Az n = {3,5,7,9, 18} méretd modelleket teszteltiik.

A kategorikus keresztentropidt hasznaljuk veszteségfiiggvényként, és az optimalizaldst
a Sztochasztikus Gradiensereszkedéssel (SGD) hajtjuk végre 0.9-es momentummal, 200
epoch-ig, 128-as batch mérettel. A tanulasi rata 0,1-r8l kezd6dik, majd elosztjuk 10-el a 32
000-ik iteracional (~ 82-es korszak) és a 48 000-ik iteraciénal(~ 123-as korszak). 0,0001-es
weight decay-t haszndlunk és ezt is a tanuldsi ratdval aranyosan csokkentjiik. Az n = 18
kivétel, mert ott 2000 iterdcidnyit (~ 5 epoch) tanitunt az elején 0.01-es tanuldsi rataval,

bemelegitésként.

A bemeneti képek el6feldolgozasi 1€pései:
1. A képeket 255-tel osztjuk, hogy a pixelértékeket (0, 255)-r61 (0, 1)-re képezziik le.

2. Kiszamolunk egy étlagot a tanitdsi képek minden pixelére €s ezeket az dtlagokat minden

képbdl kivonjuk.
3. A kovetkezd 2 adat augmentaciot alkalmazzuk a tanitdsi képeken:

» Véletlenszer( vizszintes tiikrozés (random flip)
» Véletlenszeri eltolds 0,125-6s tényezdvel mind a vizszintes, mind a fiiggdleges

tengelyen, a képen kiviili pixeleket sziirkével kitoltve.
4. A cimkéket one-hot enkddoldsra alakitjuk
Ahogyan azt a 5.1. szakaszban mar emlitettiik, ugyanazt a gyakorlatot kovetjiik, mint az

eredeti szerzok: a teljes 50 000-es képhalmazt haszndljuk a tanitdsra, és a fennmarad6 10 000

képet hasznaljuk a teljesjtmény (vagy pontossiag) megméréséhez.

A 1. tdblazat felsorolja ennek az alapmodellnek a tanitisi és validiciés pontossidgit a
kiilonb6z6 n méretekre. A mi implementacidink pontossidga kozel all az eredeti szerzék [3]

altal jelentett pontossagokhoz.
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’ n ‘ #rétegek | Tanitdsi pontossdg | Validacids pontossdg | Eredeti validacids pontossdg [3]
3 20 99.06 91.57 91.25
5 32 99.73 92.22 92.49
7 44 99.83 92.57 92.83
9 56 99.88 92.99 93.03
18 110 99.97 93.38 93.57

1. tablazat. Az éltalunk leimplementdlt ResNet kiilonb6z6 n méretekkel elért pontossiga a
CIFAR10 adathalmazon. Az utolsé oszlop az eredeti szerzok 4ltal elért pontossagot mutatja.

’ n ‘ #rétegek | Tanitdsi pontossdg | Validaciés pontossag | Tesztelési pontossag
3 20 86.53 67.07 65.96
5 32 94.23 67.75 67.08
7 44 97.04 68.69 68.12
9 56 98.37 68.67 68.38
18 110 99.69 71.58 71.33

2. tdblazat. A tanitési, validacios és tesztelési pontossdga a ResNet modelliinknek a CIFAR100
adathalmazon, kiilonboz6é n méretekkel

6.2. ResNet a CIFAR100-on

Mivel a CIFAR100 adathalmazhoz nem létezik hivatalos ResNet implementdcié, pontosan
ugyanazt az architektirat, tanitisi bedllitisokat és kép-el6feldolgozasi 1épéseket hasznaljuk,
mint a CIFAR10 adathalmaznal. Az egyetlen kiilonbség az architekturét tekintve természetesen
a kimeneti neuronok szdma az utolso teljesen kapcsolt rétegben, ami ebben az esetben 10 helyett

100.

A CIFARI100 esetében eltéré validacidés- és teszthalmazunk van (a 5.2. szekcidban
felvazolt okok miatt), igy tudjuk jelenteni az alapmodell pontossigat a teszhalmazon, és
Osszehasonlithatjuk a végsé HierNet modell tesztpontossdgaival (végsd modell = a legmagasabb

validécids pontossdggal rendelkezd).

A 2. tdblazat a 3 kiilonb6z6 adathalmazon valé pontossidgot mutatja kiilonbozd modell

nagysagra.

6.3. ResNet a Tiny ImageNet-en

A ResNet[3] felépitésénél a Tiny ImageNet adathalmaz szdmadra tobbnyire a [15] cikket

kovettik.
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Ami a modell architektirajat illeti, ugyanazokat a konfiguracidkat hasznaljuk, mint a 6.
abran, csak néhany kisebb eltéréssel. Az elsd kiilonbség az, hogy az els6é 7 x 7 konvolicio
és a max pooling helyett egy 3 x 3 konvoluciét haszndlunk 32 sziir6vel, same padding-el
és 1 stride-al, majd ezt koveti egy Batch Normalization és egy ReLU aktivédlds. A masodik
kiilonbség természetesen az utolso teljesen kapcsolt rétegben a 200-ra csokkentett kimenetek
szama. A harmadik kiilonbség a “residual” blokkok megvaltozott architektiraja: A miveletek
sorrendjét dtszerveztiik a [4]-ben taldlhaté "full pre-activation" sorrend szerint. Tulajdonképpen
az Uj kiosztasban egy Residual Block egy Batch Normalization-el kezd6dik, majd jon egy
egy RelLU aktivdlds és csak utdna a konvolicids réteg és ez a minta ismétlédik a "shortcut

connection"-ig.

Ezenkiviil a [5]-ben bevezetett sztochasztikus mélységet (Stochastic Depth) hasznaljuk a

“residual” blokkokhoz, ahol az utolsé blokkndl a kiesési aranyt 0,5-re allitottuk.

A haszndlt veszteségfiiggvény a kategorikus keresztentropia, és SGD-t haszndlunk ennek
az optimalizdlashoz 0,9-es momentummal 100 epochig. Egy batch méretét 64-re csokkenjiik,
hogy a modell beleférjen a GPU memoridjaba. Egy 4000 iterdcids, 0,01-es tanitasi rataval
végrehajtott bemelegité tanitds utdn a tanitdsi rata 0,1-r6l indul, mig a “weight decay”

0,0001-1r61 és mindketté 10-es faktorral csokken az 68000-es és 100000-es iteracidknal.

Az adataugmentacioval kapcsolatban a [15] szerz6i nem pontositottdk, hogy milyen
modszereket haszndltak, ezért ugyanazokat fogjuk haszndlni, mint a tobbi modellnél:
véletlenszeri vizszintes tikrozést €s véletlenszerli eltolast 0,125-0s faktorral. Az
adat-el6feldolgozds tovabbi 1€pései a kovetkezdk: a pixelértékek leképezése (0,1) kozé, a

pixelenkénti dtlag kivondsa €s az osztalycimkék atalakitdsa one-hot enkddolasra.

Gerincként a HierNet-hez azt a véltozatot haszndltuk, ahol n = 18. A pontossdgok az

aldbbiakban lathat6ak:
e Tanitési pontossag: 67.07%
* Validacids pontossag: 60.02 %

» Tesztelési pontossag: 58.21%
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6.4. VGG16 a CIFAR100-on

A CIFAR100 adathalmazhoz nincs hivatalos VGG16[14] implementicié, de nagyjdbol
ugyanazt az architektirat hasznéljuk, mint amit az ImageNet [13] osztdlyozdsahoz haszndlnak,

csak csokkentett méretekkel és néhdny apré modositassal.

Gerincmodelliink architektirdjaként az eredeti szerz6k altal bevezetett "D" konfigurdciot
hasznéltuk. Ennek a konfigurdcionak 5 csoportnyi konvolucids rétege van egymds utdn. Az
elsének 2 konvolicids rétege van van, mindegyik 64 sziir6vel, a masodiknak szintén 2, de 128

sy 2

szlirvel, a harmadik 3 darab 256 sz{ir6s konvoliciéval rendelkezik és negyedik meg az utolsé 3
konvolucios rétteggel, mindegyik 512 szilirdvel. Minden konvolucios réteg 3 x 3 kernelmérettel,
same padding-el , 1 stride-al és ReLLU aktivéldssal rendelkezik. Minden csoport utdn van
egy Max Pool réteg, hogy csokkentse a “feature map” méreteit. igy a méret az 5 csoportban

egyenként 32,16,8,4 és 2 lesz. A sulyok inicializdlaséra a [1]-ben bemutatott “Xavier uniform”

inicializdl6t hasznaljuk. Az eltoldsokat (biases) 0-val inicializaltuk.

Kicsit médositottuk a hdlézat néhany utolsé rétegét. A simité (flattening) réteg utin csak egy
hozzaadott, teljesen kapcsolt réteget haszndlunk 512 neuronnal (szemben az eredetivel, amely
2 teljesen kapcsolt réteget tartalmazott, mindegyik 4096 neuronnal). Ezutdn kovetkezik egy
100 neuronbdl all6 réteg, amelyre utdna softmax aktivaciot alkalmazzuk. Hasznédlunk tovabba

“dropout”-t az elsd teljesen kapcsolt rétegen 0,5-re bedllitott ardnnyal.

Bar a VGGI16 alkot6i nem haszndlnak Batch Normalization-t [6] (akkor még nem volt
elterjedt mddszer), a tanitds felgyorsitasara céljabol mi minden aktivalds utdn beszirunk egy

ilyen réteget.

A veszteségfiiggvényiink a  kategorikus  keresztentropia, és a  sztochasztikus
gradiensereszkedést haszndljuk az optimalizdldshoz 0,9-es momentummal 120 epoch-on
keresztiil. A tanuldsi rita litemezését illeten kisérletezéssel azt taldltuk, hogy a [11]-ban
bemutatott “cosine decay” litemezés elég jol miikoding esetiinkben. Nincsenek a cikkben
bemutatott Gjrainditdsok, csak egy periddust haszndlunk, 0,1-es kezd6 (maximadlis) tanuldsi
rdtdval és 0 minimdlis tanuldsi ratdval.igy a tanuldsi rta fokozatosan csokken 0,1-r6l O-ra a
120 epoch alatt. Regularizdciés mddszerként a “weight decay”-t hasznaljuk, amely 0,0001-t6l

indul, és a tanuldsi rataval ardnyosan csokkent.
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Technikai okok miatt kisebb, csak 64-es batch méretet hasznalunk (a VGG16 alapt HierNet

varidcidinak a GPU memoriaigénye miatt nem haszndlhatunk 256-ot, de még 128-at sem).

A bemenet el6feldolgozasi 1épései ugyanazok, mint a ResNet esetében a CIFAR10-en
(lIasd a 6.1. részt), nevezetesen: a képpontok a (0,255) tartomanybdl a (0,1)-be vannak
leképezve; a képpontonkénti atlagokat levonjuk a képekbdl; véletlenszerli vizszintes tiikrozést
és véletlenszert eltoldst (faktor = 0,125) alkalmazunk a tanitdsi képeken; az osztalycimkéket

one-hot kodolasra konvertdljuk.

A tanitds eredménye a kovetkezd:
* Tanitdsi pontossag: 97,92 %
* Validécids pontossag: 72.02 %

o Tesztelési: 71.57%

7. Kisérletek

Id6hiany miatt minden kisérletiinket 2 maximalis mélységti hierarchikus fakkal rendelkez6
modelleken végeztiik, ami azt jelenti, hogy az igy 1étrejovo HierNetben az els6 €l utdn van egy
osztilyozd csomdpont, amit egy szint mds osztdlyozé csomépont kovet, amelyek visszaadjik
a prediktalt osztalyt (hasonléan a 8. dbrdn lathaté architektirdhoz). Ezért a gerincmodellbdl
szarmaz6 miveletek eloszldsa az élek 2 szintjén egyetlen "felosztasi ponttal" abrazolhat6: az

elsd szint €lén (a gyokér utdn) lesznek azon rétegek, melyek a felosztdsi pont el6tt vannak és

minden mdsodik szinten 1év6 €l rétegei a felosztdsi pont utdni rétegek lesznek.

7.1. Dummy vagy Proof of Concept

Elsé kisérletiink csak egy "proof of concept" volt, azzal az egyetlen céllal, hogy kideritsiik,
hogy ezek a HierNet modellek a 3.2. részben leirt tanitdsi technikdval egydltalan tanulnak-e

valamit. Ezen a ponton nem allt szdndékunkban feliilmulni az gerincmodell pontossagat.

Ehhez a HierNethez haszndlt hierarchia vagy csoportositas a 3. tdbldzatban lathat6. Ezt a

hierarchidt manudlisan épitettiik fel az osztilyok vizudlis hasonldsdgai alapjén:
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’ Nr ‘ Szuperosztily Osztalyok

1 Eml&s Macska, Kutya, Szarvas, L6
2 Jarma Aut6, Teherautd, Hajo

3 | Repiil6 dolog Repiil6gép, Madar

4 Béka Béka

3. tdblazat. A CIFAR10 adathalmaz osztdlyainak manudlisan felépitett hierarchidja

* A macskdknak, kutydknak, szarvasoknak €s lovaknak is van 4 1dba van, van fejiik, szemek

és egy hasonlo torzs

* az autdk, teherauték nagyon hasonlitanak egymasra, és alakjukat, iveiket tekintve

mindkett6 hasonlé a hajékhoz

* arepiil6gépek €s a madarak hasonléak abban a tekintetben, hogy mindkettének szarnya

van, és megjelenhetnek az égen

* a béka egyediil van a szuperosztilydban, tekintve, hogy nem hasonlit a fent emlitett

osztalyok egyikéhez sem.

Ez a hierarchia hierarchikus favéd szervezhetd ugy, hogy egyetlen gyokérrel rendelkezik, a

felsorolt szuperosztilyok bels6 csomépontok, az osztalyok pedig levelek.

A gerincmodell itt a kovetkez6kbdl all: a bemenet utdn 2 konvolicids réteg 32 sziirvel,
melyet Max Polling kovet, majd egy “droupout” majd még 2 konvoliiciés réteg, Max Polling-al
és “droupout”’-al utdna, végiil pedig egy kiegyensitd (flattening) réteg, melyet kovet egy 10
neuronnal rendelkezd teljesen kapcsolt réteg softmax aktivacioval. Minden konvolicids réteg
3 x 3-as kernelt haszndl, same padding-el, 1-es stride-al és ReLLU aktivaciéval. A Max
Pooling rétegek 2-es faktorral csokkentik a bemenetiik felbontdsit, mig a “droupout”-okat
0,2-es valoszintiségre allitottuk. Lehet ez nem optimalis architektira, de tekintve, hogy ez csak
egy “dummy” modell, ez nem igazdn szamit. A modellt az Adam algoritmus[8] segitségével 60
epoch-ig tanitjuk, 0,01 kezdd tanulési rataval, és ezt osztva 10-zel a 7800-as (20 epoch) és az
15600-as (40 epoch) iteraciéndl. A bemeneti adatok el6feldolgozdsa ugyanaz, mint a ResNet
modellnél a CIFAR10-en (ldsd a 6.1. részt), augmentécié nélkiil. Az elért tanitisi pontossig

67.01%, mig a validéaciés 66.20%.

A HierNet felépitését illetGen a felosztdsi pontot 4-ra vdlasztottuk, ami azt jelenti, hogy

a HierNet felépitésénél az els6 szint éle (a gyokértdl az elsd osztilyozdé csomdpontig)
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ugyanazokat a miiveleteket fogja végezni, mint a gerincmodell elsd 4 rétege (2 konvolicié+Max
Pool+Dropout) és a masodik szint dsszes élén az 0sszes maradék miivelet lesz. Az osztdlyok
4 szuperosztalyba vannak csoportositva, ezért a masodik szinten Osszesen 4 €l vezet a
4 levélcsomodponthoz. Egy osztilyozé az elsd szinten 1év6 csomdpontban 4, mig a 4
levélcsomdpontban rendre 4, 3, 2 és 1 kimenettel rendelkezik. Modelliink ugyanazzal az
algoritmussal van tanitva, ugyanannyi epoch-ig €és ugyanolyan tanuldsi rata iitemezéssel,
mint a gerinchal6. Az adatok elb6feldolgozasa is ugyanaz, mint a gerincmodellnél, azzal a
kiilonbséggel, hogy az osztadlycimkéket 4t kellett rendezni, hogy megfeleljenek a HierNet
kimeneti osztélysorrendjének (a levelek osszefiizétt o;-jai). Igy a képzési pontossdg 60,66%,

az valid4cids pontossag pedig 58,59%.

Bar a HierNet ezen verzidjdnak teljesitménye joval alacsonyabb, mint a hozza tartozé
gerinchdlézat teljesitménye, ez a kisérlet megmutatta, hogy ezek a modellek a mi képzési
technikdnkkal valéban képesek megtanulni a képek osztdlyozdsat, igy folytathatjuk a

kimerit6bb kisérletezést joval hatékonyabb és elterjedt gerincmodellekkel.

7.2. HierNet a CIFAR10-en ResNet gerinccel

A (ResNet, CIFAR10) az a gerinc-adathalmaz pér, mely a legkimeritGbben tesztelt HierNet
varidcionk. Az alapotletet, majd az Osszes fejlesztést eldszor ezen a valtozaton teszteltiik tobb
kiilonbdz6 konfigurdcidval egyiitt, hogy kideriiljon, miikodnek-e, és ha igen, milyen jol. E16szor
egy alap HierNetet mutatunk meg barmiféle tovabbfejlesztés nélkiil 2 kiilonb6z6 felosztasi
ponttal, majd a csomOpontokban hozzdadott rétegek hatasa keriil kiértékelésre, ezt koveti az

el6tanitds, majd az Transfer Learning hatdsdnak felmérése.

7.2.1. Az alap HierNet

Els6 kisérletiinkben egy ResNet alapu HierNetet hoztuk 1étre azzal a céllal, hogy a CIFAR10
képeket osztilyozzuk. Az alapverziét haszndljuk minden tovabbfejlesztés nélkiil. Az ehhez
haszndlt osztalyhierarchia megegyezik a ,,dummy” kisérletnél haszndlt hierarchidval (1asd a 7.1.

szakaszt vagy a 3. tabl4zatot.

Ugy dontottiink, hogy gerincként a ResNet n = 9-es verzidjaval kisérleteziink. Figyelembe

véve, hogy amikor n = 9, a ResNet 0sszesen 27 “residual” blokkot tartalmaz, els6é korben
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Felosz. pont | Gyokér pontos. | Felt. pontos. | Utval. pontos. | Gerinc pontos. | Diff

9 91.18 86.96 86.88 92.99 -6.11
18 95.70 91.78 91.73 92.99 -1.26

4. tdblazat. A teljesitménye 2 kiilonbozd felosztasi pont bedllitdsnak egy alap HierNetben,
ResNet n = 9 gerinccel, a CIFAR10-re.

kisérleteziink 9-es és 18-as felosztasi pontokkal. A felépitést itt nem részletezziik, az eddig

leirtak alapjan egyértelmd.

A bemenetek elofeldolgozasa ugyanaz, mint az gerincnél (1asd a 6.1. részt), két kiillonbséggel:

 az osztdlycimkéket 4t kell rendezni, hogy megfeleljenek a levelek dltal kiadott osztalyok

sorrendjének.

* minden minta kell tartalmazza a szuperosztilyt is, amibe tartozik, igy egyrész mérni
tudjuk a hierarchia gyokercsomépontjdnak a pontossdgat, masrészt szlikség lesz rd az

emlitett gyokér elStanitdsanal.

Az tanitds ugyanugy torténik, mint a gerinc tanitdsa, akkor amikor n = 18 (néhany epoch-nyi

bemelegits tanitdssal).

Az eredmények a 4. tdblazatban lathatok.

El6szor is megfigyelhets, hogy a gyokér el6tti tobb réteg és a levélcsomdpontok felé esd
éleken kevesebb réteg hatalmas kiilonbséggel jobban teljesit. Ennek oka lehet az a jelenség,
hogy amikor a felosztdsi pont alacsonyabb, akkor még nincs elég réteg ahhoz, hogy az
els6 osztalyozo eldtt megfeleld tulajdonsagkinyerést végezzen. A 18-as osztasi pontot fogjuk

haszndlni a tobbi kisérlethez a (ResNet, CIFAR10) parral.

Misodszor, mindkét esetben az ttvédlasztdsi pontossdg (amelyet a predikcié sordn
haszndlunk) alacsonyabb, mint a feltételes pontossdg (amelyet a tanitds sordn hasznélunk)
(mindkettd definidlva a 3.2. részben). Ez érthetd, tekintve, hogy az utdbbit optimalizéljuk.
Emiatt a tobbi kisérletnél is az varhatd, hogy az dtvalasztdsi pontossdg édltaldban alacsonyabb

lesz, mint a csak tanitasra hasznalté.
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#hozzdad. | Gyokér pontos. | Felt. pontos. | Utval. pontos. | Gerinc pontos. | Diff
0 95.70 91.78 91.73 92.99 -1.26
2 96.28 92.66 92.67 92.99 -0.32
3 96.44 92.75 92.71 92.99 -0.28
5 96.51 92.85 92.79 92.99 -0.20
9 96.72 93.12 93.11 92.99

5. tablazat. A teljesitménye a kiilonb6z0 osztalyozoé elé hozzaadott rétegek bedllitdsnak egy alap
HierNetben, ResNet n = 9 gerinccel, a CIFAR10-re. A felosztdsi pont minden esetben 18

Harmadszor, egyik HierNet sem haladta meg a gerincmodell pontossagat, igy folytatjuk a

kisérletezést a kiillonbozd fejlesztésekkel.

7.2.2. Az osztalyozo elé hozzaadott rétegek hatasa

Ezutédn kisérletezziink az elsé fejlesztésiinkkel: a hozzdadott rétegek csomdépontokban az élrél

érkez6 bemenetek és az osztalyozo6 kozott.

Ezeket a kisérleteket azonos adat-el6feldolgozdssal, hierarchidval és tanitdsi bedllitdsokkal

végeztiik, mint kordbban.

A modell teljesitményét eloszor n=9-el és 18-as felosztdsi ponttal teszteltiik 2, 3, 5 vagy
9 tovéabbi réteg hozzdaddsaval. Ahogy a 3.3. szakaszban emlitettiik, nem adunk (és nem is
tudunk adni) tovabbi rétegeket a levélcsomdpontok osztilyozai elé, igy csak az elsé csomépont

(hierarchikus gyokér) kapja ilyen tovabbi rétegeket.

A 5. téblazatban felsorolt eredmények azt mutatjdk, hogy az osztilyozé -el6tti
tovabbi hozzdadott konvolicids rétegek hatdrozottan pozitivan befolydsoljadk a modelliink
teljesitményét. Csak 2 réteg hozzdadasdval a pontossag majdnem 1%-al javul, mig a 3, 5 vagy
9 réteg hozzdadasdnak teljesitménye kozott kisebb a kiilonbség, mind a gyokér pontossag,
mind az utvélasztdsi pontossdg tekintetében. Bar ez nagyot javitott a modelliinkon, még
minding csak a 9 hozzaadott réteget tartalmazé HierNet mulja feliil a gerincmodell pontossagat,
viszont ennyi tovdbbi réteg hozzdadasa egy kissé tulzds, mivel ebben az esetben csak az
elsé csomdpontban 1évd osztilyozd kiértékelésének a komplexitdsa megegyezik a gerinc

kiértékelésének komplexitasaval.
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n | Felosz. pont | Gyokér pontos. | Felt. pontos. | Utvdl. pontos. | Gerinc pontos. | Diff
3 6 95.75 91.34 91.32 91.57 -0.25
5 10 96.16 92.26 92.22 92.22 0
7 14 96.32 92.70 92.65 92.57

6. tablazat. A teljesitménye a 2 osztilyozo elé hozzdadott rétegnek egy alap HierNetben, ResNet
n = {3,5,7} gerinccel, a CIFAR10-re. A felosztasi pont minden esetben %-a rétegek teljes

szamanak

#hozzdad. | Gyokér pt. (elotanitas) | Gyokér pt. | Felt. pt. | Utval. pt. | Gerinc pt. | Diff
2 95.78 95.66 93.16 93.17 92.99
5 96.01 96.82 93.38 93.36 92.99
9 96.39 96.92 93.55 93.52 92.99

7. tablazat. Az elGtanités teljesitménye a kiillonboz6 osztalyozo elé hozzdadott rétegek szamahoz
viszonyitva egy HierNetben, ResNet n = 9 gerinccel, a CIFAR10-re. A felosztdsi pont minden
esetben 18. Az elsd oszlop az el6tanitds utani gyokérpontossagot mutatja.

Ezutan kiértékeljiik a HierNeteket a ResNet 6sszes tobbi verzidjaval gerincként, azaz amikor
n = {3,5,7}. Mindegyikhez 2 réteget adunk hozz4 és egy olyan felosztési pontot hasznélunk,
amely %—a a rétegek szdmdnak (ugyanazt az ardnyt, amit a n = 9-nél haszndltunk). Az

eredményeket a 6. tdbldzat tartalmazza.

7.2.3. Az elotanitas hatasa

Folytatjuk a kisérletezést a gyokércsomdpont elbzetes tanitdsdval a 3.4. szakaszban leirtak
szerint. A tanit4si bedllitdsok, a hierarchia és az adatok el6feldolgozdsa ugyanaz. Az elStanités
idejére minden konfigurdcié marad, azzal a kiilonbséggel, hogy az elsé csomdpont softmax

kimenetén alkalmazott kategorikus keresztentropia veszteségfiiggvény van optimalizalva.

Elsé korben a kiilonb6z6 szamu hozzdadott réteggel teszteljiik az el6tanitds hatdsait. n = 9, a
felosztasi pont 18, és az osztdlyozo el6tti tovabbi rétegek szdma 2, 3 és 9. A 7. tdblazat felsorolja
az eredményeket, és ha Osszehasonlitjuk a 5. tablazat eredményeivel, akkor egyértelm, hogy
ebben az esetben az el6képzésnek rendkiviil pozitiv hatdsa volt, és minden variaci6 feliilmulta

az alapul szolgédl6é modell pontossagat.

Erdekes jelenség, hogy az els6 csomGpontban az osztilyozé pontossiga a f3 betanitds sordn
megndtt, pedig mast optimalizdltunk. Ez azt jelentheti, hogy az elGtanitds sordn hasznalt

optimalizdl6 nem elég jo, és beszorul egy lokdlis minimumba vagy nyeregpontba, majd a
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13. 4bra. Az els6 pontban (hierarchikus gyokér) 1év6 osztidlyozd tanitdsi pontossdganak

7 7z

valtozdsa a f6 tanitds sordn, amikor azt megel6z6en elGtanitottuk

n | Gyokér pontos. | Felt. pontos. | Utvdl. pontos. | Gerinc pontos. | Diff
3 95.76 91.63 91.58 91.57
5 96.36 92.61 92.57 92.22
7 96.39 92.88 92.85 92.57

8. tdblazat. Az elGtanitds teljesitménye egy HierNetben, ResNet n = {3,5,7} gerinccel, a
CIFAR10-re. A felosztasi pont minden esetben 2n és 2 réteg van az osztalyozé elé hozzdadva.

f6 edzés els6 epoch-jainak magasabb tanuldsi ratdja kiugrasztja ebbdl a pontbdl. A 13. dbra
megerdsiti ezt a feltételezést, mert az lathatd, hogy a f6 tanitds sordn a pontossdg néhdny

szazalékkal csokken, majd visszakuszik, magasabbra, mint kordbban.

A mdésodik korben az el6re betanitott stlyok befagyasztidsdval kisérleteztiink. Tekintettel
arra, hogy a fGtanitds sordn megnovekedett a gyokér pontossidga, ez nem tdl kecsegtets, de
kiprébaltuk, hatha mutat valami Gjat. Egy modell 2 darab hozzdadott réteggel, n = 9-el, 18-as
felosztasi ponttal, el6szor elétanitva, majd az elsé csomdpont el6tti 6sszes silyt befagyaszta
90,61%-o0s utvélasztdsi pontossdgot eredményezett, ami 2,56%-al alacsonyabb, mint a nem
befagyasztott megfeleldje (ami a 7. tdblazatban lathat6). De legaldbb megmutatta nekiink,
hogy még akkor is, amikor az elsé néhdny réteg be van fagyasztva a f6 tanitdsban, azok mar

megtanultak néhdny olyan jellemzd kivondst, amelyek hasznosak a kdvetkezd rétegek szdmadra.

A harmadik korben futtatuk az elGtanitdsos kisérleteket n = {3,5,7}-re 2 hozzdadott
réteggel és 2*n felosztési ponttal. Az eredményeket a 8. tabldzat tartalmazza, és a 6. tablazatban

taldlhatd, nem el6tanitott tarsaikhoz képest jelentSs javulds tapasztalhato.

40



n | El6tan. | Gyokér pontos. | Felt. pontos. | Utval. pontos. | Gerinc pontos. | Diff
3| nem 96.10 92.19 92.19 91.57
3| igen 96.20 92.43 92.39 91.57
S| nem 96.31 92.86 92.87 92.22
5| 1igen 96.46 92.99 92.95 92.22
7| nem 96.36 93.14 93.09 92.57
7| igen 96.44 93.06 93.03 92.57
9| nem 96.67 93.40 93.37 92.99
9| igen 96.90 93.76 93.74 92.99

9. tédblazat. A Transfer Learning és az elGtanitds kombindcidjdnak a teljesitménye egy
HierNetben, ResNet n = {3, 5,7, 9} gerinccel, a CIFAR10-re. A felosztdsi pont minden esetben
2n és 2 réteg van az osztilyozo elé hozzdadva.

A kisérletek ezen pontjdn mir minden modelliink feliilmtlja a gerincként haszndlt ResNet

modell teljesitményét a CIFAR10-en.

7.2.4. A Transfer Learning hatasa

Utols6 kisérletsorozatként a (ResNet, CIFAR10) paron a Transfer Learning-el kisérleteztiink.
Az egyes HierNet-ek sulyait az ugyanazon n mérettel rendelkezd mar betanitott ResNet

modellekbd] mésoljuk at.

A 9. tablazat eredményei azt mutatjdk, hogy a Transfer Learning Onmagaban Oridsi
kiilonbséget jelent a teljesitmény tekintetében minden n méreten, és a legtobb esetben,
ha a Transfer Learning-et az el6tanitdsi modszerrel kombindljuk, a teljesitmény még jobb
lesz.Ez bizonyitja, hogy a gerincmodell betanitdsa sordn elsajatitott konvoliciok altali

jellemzokinyerések valoban hasznosak a HierNet szdmadra.

Végiil a 9. tablazatban szerepld ttvalasztasi pontossdgok azok a végsd pontossiagok,
amelyeket a HierNet szdmadra jelenteni szeretnénk, amikor a CIFAR10 képeket osztidlyozunk

3,5, 7 vagy 9-es méretli ResNet-gerinccel.

7.3. Automatizalt csoportositas a CIFAR100-on

Miel6tt bemutatnank a HierNet-es kisérleteket a CIFAR100 adathalmazon, szeretnénk
egy kicsit irni a 4. szakaszban bemutatott csoportositd algoritmus d&ltal 1étrehozott

csoportositdsokrol. Tekintettel arra, hogy a csoportositdsi algoritmusunknak 2 paramétere
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Max csoportméret | Minimum kozelség | #csoportok

50 0.005 7
20 0.005 9
50 0.0075 10
50 0.01 12
10 0.005 14
10 0.01 15
50 0.015 15
20 0.015 16
10 0.02 23
50 0.025 28
50 0.05 50

10. tdbldzat. A csoportositdsi algoritmusunk 4ltal 1étrehozott csoportok szdma kiillonb6zo
maximalis csoportméretekkel €s minimalis kozelségi beallitasokkal

van: a maximadlis csoportméret €s a minimalis kozelség, eldszor a csoportok teljes szdmat
mutatjuk meg néhany kiilonboz6 bedllitadspar esetén, majd csak egy csoportositdsra helyezziik
a hangsulyt, azt bemutatva, hogy a benne 1év3 csoportok valéjdban mely osztalyokat
tartalmazzak. Az 0sszes aldbbi csoportositds egy betanitott ResNeten (n=9) végzett validacios

halmaz kiértékelése altal generalt konfizids valdszintiségi matrixbdl épiil fel.

A 10. tabldzat a kiillonb6z6 bedllitdsoknak a kimeneti csoportositdsra gyakorolt hatdsat
mutatja. Megfigyelhet6, hogy a csoportok szdma egyenesen ardnyos a kozelségi hatarértékkel
(péld4ul ha a csoportlétszdm 50-re van rogzitve, minél nagyobb a minimdlis kozelségi hatdr,
anndl tobb csoportra van sziikség), és forditottan aranyos a maximalis csoportlétszam (példaul
ha a minimalis kozelség 0,015 , akkor még 1 csoportra van sziikség, ha 50-r61 20-ra csokkentjiik

a csoport méretkorltjat).

Koncentrdljunk az 50-es csoporthatdrral és 0,0075-6s minimélis kozelséggel rendelkez6
csoportositdsra, amely 10 csoportot tartalmaz. Most felsoroljuk néhany csoport tartalmat a
csoportositdsban, hogy megmutassuk, a vizudlis hasonlésdgokkal rendelkezd osztilyok tényleg

egy csoportba keriilnek:
* 1. CSOPORT: baba, lany, nd, fid, férfi
* 2. CSOPORT: pédlmafa, erdd, fenyé6fa, flizfa, juharfa, tolgy

* 3. CSOPORT: akvariumi halak, pisztrang, lepényhal, rdja, capa, delfin, balna
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* 4. CSOPORT: szekrény, szék, televizid, agy, kanapé, billenty(izet ...

Bar a csoportok tobbnyire teljesen értelmesek, van néhany apré kivétel, példaul:
* a "hid" és a "hdz" a jarmivek kategéridba tartozik
* a "borz" maga egy csoport
* a"gomba" az dllatok csoportjaba tartozik

De még ezekhez is lehet esetleges magyardzatokat taldlni: a hdz formdi hasonl6ak némely
jarmiihoz, a borz szinei Osszetéveszthetetlenek és a gombdk hasonlé kontextusban jelennek

meg, mint a legtobb dllat, rdad4dsul nem a megszokott ndvényszeri megjelenésiik van.

7.4. HierNet a CIFAR100-on ResNet gerinccel

A kovetkez6 gerinc-adathalmaz pér, amelyet teszteliink, a (ResNet, CIFAR100). A hal6zat
architekturdja automatizalt csoportositisokbol épiil fel. Az 0Osszes kisérletnél a tanitdsi
beallitdsok (példaul optimalizdld, tanuldsi rata, weight decay, epoch-ok szdma, batch méret)
ugyanazok lesznek, mint a ResNet gerincénél, amikor n = 18. A bemeneti el6feldolgozas
szintén ugyanaz lesz, kivéve az tjrarendezett cimkéket €s a hozzdadott szuperosztaly cimkéket

(ugyanugy, mint a CIFAR10 esetében a 7.2. szakaszban)

A CIFAR100 esetében van kiilonboz6 validacios és tesztelési adathalmazunk, ezért
a kiilonbozd kisérleteknél csak a validdldsi pontossdgokat jelenitjik meg, és tesztelési
pontossdgot csak azoknak a modelleknek adjuk meg minden n = {3,5,7,9}-re, melyek az

adott méretre a legnagyobbak a validdldsi pontossdguk alapjén.

Az els6é korben kiilonbozd felosztdsi pontokkal és hozzdadott rétegek szdmdaval fogunk
kisérletezni, amikor n = 9. A masodik korben a kiilonb6z6 csoportositdsok hatdsat mutatjuk be,
amikor n = 5. A harmadik korben az elGtanitds hatdsaival fogunk kisérletezni ebben az esetben.
Ezutdn minden n méretre fogunk modelleket tanitani az el6z&ben leteszteltek koziil 2 igéretes

csoporton. Végiil tudjuk a tesztelési pontossagokat jelenteni minden n-re és 6sszehasonlitani a

gerincmodell tesztelési pontossagaval.
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Felosz. pont | Hozzdad. | Gyokér pts. | Felt. pts. | Utval. pts. | Gerinc pts. | Diff
14 6 82.27 70.69 69.99 68.67
16 4 83.09 71.43 71.13 68.67
18 2 82.27 70.03 69.57 68.67
20 0 83.05 69.61 69.29 68.67

11. tablazat. A teljesitménye a kiillonboz0 osztilyozé elé hozzdadott rétegek szdménak és a
kiilonboz6 felosztasi pontoknak egy HierNetben, ResNet n = 9 gerinccel, a CIFAR100-ra.
A csoportositds paraméterei: max csoportméret 10 és minimum kozelség 0,005. A validécids
pontossdg van megmutatva.

7.4.1. A hozzaadott rétegek és a felosztasi pont hatasa

Ezennel teszteltiik az osztalyoz6 el6tt hozzaadott rétegek és a felosztasi pont kivalasztasanak
a hatdsét, amikor n = 9. A tesztelt parok (6, 14), (4, 16), (2, 18) és (0, 20). Transfer Learning-t
alkalmaztunk, de el6tanitdst nem , hogy megtakaritsuk elég sok tanitdsi id6t. A haszndlt
csoportositds a kovetkezd bedllitdsokkal jon 1étre: maximadlis csoportméret = 10 és minimalis
kozelség = 0,005. Az eredmények a 11. tdblazatban lathaték. A kovetkezd kisérleteknél a

legnagyobb pontossagihoz hasonlé ardnyokat hasznalunk.

7.4.2. A Kkiilonboz6 csoportositasok teljesitménye

A masodik korben a 10. tablazatban szereplokkel megegyez6 paraméterli 11 csoportosités
teljesitményét nézziik meg. Alacsonyabb, 5-s n-t fogunk haszndlni, hogy gyorsabban lehessen
futtatni a kisérleteket. 9 lesz a felosztdsi pont és 3 a hozzdadott rétegek szdma. Transfer

Learning-t haszndlunk, de nincs elGtanitas.

Az eredmények a 12. tdblazatban lathatok. Tobbé-kevésbé a kisebb csoportszami modellek
jobban teljesitenek. A els6 csomdpont (hierarchikus gyokér) pontossdgai kozti szignifikdns
eltérés érthetd, mivel a kiilonbozé csoportositdsok eltérd szdmu csoportot tartalmaznak, igy az
els6 csomdpont osztalyozdjdnak kiilonbozd szamdu lehetdségei vannak kiilonb6z6 modellekben.
A HierNet teszteléséhez az n = {3,7,9}-re a (50,0.0075) csoportositdst (mert ez az elsG a
pontosség szerint) és a (50, 0.025) csoportositdst haszndljuk (mert ez dtlagon feliili pontossagot

kapott, annak ellenére, hogy a masodik legtobb csoporttal rendelkezik)
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Max csop. | Min. koz. | #csop. | Gyokér pts. | Felt. pts. | Utval. pts. | Gerinc pts. | Diff
50 0.0075 8 90.73 71.65 71.31 67.75
50 0.01 10 87.30 71.76 71.23 67.75
10 0.01 14 83.23 70.73 70.51 67.75
50 0.005 6 92.55 70.65 70.43 67.75
50 0.025 26 81.21 70.53 70.35 67.75
20 0.005 9 85.28 70.35 70.01 67.75
20 0.015 16 83.77 70.55 69.89 67.75
50 0.015 16 83.03 70.43 69.81 67.75
10 0.005 13 82.41 70.41 69.77 67.75
50 0.05 46 77.62 69.87 69.65 67.75
10 0.02 23 80.31 69.59 69.09 67.75

12. tdblazat. A teljesitmények Osszehasonlitdsa kiilonbozd csoportositasokkal egy HierNetben,
ResNet n = 5 gerinccel, a CIFAR100-ra. Transfer Learning-t haszndlunk, de el6tanitast nem. A
felosztasi pont 9, a hozzdadott rétegek szama pedig 3. A valid4cids pontossadg van megmutatva.

7.4.3. Az elGtanitas esete

Teszteltiikk az elStanitds és a Transfer Learning kombindcidjanak a hatdsait is. Bar az
el6tanitds kivaléan miikodott a CIFAR10 adathalmazon végzett kisérletek soran (7.2. szakasz),
ebben az esetben nem javitotta a pontossdgot. A tesztet az el6z6 kisérlet legjobban teljesitd
modelljével végezték el, amely 71.31%-os pontossdggal rendelkezik. Az elGtanitott modell
70,11 % dtvélasztdsi pontossdgot ért el a validdciés halmazon, ami jelentésen, 1,2 %-al
alacsonyabb, mint a nem el6tanitott megfelelje. Ha nem észleljiik a hatarozott pozitiv hatdsat
az eldtanitasnak erre a modellvaltozatra, akkor nem fogjuk haszndlni, aminek nagy elénye a

lecsokkent tanitasi id6.

7.4.4. Egyéb ResNet méretekre

Most minden n = {3,7,9}-re is kiértékeljiik a modelliinket, hasonlé felosztdsi ponttal
€s hozzaadott rétegaranyokkal, mint amit a 7.4.1. szakaszban kivalasztottunk, és azzal a 2
csoportositdsi bedllitdssal, amit kivalasztottunk a 7.4.2. szakaszban vélasztottunk. Tehdt a
hasznalt felosztdsi pontok rendre 5, 12, 16, amikor n = 3,7, 9, mig a hozzdadott rétegek szdma

2,4, 5, és a minden n-re a tesztelt csoportositasok a (50, 0,0075) és a (50,0, 025).

A 13. tdbldzat tartalmazza az eredményeket. Megfigyelhetd, hogy minden n-ra a (50, 0.0075)
csoportositds jobb, ezért ezt valasztjuk ki a végsé modellekhez, amikre megmutatjuk a tesztelési

pontossagot.
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n | Max csop. | Min koz. | #csop. | Gyokér pts. | Felt. pts. | Utval. pts. | Gerinc pts. | Diff
3 50 0.0075 8 86.76 69.05 68.31 67.07
3 50 0.025 25 79.01 68.11 67.11 67.07
7 50 0.0075 10 88.38 71.59 71.21 68.69
7 50 0.025 32 80.71 71.05 70.73 68.69
9 50 0.0075 10 90.54 71.81 71.47 68.67
9 50 0.025 28 80.93 71.15 70.73 68.67

13. tébldzat. A teljesitmények Osszehasonlitisa 2 kiilonbozd el6zbleg kivalasztott
csoportositdssal egy HierNetben, ResNet n = {3,7,9} gerinccel, a CIFAR100-ra. Transfer
Learning-t hasznélunk eldtanitas nélkiil A felosztdsi pont 9, a hozzaadott rétegek szama pedig
3. A felosztasi pont és a hozzaadott rétegek szama rendre (5, 2), (12,4) és (16,5) n={3,7,9}-re.
A validacids pontossdg van megmutatva.

’ n ‘ HierNet titvélasztdsi pontossag ‘ Gerinchal6 pontossag ‘ Diff ‘
3 68.89 65.96
5 70.45 67.08
7 71.25 68.12
9 72.15 68.38
18 N/A 71.33 N/A

14. tablazat. A tesztelési pontossiga a HierNet-nek Resnet gerinccel a CIFAR100-ra a
kiilonb6z6 n méretek esetén.

7.4.5. Tesztelési pontossagok

Most, hogy a paraméterek Osszes hangoldsa és tesztelése befejezddott, felfedjiikk a végsd
modellek tesztelési pontossdgit minden n = {3,5,7,9} esetében. Az eredmények a 14.

tablazatban érhetdk el

Kijelenthetjiik, hogy halézatunk minden n = {3, 5, 7,9} esetében olyan jelentSsen feliilmulta
a ResNet gerinchdlézatot, hogy a legkisebb HierNet (n = 3) pontossdga nagyobb. mint a
masodik legnagyobb ResNet (n = 9) pontossidga és a mdsodik legnagyobb pedig még a
legnagyobbat (n = 18) is feliilmulja 0,82%-al.

7.5. HierNet a CIFAR100-on VGG16 gerinccel

Kovetkezbleg bemutatjuk a HierNetet egy madsik gerinccel: VGG16[14] (lefrdsa a 6.4.
részben). A cél adathalmaz a CIFARI100. Ezek az egyetlen kisérletek, amelyeket a VGG16,

mint gerincen futtatunk, a hdlé nagyon sok paramétere és hosszu tanitdsi ideje miatt.
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Max csop. | Min kozel. ‘ #csop. ‘ Felosz. ‘ Hozza. ‘ Utval. pts. | Gerinc pts. ‘ Diff ‘

50 0.003 4 7 4 7191 72.02 -0.11
50 0.005 6 7 4 72.56 72.02
50 0.0065 10 7 4 72.53 72.02
50 0.004 5 6 4 73.40 72.02
50 0.005 6 6 4 73.18 72.02
50 0.006 8 6 4 72.74 72.02

15. tablazat. A VGG16 gerinchdldzattal rendelkezd HierNet kiilonb6zd csoportositasi, felosztasi
pont és hozzdadott rétegbedllitdsainak Osszehasonlitdsa Transfer Learning-el, de elGtanitas
nélkiil. A validaciés pontossagok vannak feltiintetve.

A halézat architektirdja a csoportositd algoritmusunk altal el6allitott topoldgia szerint épiil
fel. Minden kisérletnél a betanitdsi bedllitdisok és az adatok eldfeldolgozdsa ugyanaz lesz,
mint a gerincmodellnél, viszont a kordbbiakhoz hasonléan a cimkék atrendezddnek, hogy
megfeleljenek a HierNet kimeneti sorrendjének. Transfer Learning-t alkalmazunk, de nem

el6tanitast nem, idomegtakaritas céljabol.

Futtattunk néhany kisérletet kiilonb6z6 csoportositdsokkal, felosztdsi pontokkal és
hozzdadott rétegek szdmdval, majd kivélasztottuk a legmagasabb validiciés pontossaggal
rendelkez6t, hogy annak a tesztelési pontossdgat Osszehasonlitsuk a gerinchédlézat

pontossagéaval. Az validaciés halmaz eredményei a 15. tdblazatban l4thatok.

Kivalasztottuk a konfigurdciot az 50-es maximalis csoportositdssal, 0,004-es minimalis
kozelséggel, 6-os felosztd ponttal és 4-es hozzdadott rétegekszammal. Ennek a HierNetnek
a tesztelési pontossidga 71.99%, ami 0,42%-el nagyobb, mint a 71.57%-0s gerinchaldzati

tesztelési pontossag.

7.6. HierNet a Tiny ImageNet-en ResNet gerinccel

Végiil szeretnénk bemutatni, hogy hogyan teljesit egy ResNet gerinchéldzattal rendelkezd
HierNet a Tiny ImageNet-en. Az itt haszndlt ResNet egy kicsit eltér a CIFAR10/100-nél
hasznalttdl, ennek leirdsa a 6.3. szakaszban taldlhat6. A csoportositdssal, tanitissal és

adat-el6feldolgozassal kapcsolatos eljarasunk megegyezik a korabbiakkal.

Eloszor is végziink néhdny kisérletet kiillonb6z6 HierNet konfigurdcidkkal, majd

megmutatjuk a tesztpontossdgit a legjobbnak (a validiciés pontossdag alapjan) ¢és
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Max csop. | Min kozel. ‘ #csop ‘ Felosz. ‘ Hozza. ‘ Utval. pts. | Gerincmodell pts. ‘ Diff ‘

50 0.0035 8 4 2 58.51 60.02 -1.51
50 0.0035 8 5 2 60.98 60.02
50 0.0025 6 5 2 60.80 60.02
50 0.01 22 5 2 60.66 60.02
16. tablazat. A ResNet (size = 18) gerinchdlézattal rendelkezd HierNet kiilonb6zo

csoportositasi, felosztdsi pont €s hozzdadott rétegbedllitisainak Osszehasonlitisa a Tiny
ImageNeten, Transfer Learning-el, de elGtanitds nélkiil. A validaciés pontossdgok vannak
feltiintetve.

Osszehasonlitjuk az alapmodellel.

A 16. tdblazat a 4 teszt eredményét mutatja a valid4cids halmazon. Kivalasztottuk a legjobbat,
mégpedig azt, amelyiknél 50 a maximadlis csoportlétszam, 0,0035 a minimadlis kozelség, 5
az felosztdsi pont és 2 a hozzdadott rétegek szadma. HierNetiink jol teljesitett, a tesztelési

pontossiga 61.17% lett, ami +2.96 %-al magasabb, mint a gerinc (58.21%) pontossaga.

8. Konklazio

Ebben a cikkben bemutattuk a HierNet konvoluciés neurdlis hdlézati architektirat, amely
kihaszndlja az osztdlyok kozotti vizudlis hasonldsdgokat és hierarchiét. Ezt ugy értiik el, hogy
a hierarchikus kapcsolatok alapjan egy fat épitettiink fel, ahol az élek a jellemzdket kivond
konvolucidkat, a csomépontok pedig az osztidlyozé vagy utvdlaszté fliiggvényeket képviselik.
Igy az ugyanabban a csoportban 1év§ osztdlyok megoszthatnak bizonyos tulajdonsag kivéné

miveleteket,.

A kisérleteink eredményei megerdsitik, hogy ez az architektira a tervezett médon miikodik.
Es bdr szinte minden esetben feliilmiltuk a gerinchalézatokat, hatdrozottan van még mit

javitani.

Az egyik fejlesztés lehet egyszertien tobb tesztelés és kisérletezés. Mivel nem egyértelmd,
hogy pontosan mi a jo ardnyu felosztdsa a rétegeknek a szintek kozott, vagy milyen
ardnyban kell hozzdadni rétegeket az osztalyozo elé és ezek az értékek hogyan viszonyulnak
a csoportositdsokhoz vagy az osztilyok szdmdhoz, tovdbbi tesztelés estlegesen érdekes

Osszefliggéseket tarhat fel.
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Ami az architektuirat illeti, mi csak 2 mélységii hierarchia fakon teszteltiik a modelliinket, de

ki lehetne prébdlni mélyebb hierarchia fakkal is, ahol nem csak 2 szintnyi él van.

Egy masik fejlesztés lehet egy kifinomultabb csoportositdsi algoritmus. Csoportositasi
algoritmusunk gyakran olyan csoportfdkat hoz 1étre, amiben példaul egy csoportnak 40 osztdlya
van, néhany mdsiknak csak par darab. Bar valdszintileg lehetetlen teljesen kiegyensulyozott fat
létrehozni, mert egyes osztdlyok valéban jobban megkiilonboztethet6k, mig egy masik nagy
osztdlyhalmaz nagyon hasonld, de javithatnank az algoritmusunkat, azzal, hogy figyelembe

vegye a fa egyenstlyozottsigat.

Ami az tanitdst illeti, mivel ugyanazt az optimalizal6t, tanuldsi rdta litemezést, “weight
decay”’-t haszndltuk, mint a gerincmodelleknél, ezért nagy a valdszintisége annak, hogy ami az
alapmodelleken miikddik, az nem optimélis a HierNet szdmdra, kovetkezésképpen az tanitéasi

beallitdsokat is jobban megvizsgalhatnank.

Végiil hasznos lehet megvizsgdlni, hogy a megosztott élek val6jaban milyen jellemzdket
vonnak ki, és ezzel szemben az egyes csoportok élei milyen jellemzdket vonnak ki. Ezt hasonld

megkozelitéssel vizualizdlhatnank, mint amit a [17]-ban bemutattak.
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