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Kivonat

TDK munkdm soran Kkartékony novények automatikus felismerésére és
azonositasara alkalmas mély konvolucios neuralis halézatok létrehozasaval foglalkoztam. E
kartékony fajok irtdsa mind gazdasagi mind egészségligyi szempontb6l fontos feladat,
hiszen természetes ellenség hianyaban gyorsan elterjednek veszélyeztetve az adott tertlet
Oshonos élovilagat, illetve példaul allergén fajok esetén az emberi egészséget is.

Az elmult évtizedben a gépi képfelismerésnek és képosztalyozasnak egyik
meghatarozd technikajava valtak a mély konvolucids neuronhalék. A grafikus processzorok
(Graphical Processing Unit, GPU) ugrasszerii fejlédése, a sok digitdlis adat és az uj
tudomdanyos eredmények lehet6vé tették, hogy napjainkra a konvolucids neuralis halézatok
akar még az embernél is jobb eredményeket érjenek el a képek felismerésében.

Kutatasi témam otletét a LifeCLEF 2016-0s verseny, azon beliil a PlantCLEF 2016-o0s
versenykiiras adta, melynek soran kozosségi adatgy(jtéssel készitett adatbazisbol
szarmazo6 képeket kellett a tanité adatokbo6l megtanult osztalyokba sorolni, igy azonositva a
rajtuk szerepld kartékony novényeket.

A kutatdsom a mély neuralis halézatokon alapul. Dolgozatomban megvizsgalom a
kiilonbo6z6 képfelismerd architektirak elméleti hatterét és kivalasztom az altalam a célnak
legmegfelelobbnek itélt modszereket. A kutatas soran 3 kiilonb6zé tipusu, a nemzetkdzi
szakirodalom szerint nagy pontossagu és széles korben hasznalt konvolicids neuralis
halézatot hasznalok. A neuronhaldkat vagy az alapoktdl kezdve tanitom, vagy pedig mas
képekkel eldretanitott modelleket hasznalok, és ezeket tanitom tovabb uj klasszifikacids
rétegekkel. A tanitast két eltéro teljesitményli GPU-ra optimalizalom.

Az eredményeket mindegyik konvoldcids halozat esetén két kiillonb6z6 metrikaval
értékelem Kki: pontossag (accuracy) és MAP (Mean Average Precision). Eddigi munkam
eredményeként mintegy 70%-os pontossaggal meg tudom Aallapitani, hogy kartékony
novény van-e a tesztadatbazis képein.

A PlantCLEF 2016 versenyre készitett rendszer angol nyelvii konferencia cikkben kertlt
ismertetésre, én ebbdl kiindulva tovdbb folytattam a kutatdst, eredményeimet

dolgozatomban mutatom be.



Abstract

My research is focused on creating convolutional neural networks capable of
automated detection and identification of invasive plants. Extermination of these invasive
species is crucial for both economical and health reasons, as - by having no competitor
species - they can spread rapidly endangering local flora, and in some cases their pollens
may trigger serious allergic reactions.

In the last decade convolutional neural networks became one of the most significant
automated image recognition and image classification technique. With the dramatical
improvement of graphical processors (GPUs), the plenty of digital data and the new
scientific results today’s convolutional neural networks can surpass man in image
recognition.

The idea of this research comes from the LifeCLEF 2016 challenge, PlantCLEF 2016
assignment. The task was to classify test images into classes, identifying the invasive
species present using training images from a crowdsourced dataset.

My research is based on deep neural networks. In my study I review different image
recognition architectures’ theoretical background to find the adequate method for this task.
[ use 3 types of mainstream and highly accurate (according to literature) convolutional
neural networks. I either train the networks from scratch or use pretrained networks and
train them further with new classification layers. I optimize the training for two GPUs of
different performance.

I evaluate the networks’ outcome using two metrics: accuracy and MAP (Mean
Average Precision). According to my current results 70% accuracy can be achieved in
identifying invasive plants on the test dataset using these networks.

The system made for the PlantCLEF 2016 assignment was described in an English
conference paper. In this study I concentrate on my own results continuing the research

after the publication of the conference paper.



1. Bevezetés

Jelen dolgozat egy napjainkban egyre fontosabba valé témat, a kartékony novények
automatikus felismerését taglalja. A kartékony novényeken beliil is els6sorban az invaziés
novények azonositasaval foglalkozom. Invaziosnak nevezziik azokat a névényeket, melyek
nem O6shonosok az adott kornyezetben, igy nincs természetes ellenségiik, hirtelen képesek
elterjedni, felboritva az addigi 6koldgiai egyensulyt. Hazankban talan a leginkabb ismert
ilyen novény az uiiromlevell parlagfii (Ambrosia artemisiifolia), de 6sszesen mintegy hetven
kartékony novényfaj van jelen Magyarorszagon. Miel6bbi azonositasuk és irtasuk rendkiviil
fontos feladat, hiszen KkipusztithatjdAk az &shonos novényeket, gazdasdgi karokat
okozhatnak, tovabba pollenjeik tomegesen valthatnak ki akar kiilondsen sulyos allergias
reakciokat.

Ma mar tobb olyan okostelefon alkalmazas is van (pl. iNaturalist?, Tela Botanica?),
melyek segitségével barki tolthet fel képeket a kdrnyezetében talalhaté névényzetrdl, kiilon
megjelolve, hogy a képen szerepld novény kartékony-e. Ezzel a kozosségi (,crowdsourced”)
adatgy(ijtéssel mara mar jelent6s méretdi kép adatbazis all rendelkezésre invazios
novényekrdl. Viszont hatalmas kihivas egy ilyen képi kozosségi adatbazissal dolgozni, mert
nem elére meghatarozott szempontok alapjan, profi fotésok allitjdk be a képeket, hanem
hétkoznapi emberek eltérd irdnyokbdl és szogekbdl, eltéré késziilékekkel kiilonbo6zd
mindségli képeket készitenek. S6t, akar egy képen tobb novényrészlet is el6fordulhat, ezzel
tovabb nehezitve a felismerést.

Kutatasi témam otletét a LifeCLEF 2016-o0s verseny, azon beliil a PlantCLEF 2016-o0s
versenykiiras adta. A versenyben megfogalmazott feladat célja az volt, hogy 113205 darab,
1000 osztalyba sorolt, az el6bb emlitett ,crowdsourced” adatbazisb6l szarmazo6 tanito
adatra tdmaszkodva tovabbi 8000 tesztképet kellett minél nagyobb pontossaggal a tanité
adatokbdl megtanult osztalyokba sorolni. A feladatot mély neuralis halézatokkal oldottam
meg.

Bar a neurdlis halézatok alapjait mar az 1960-as években lefektették, a gépi

képfelismerés és képosztalyozas egyik meghatarozo technikajava csak az elmult évtizedben

1 http://www.inaturalist.org/
2 http://www.tela-botanica.org/site:accueil?langue=en



http://www.inaturalist.org/
http://www.tela-botanica.org/site:accueil?langue=en

valtak. Ennek oka, hogy a korai fazisban még nem allt rendelkezésre megfelel6 mennyiségi
digitalis adat és elég erdforras ahhoz, hogy az akkori egyéb technikaknal hatékonyabb
modellt lehessen késziteni a segitségiikkel. A grafikus processzorok (Graphical Processing
Unit, GPU) ugrasszert fejlédése, a sok digitalis adat és az Gj tudomanyos eredmények mara
mar lehetdvé tették, hogy a konvoludcids neuralis hal6zatok bizonyos koriilmények mellett
akar még az embernél is jobb eredményeket érjenek el a képek felismerésében.

A Kképfelismerés mellett a neuralis hal6zatok tovabbi feladatokat is ellathatnak.
Példaul komplex tilinetegylittesek alapjan nagy pontossaggal meg tudjak allapitani egy
ember betegségét (IBM Watson). De a legkiilonfélébb Kklasszifikaciés feladatokra is
alkalmasak lehetnek. A neurdlis hal6zatokban azért rejlik hatalmas potencial, mert
segitségiikkel olyan feladatok is megoldhatéova valtak, amelyek eddig rengeteg

programozast igényeltek volna.
1.1. PlantCLEF 2016

A verseny célja ismeretlen novények klasszifikacidja ismert névények képei alapjan.
2010 6ta a LifeCLEF verseny (régebben ImageCLEF) részeként kertil évente megrendezésre
a PlantCLEF kategoria. A versenyhez tartozéan minden évben tartanak egy konferenciat:
CLEF (Conference and Labs of the Evaluation Forum). Az eddigi években csak a névények
fajokba soroldsardl szolt a verseny, idén el6szor viszont kiilon bevontak a kartékony
novények felismerését is. Ez a versenyen abban nyilvanult meg, hogy mas metrikaval
értékelték ki az eredményeket, és kiilon kiszamoltak a felismerés eredményét a kartékony
novényekre.

A versenyen csapatban indultunk: Dr. Szlics Gabor és Papp David a szupport vektor
gépeket (Support Vector Machine, SVM) hasznalva kozelitették meg a problémat,
konzulensem, Dr. Toth Balint Pal és én pedig mély neuralis halézatokat alkalmaztunk. A
munkank folyamatarol konferencia cikk is sziiletett. [1] Ebben a dolgozatban elssorban a
cikk irasa soran szerzett tapasztalataimat és a cikk utani munkamat fogom bemutatni.

A verseny keretében elvégzett munkam a tobbi csapattagtdl jol elkiilonithetd volt.
Dolgozatomban azon eredményekr6l szamolok be, amelyeket a csapat részeként, de a

tobbiektol fliggetlentil értem el.



2. Célkitlizés

A kutatdmunkam célja, hogy a PlantCLEF 2016 versenyen a rendelkezésre all6 tanité
novény-képek alapjan minél jobb eredménnyel osztalyokba soroljam a kiilén kiadott teszt
képeket konvolucids neuralis haldzatok segitségével. Ehhez attekintem és elsajatitom a
konvoluciés neuralis halézatok elméleti alapjait, tanitasi mddszereit. Tanulmanyozom a
legnépszerilibb, ILSVRC versenyen [2] legjobb eredményeket elér6 megoldasokat és ezek
implementacioit. Az altalam meghatarozott feltételek alapjan kivalasztom a célnak
legjobban megfeleld architekturakat. A hal6zat architekturakat figyelembe véve eldontém,
hogy el6tanitott halot hasznaljak-e vagy tanitsam alapjaitdl kezdve a halot.

Az adatokat el6készitem (,el6feldolgozom”) a kivalasztott halézatoknak.
Optimalizadlom a halézatokat a rendelkezésre allé szoftver és hardver kornyezetre, kiillonos
tekintettel a GPU-n torténd szamitasokhoz. Betanitom a hal6zatokat, majd optimalizalom a
tanuldsi hiperparamétereket a minél jobb eredmény elérése érdekében. Végezetiil
kiértékelem az eredményeket tobbféle mddszerrel (top-1 pontossag, MAP, tévesztési matrix
(angolul: confusion matrix) validacios pontossaga). A kiértékelés soran a 2015-ben kiadott

teszt adatokat hasznalom, melyeknek cimkéi is rendelkezésre alltak.



3. Irodalomkutatas
3.1. A neurdlis hal6zatok rovid torténete

Neuralis hal6zatok alapvet6 épit6elemét a perceptront (a késébbiekben mesterséges
neuron, vagy csak egyszer(ien neuron) mar az 1960-as években felfedezték. A perceptron
egy olyan szamitasi egység, mely csak egy funkciét lat el. Rendelkezik egy sullyal, és egy
nemlinedris aktivacios fiiggvénnyel. [3]

A kapcsolédd forrasok szerint a jorészt biologiai kutatasok eredményeképpen
mertilt fel az a gondolat, hogy a természetes, "biologiai" neuralis halézatok mintajara is
létrehozhatok szamité rendszerek (1. abra). A sikeres kezdeti probalkozasok utan hamar
problémékba iitkoztek. A legegyszer(ibb logikai kapukat (ES/VAGY/NEGALAS) képesek
voltak megtanulni ezek a halék, azonban a bonyolultabb linearisan nem szeparalhaté

problémakat (pl.: XOR) nem tudtdk megoldani (2.4bra). [4][5]
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1. dbra: Az agyban 1évé neuron (fent) és a matematikai modell (lent) 6sszehasonlitdsa (forrds:

Stanford University? alapjdn)

3 http://cs231n.github.io/neural-networks-1/#bio
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2. dbra: Linedrisan szepardlhaté ES,VAGY és linedrisan nem szepardlhaté KIZARO VAGY
(forras: University of Colorado Boulder?)

Eredmények hidnyaban a kezdeti reményteljes lelkesedés alabbhagyott, és jé id6re
hattérbe szorultak az ilyen tipusu kutatasok. Kordbban rengeteg tamogatast forditottak a
kutatasokra, mégis megakadtak, ezért ujfajta szemléletmodra volt sziikség. Ez az attorés
egésze 1986-ig varatott magdra, amikor Geoffrey Hinton és tarsai az 1970-es években
feltalalt hibavisszaterjesztés algoritmust alkalmaztdk a neurdlis halézatok tanitdsara. [6]
Ezzel az algoritmussal tanithatéva valtak a tobbrétegii neurdlis hal6zatok. Az algoritmus
alapja az el6szor Leibniz altal leirt lancszabaly. Ennek lényege, hogy kiszamoljuk a
hibatagokat az 6sszes rétegre, majd ezekbdl gradiens vektorokat képziink, és “frissitjik” a
neuronok sulyait a régi sulyuk és a tanulasi rataval szorzott gradiensek kiilonbségeként. Az
eljaras miikodésének az alapjait a 3. dbra mutatja be. A tanulasi rata a tanulas sebességére
van hatassal.

Mivel ez az algoritmus matrixmiveletekkel hatékonyan végezhetd, rendkiviil jol
hasznalhaték a videdkartyak (Graphical Processing Unit, GPU), melyeknek teljesitménye az

utobbi 10 évben oriasi novekedést mutatott. [7]

4 http://ecee.colorado.edu/~ecen4831/lectures/xor2.gif
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3. abra: A hibavisszaterjesztés 3 lépése (forrds: Nvidia devblogs® alapjdn)
3.2. SGD

A legrégebbi és a mai napig egyik leginkabb elterjedt optimalizal6, amit a
hibavisszaterjesztéssel alkalmaznak, a gradiens modszer, azaz a gradient descent. Ezzel
lehet keresni a tobbdimenziés hibafliggvény minimumbhelyét. Képletesen ugy lehet
elképzelni, mint egy kodds hegyet, melyen csak 10 méteres korben Ilatunk, és
legalacsonyabb helyre szeretnénk eljutni. A gradiens moédszer kijeloli a legmeredekebb
lefelé vezetd utat, majd arra haladunk egy kicsit. A haladas nagysagat a tanulasi rata mellett
a batch mérettel is befolyasolhatjuk, mellyel megadjuk, hogy egyszerre hany tanité adatra
végezzilink hibavisszaterjesztést (és ezaltal a sulyfrissitést). Hairomféle verzio lehetséges, az
els6 az ugynevezett batch learning, amikor az 0sszes tanit6 adatot egyszerre raadjuk a
bementre, és csak egyszer csindlunk hibavisszaterjesztést. llyenkor tulsagosan ,kisimulhat”
a gradiens, igy nem talalhatjuk meg hatékonyan a minimumpont iranyat. A masodik az un.
,online” learning, ilyenkor egyesével adjuk ra a bemenetre a tanité adatot, majd erre
szamolunk egyesével hibat és ezt terjesztjiik vissza. Ezzel az a probléma, hogy egy mintara
(,pontra”) nem lehet gradiensvektort illeszteni, igy nem talalhatjuk meg a tébbdimenzios,

szabalytalan hibafiiggvény minimumpontja felé vezet6 iranyt. A harmadik pedig a

> https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/wp-content/uploads/2015/12 /backprop-624x659.png
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gyakorlatban legelterjedtebb moddszer, a “mini-batch” learning, ilyenkor 4ltaldban
véletlenszerlien kivalasztott tanit6 adatok egy kisebb halmazat adjuk a bemenetre, és a
kimenetre szamolt hibat visszaterjesztjiik, a gradienst pedig atlagoljuk. A masik két
modszerrel szemben igy gyakorlatban altalaban nagyobb hatékonysaggal talalhatjuk meg a
minimumhelyeket. Az ilyen, mini-batch-el tanitott gradiens modszert sztochasztikus
gradiens modszernek nevezziik (a kés6bbiekben SGD, ami a Stochastic Gradient Descent
roviditése). [8]

Ehhez az optimalizaciéhoz késziiltek konvergencia segité megoldasok. Ilyen példaul
a momentum maddszer. A gradiens altalaban valtakozé iranyokban csokken, ahogy prébalja
megtalalni a hibafiiggvény minimumpontjat, viszont van egy irany, amelyben altalanosan
csokken, a momentum segitségével ezt az irdnyt lehet megtalalni, ezzel segitve a
konvergenciat. [9]

Az SGD esetén gyakran haszndalt konvergencia segit§ megoldas még a weight decay
(felejtd tanulas) és learning-rate decay. A weight decay (amire L2 regularizacioként is
szoktak hivatkozni) egy mdd arra, hogy ,kordaban tartsuk” a neuronok sulyainak
novekedését és csokkenését. Ugy miikodik, hogy a koltségfiiggvényt médositja egy Uj tag
hozzaadasaval, melyben figyelembe veszi a sulyok kettes normajat. A weight decay azért
fontos, mert igy kisebb sulyértékekkel is elérhetjiik ugyanazt az eredményt, s6t még a
zajosabb adatokat és képes ellensulyozni, csokkenti a tultanulast, redundansabb lesz a
rendszer. [10] A learning-rate decay pedig arra vald, hogy az epoch szam noévekedésével
aranyosan csokkenti a tanulasi ratat, ezzel csokkentve a hiba oszcilladlasat. Egy epoch-nak
nevezziik azt, amikor az 6sszes tanulé adat egyszer adthaladt a hal6zaton elére, majd egyszer

vissza a hibavisszaterjesztés kozben. [28]
3.3. Adadelta

A masik optimalizacié, amit hasznaltam, az Adadelta optimalizacié. Ez az SGD-n
alapul, elénye, hogy itt nincs sziikség tanulasi rata beallitasara, finomhangolasara. Ugyanis
ezt és mas tanulasi paramétereket adaptivan allit be az Adadelta a gradiensek tanulas

kozbeni alakulasa alapjan. [11]
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3.4. Aktivizacids fliggvények

A neuronok aktivizacids fiiggvényeként tobbnyire ReLU-t hasznaltam, ez a Rectified
Linear Unit roviditése. A ReLU egy kis er6forrasigény fliggvény, ha negativ bemenetet kap,
akkor 0 a kimenete, ha pedig pozitivat, akkor visszaadja a bemeneti értéket (4. abra).
Lehet6vé teszi a gyorsabb tanulast mas aktivizaciés fiiggvényekhez képest, mert vele
gyorsabb a gradiens aramlas. Példaul a korabban hasznalt Sigmoid fiiggvénynél nagyon
kicsik a gradiensek a két széls6 értékénél, igy ott szinte megall a tanulas. Tovabba, ReLU
esetén nincs sziikség inicializalasra sem. [12]

A masik aktivizacios filiggvény, amit hasznaltam a PReLU (Parametric Rectified
Linear Unit), mely a ReLU egy modositott valtozata. Az eltérés az, hogy a negativ
tartomanyban sem konstans a fliggvény, hanem egy alpha (a) paraméterrel rendelkez6
lindris. Az 'a’ paramétert a PReLU megtanulja a gradiens moédszer kozben. A PReLU - a
vonatkozo cikk szerint - javitja a tanulas hatékonysagat Uigy, hogy nem nullazza ki a nem
aktiv neuronokat, hanem negativ értékeket ad nekik. Tovabb4, szinte alig igényel nagyobb

szamitasi kapacitast, mint a ReLU. [13]

fo)=0 b ‘
fFy)=ay

4. abra: A ReLU (balra) és PReLU (jobbra) fliggvények kézotti kiilénbség (forras: [13])
3.5. Dropout

Egy tovabbi regularizacios eljaras, amit a munkam soran hasznaltam, az Gn. dropout.
Ez ugy miikodik, hogy a dropout réteg el6tt elhelyezked6é neuronok adott szazalékat nem
veszi figyelembe a tanulas soran. Tehat 1ényegében fegyelmen kiviil hagyja az aktualisan
véletlenszerlien kivalasztott neuronokat és a hozzajuk tartozé kapcsolatokat a tobbi

neuronnal. Minden egyes epoch-nal mas és mas neuronokat mell6z, igy minden epoch-nal 1j

12



halézati architektira jon létre. Kiértékelésnél viszont nincs dropout, igy olyan, mintha tébb
kilonb6z6 halé aggregalt dontését vennénk figyelembe az osztalyozasnal. Ez

redundansabba teszi a halot. [14]
3.6. A ClassNLL koltségfiiggvény

A Kkoltségfliiggvény az, amivel a tanitas kimenetét értékeljiik ki. Illyen a ClassNLL
(negative log likelihood n osztalyra) koltségfliggvény, melyet n osztalyd klasszifikicaios
problémakra fejlesztettek ki. Hasznalatdhoz szilikség van arra, hogy a halézat kimenetén
logaritmikus valdsziniiségek jelenjenek meg. Erre alkalmas a LogSoftMax réteg, melyet az
utolsé réteg utan, a halézat végére illesztenek. Példaul, ha 2 osztalyba sorolunk képeket,
akkor a halézat kimenetén 2 valdszinliség természetes alapu logaritmusa jelenik meg. A
kimenet els6 értéke megmutatja, hogy mekkora valészinliséggel tartozik az elsd osztalyba a
bemeneti adat, a masodik érték pedig a masodik osztalyra adott val6sziniiség. Fontos, hogy

a kimeneti valdszinliségek 6sszege mindig 1. [29]
3.7. Batch Normalization

Batch Normalization egy tanitast gyorsitdé megoldas. Mély (tébb mint 20 rétegbdl
all6) halék esetén, ahogy a rétegek sulyai valtoznak, valtoznak a rétegek kimeneti
értékeinek eloszlasai is. Ahogy egyre mélyebb rétegekhez jutunk, egyre nagyobb ez a
valtozas, ezért csak kis tanulasi ratakkal tanithatunk. A batch normalization erre jelent
megoldast, ugy, hogy a rétegek kozotti adatokat mindig 0 varhaté értékiire és egységnyi
szorasra skalazza. Ezzel jelent6sen csokken a tanulasi id6, és hasznalhatunk nagyobb

tanulasi ratakat. [15]
3.8. Konvolicios neuralis halézatok

Egy konvoluciés neurdlis hal6zatot alapveten haromféle réteg alkot. Az elsé tipus az
ugynevezett konvoltciés réteg, melyrdl ez a fajta halézat a nevét is kapta. Ez els6sorban
képfelismeréskor hasznalhaté a tanité adatbazisban 1évé képek jellemzdéinek tanuldsara
(feature learning). Lényege, hogy a konvoltcié kétdimenzids fiiggéségekbdl (példaul egy
szin csatorna) haromdimenziés neuron architektirakat készit. Ezekben az

architekturakban az uUn. megosztott sulyoknak koszonhetéen sokkal kevesebb
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Osszekottetést haszndl, mintha minden neuron mindegyikkel 6ssze lenne kotve, mégis
hatékonyabban gy(ijti ki a képi (térbeli) jellemzéket. A megosztott sulyoknak készonhetden
a gyakorlatban a neuronok akkor aktivalodnak, ha valami olyat “latnak”, amit mar
megtanultak, példaul egy bizonyos orientacioju élt. gy jonnek létre a konvoliciés “szlirék”,
példaul arcfelismerés esetén az alacsonyabb rétegekben csak éleket a tovabbiakban
arcrészleteket, a fels6bb rétegekben pedig mar teljes arcokat tanulnak (6. abra).

A konvoltcids réteg utdn opcionalisan kovetkezhet egy tigynevezett tomoritd réteg
(pooling), mely, mint ahogy a neve is mutatja, tobb pixelbdl csinal kevesebbet. A
gyakorlatban ez dimenzi6 szam csokkenésként nyilvanul meg a legfontosabb informaciok
megtartasa mellett. Egyik elterjedt tipusa az ugynevezett maxpooling, mely esetén példaul a
legsotétebb pixeleket valasztja ki az algoritmus, ezeket tekinti a legfontosabbnak. Ezt a két
rétegtipust annyiszor ismételgetjiik, ahanyszor az adott aktualis feladat igényli, erre persze
csak sejtéseink, heurisztikak lehetnek. Ha tul sokszor ismételjiik, akkor tul komplex lesz a
halézat, tul sok hardver erdforrast és adatot fog igényelni és nagyon nehéz lesz tanitani. Ha
viszont tul kevésszer, akkor nem lesznek elég nagyok a jellemz6k, amik alapjan az
osztalyozas torténik.

A végsd tomoritd rétegek kimenete 0ssze van kotve az osztalyozo egységgel, melynél

rétegenként minden neuron mindegyikkel 6ssze van kapcsolva (fully connected layer). [16]

© © 1

- tomorités mérete

% P @ .

jellemzdék

\\ A\ g

bemendé kép

5. abra: A neuronok elhelyezkedése egy konvoliciés hdlézat esetén (forrds: Standford

University® alapjdn)

6 http://ufldLstanford.edu/tutorial/images/Cnn layer.png
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6. abra: Egy konvoliicids hdlézat “sziird” rétegei (forrds: Nvidia Devblogs’)

3.9. Konvolicios neuralis halozat architektirak

Az elsé jelentds, gyakorlatban is hasznalhaté konvoliciés neuralis hal6zat az 1995-
0s LeNet volt, mely kézzel irott szamok, els6sorban amerikai iranyitészamok felismerésére
volt képes. Ez a hal6 az alapja szinte minden ma hasznalt konvoliciés neuralis hal6zatnak.
Erdekes megjegyezni, hogy az akkori technolégiaval egy ilyen, ma mar egyszer(inek t{ing
probléma betanitdsa 2-3 hetet vett igénybe. [17]

A kovetkez6 torténelmi jelentdségii konvolicios neuralis halg, az az Alex Krizhevsky
és Geoffry Hinton altal kidolgozott AlexNet. Ez a hal6 az egyik leghiresebb, minden évben
megrendezett képfelismerd versenyre az ILSVRC-re (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge) [2] késziilt és meg is nyerte azt 2012-ben, szignifikdins mértékben
megel6zve a korabbi technikakkal (pl. szupport vektor gép) késziilt versenytarsait. A
versenyrdl az érdemes tudni, hogy a tanité képek az ImageNet [18] online adatbazisbol
keriiltek ki, mely tobb mint 15 milli6 cimkézett, 22 ezer osztalyba sorolt, j6 mindségii képet
tartalmaz. A versenyen az imént emlitett adatbazisb6l 1.2 milli6 1000 osztalyba sorolt
tanité kép alapjan kell 5 tippet adni minden tesztképre. 2012-ben neveztek el6szor a
versenyre konvolulcids neurdlis halézattal és azo6ta a neuralis halézatok sikere toretlen ezen
a versenyen (7. abra).

Az AlexNet annak kdszonheti a gy6zelmét, hogy sok Uj otletet tartalmazott, és a
fejlesztdi technikailag megoldottak, hogy parhuzamosan két GPU-n lehessen tanitani (8.
abra), igy dupla annyi eré6forrast tudtak hasznalni a modell épitéséhez és tanitasahoz.

Aktivacids fliggvénynek mindenhol ReLU-t hasznaltak, 0,5-6s dropout-ot allitottak be az

7 https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/wp-content/uploads/2015/11 /hierarchical features.png
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utols6 klasszikacios rétegnél, és SGD-vel tanitottak 128-as batch mérettel. A tultanulast
azzal csokkentették, hogy a tanitdéadatokat “dusitottak” ugy, hogy 224x224 pixeles részeket
vagtak ki véletlenszerlien a 256x256 pixeles képekbdl majd tiikrozték is dket vizszintesen.
[gy 2048-szoroséara novelték a tanité adatok szamat, ezzel elegendé adat allt rendelkezésre
a 7 rejtett réteg tanitasara, ami akkoriban igen soknak szamitott. Az AlexNet 37,5%-o0s top-1
és 17%-os top-5 hibaaranyt ért el a versenyen. [19]

A top-5 hibaaranyt a kovetkez6 képlet alapjan szamolhatjuk:
1
e= ;*Zminid(ci, Cr), (1)
k

ahol n az osztalyok szama, ci a jésolt cimke, Ck a valds cimke.

A d fiiggvény pedig a kovetkezdképpen adodik:

d(a,b) = {0haa=b

1 egyébkeént @)

Traditional CV @ Deep Learning

7.4bra: Az ILSVRC versenyen a klasszifikdcids hiba javuldsa 2010-2014 és a Deep

architektirdk megjelenése és elterjedése (forrds: Musings on Deep Learning?)

8 https://cdn-images-1.medium.com/max/800/1*k0b39xf47de-Bqr9KcK9hw.png

16


https://cdn-images-1.medium.com/max/800/1*kOb39xf47de-Bqr9KcK9hw.png

i FrrT. oag \dense
4a 152 12E 2 _'1 J -’-ﬂ_d &
\ 13
. i .,
i T B
. L 13 dense derse
1000
192 128 Max || L
Max Max pooling <0 2048
pooling pooling

B
8. abra: Az AlexNet felépitése 2 GPU-s mddban (forrds: [19])

A munkam szempontjabdl fontos tovabbi halék, a Google altal kifejlesztett Inception
halok. Az elsd verzi6 2014-ben nyerte meg LSVRC versenyt. A tanité képekkel az
AlexNethez hasonldan jartak el, csak itt négyféle skalazast készitettek a képekbdl és ezekbdl
vagtak ki szisztematikusan 224x224 pixeles négyzeteket és ezeket is tiikrozték, ezzel
novelve a tanité adatok szamat. E halék nagy ujitdsa az Inception modul, mely elsé
ranézésre 1x1, 3x3 és 5x5-0s konvolucios filterek parhuzamos 6sszekapcsolasanak tlinhet

(9. abra), azonban ennél bonyolultabb az elméleti hattere. [20]

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions 4 & ’
1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

M

Previous layer

9. abra: Egy Inception modul felépitése (forrds:[20])
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Az Inception modul talan legnagyobb ujitasat az 1x1-es konvoluicids rétegek jelentik,
melyek lecsokkentik a képekbdl kiszedett jellemz6ket a sokkal szamitasigényesebb 3x3-as
és 5x5-0s konvolucios rétegek eldtt. Ezeket gyakran NiN-nek (Network-in-network) is
hivjak, mert egy kis neuralis halozatként képzelhetdk el. A NiN-ek Osszetett csoportokat
hoznak l1étre a képi jellemz6kbdl - ezzel jelentésen (mintegy tizedére) csokkentve a halézat
eréforrasigényét. Egy gyakorlati példaban bemutatva, ha 256 jellemz6 megy be és jon ki egy
Inception blokkboél, és ezt csak 3x3-as konvolucids réteggel akarnank megoldani, az
256x256x3x3, azaz kb. 600 ezer miivelet lenne. Ezért inkabb eldszor a jellemz6k negyedét
konvolvaljuk 1x1 konvoluciéval (256x64x1x1 mivelet), majd a 64 jellemz6t 3x3-as
konvolucidval, 64x64x3x3, és 1x1-es réteggel visszaallitjuk a 256 jellemz6t: 64x256x1x1. A
miiveletek szamat 6sszeadva igy mintegy 70000 miiveletet kapunk. Rdadasul bizonyitottan
nem is vesztink el jellemzdéket a képbdl. Ez a modszer tette lehet6vé, hogy ez a halézat 22
rétegbdl alljon. Ekkora méretli halét a korabbi modszerekkel mar jellemz&en nem lehetne
tanitani. Az Inception halézattal 6,67%-0s top-5-0s hibaaranyt értek el a 2014-es LSVRC
versenyen [20].

A kovetkez6, munkam szempontjabol fontosnak tekintett halé az Inception V2,
melyrdl nem is készult kiilon cikk a fejlesztoktdl, mert ahhoz - meglatasuk szerint - nem
tartalmazott elég Gijdonsagot az elsd verzidhoz képest. Az Inception halo fejlesztdi talaltak
ki viszont a korabbiakban bemutatott Batch Normalization-t, és ezt tesztelték az Inception
hal6 els6é verzidjan, 2015 februarjdban ejtettek még néhany architektiralis modositast,
példaul az 5x5-0s konvoldcids réteget kicserélték két 3x3-as rétegre minden Inception
blokkban. Ezekkel a moédositasokkal 5,82%-ra tudtdk csokkenteni a top-5 hibaaranyt,
raadasul sokkal gyorsabban is tanult be a hal6zat, mivel a tanulasi ratat egészen 0,045-ig

lehetett novelni 0,0015-r6], melyet a Batch Normalization tett lehet6vé (10. abra) [14]
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10. &bra: Az Inception hdlék pontossdga a tanito lépések fiiggvényében, a BN a Batch
Normalization-t jelenti, mig az x utdn lévé szdmok jelzik, hogy hdnyszoros tanuldsi rdtdval
tanitottdk a hadldt, kék rombuszok pedig azt, hogy mikor érték el az Inception hdlé

pontossdgadt a Batch Normalization-t haszndlé haldk (forrds:[14])

Ezutan kovetkezett az Inception halé harmadik valtozata, 2015 decemberében. Ez a
verzié nagy valtozdsokat tartalmazott az Inception modulban. Az Inception V2-bdl jott,
hogy 5x5-0s konvoluciés rétegeket kicserélték 3x3-asra. Ez a hdlé mar 299x299 pixeles
képeket fogadott a bemenetén és 42 réteget tartalmazott. Tovabba, a halézat kozepén
bevezették az uUgynevezett faktorizalt konvoldciét (11. abra). Ennek lényege, hogy
szétszedik a 3D-s konvoliciés réteget csatorndnkénti térbeli konvoliciéra és linearis
csatorna vetitésre, tobb azonos funkciét betolté egységet egymas utan kotnek, ezzel
megnovelve az er6forrasok kihasznalasat. Ezekkel a fejlesztésekkel 4,2%-o0s top-5
hibaaranyt sikeriilt elérni ugyanazon a teszthalmazon, amit eddig is hasznaltak. Erdemes
megjegyezni, hogy az emberi osztalyozas ezen az adatbazison 5,1% top-5 hibaarany, azaz

ezzel a halozattal meghaladtak az emberi felismerést [21][22].
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11. abra: Az Inception V3 hdlézatban haszndlt faktorizdlt konvolicié sematikus dbrdja

(forras:[21])

A legujabb Google fejlesztés, amelyrél 2016. oktéber 10-én jelent meg cikk, az
Xception (Extreme Inception). Ahogy a neve is sugallja, ez a halé szintén az Inception
halékbol merit otletet és tovabbfejleszti azt. Hasonléan az Inception V3 haléhoz, itt is
faktorizalt konvoluciét alkalmaztak, viszont itt sokkal atlathatébban és hatékonyabban
implementaltak ezt a miveletet. Tovabba, rezidudlis (maradékjel) kapcsolatokat is
tartalmaz, melyet a Microsoft fejlesztett ki 2015-ben. A kifejlesztett hal6zat a ResNet-152
mely, ahogy a nevébdl is sugallja, 152 réteget tartalmazott. A rezidualis kapcsolatok
lényege, hogy fentebbi réteg kimenete elérhetdvé valik tobb szinttel lentebb is, azaz képes
szinteket atugrani az informacié. Ennek segitségével gyorsabban és eredményesebben
képes tanulni a halg, hiszen, ha nincs tobb értékelhetd ,jellemz6” a képen, akkor atugorhatja
az alsébb szinteket (12. abra). Az Xception 36 konvolucioés réteget tartalmaz és kortilbeliil
ugyanannyi paramétert, mint az Inception V3, tehat koriilbelill ugyanannyi a
szamitasigénye, mint az Inception V3-nak. Mégis jobb eredményeket ér el (13. abra), féleg

az ILSVRC verseny adatbazisanal jelentésen nagyobb adathalmazokon. [23][24]

20



weight layer

]:(X) A 4 relu

weight layer

X

identity

12. abra: A rezidudlis halézat felépitése (forrds:[22])

Top-1 accuracy | Top-5 accuracy
VGG-16 (.715 (.901
ResNet-152 (.770 (.933
Inception V3 | (.782 0.911
Xception 0.790 0.945

13. dbra: Az Xception hdlé top-1 és top-5 pontossdga a tébbi hdléhoz képest az ILSVRC
adathalmazon (forrds: [24])

E megvizsgalt halok alapjan valasztom ki a feladat szempontjabdl elméleti
megfontolasok alapjan a legjobbnak itéltet. A klasszifikacids feladat feltételei alapjan
kivalasztom az AlexNet-et, mely jo viszonyitasi alapnak, mert ez az egyik legkiforrottabb,
sok témateriileten kiprébalt konvoldciés halézat. Tovabba az Inception halékhoz allnak
rendelkezésre megfelelé forrasok, implementaciok és e forrasok alapjan varhatéan jobb
eredményeket fognak produkalni az AlexNet-hez képest.

Ezek a halok mind az ILSVRC versenyre késziiltek, azaz 1000 klasszifikacids
osztalyra lettek tervezve, igy rendkiviil j6l idomultak a PlantCLEF versenyhez, ahol szintén
1000 osztalyba kell sorolni a képeket.

Az AlexNet architektiran Kicsit csiszolok a tanitasok el6tt, ezt be fogom mutatni a
késébbiekben, mig az Ineception hal6zatok szerkezeti felépitésén nem valtoztatok. Az
Inception halékon a Google mérnokei dolgoztak, a szinte korlatlan hardver eréforrasok

segitségével finomhangoltak ezeket a halézatokat, melyek tartalmazzak szinte az Osszes
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Ujitast és otletet, mely az elmult években sziiletett. Ezeket az Gjdonsagokat be is mutattam
az irodalomkutatasomban.

A kutatas els6 fazisaban az el6bb emlitett architektirak alapos attanulmanyozasa
utan dontottem ugy, hogy nem érdemes teljesen 0j halézatokat kifejleszteni, erre a feladatra

alkalmasak a mar 1étez6 haldzatok.
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4. Mobdszerek

4.1. Adatbazis

képek kozosségi (crowdsourced) adatgy(ijtésbdl szarmaznak. Ez azt jelenti, hogy mindenki
szamara elérhet6 mobil alkalmazdsok segitségével gyijtott ,amatér” képek, melyeket
vallalkozé szellemli egyének készitettek atlagos felszereléssel. Tehat nem profik altal

megkomponalt képekrdl van szd, hanem valtozatos felbontdsban, nagyitdsban valtozé

A tanité adatbazis 113205 képbdl és a hozzajuk tartozo leiré (xml) fajlbél allt. A

fényviszonyok kozott és kiilonb6z6 szogekbdl késziilt fotokrol.

A hozzajuk tartozo leiré fajl tartalma a megfeleld sorrendben:

ObservationID (megfigyelési azonositd): Az azonos id6ben, helyen és ugyanarrdél a
novényrdl készult képeknek ugyan az a megfigyelési azonositojuk (szam)

MedialD: Az adott képhez tartalmazé sorszam, ez a kép és a képhez tartozé leird

fajlneve (szam)

Vote: A kép emberek altal besorolt felismerhet6sége 1-t6l 5-ig skalan (szam)

Content: A kép tartalma (levél, virag, ag, termés, stb.) (14. dbra) (karaktersorozat)

ClassID: A képen talalhat6o novény osztalya (1000 féle lehet) (szam)
Family: A novény csaladja (karaktersorozat)

Genus: A novény nemzetsége (karaktersorozat)

Species: A névény fajneve (karaktersorozat)

Author: A kép készit6jének neve (karaktersorozat)

Date: A kép késziiltének ideje (datum)

Location: A kép késziiltének helye (karaktersorozat)

Latitude: A kép késziiltének szélességi foka (szam)

Longitude: A kép késziiltének hosszusagi foka (szam)

YearInCLEF: A kép midta szerepel az adatbazisban (évszam)
ObservationID2014: A kép 2014-es megfigyelési azonositoja (szam)
ImagelD2014: A kép 2014-es fajlneve (szam)

LearnTag: Lehet tanit6 vagy teszt adat (karaktersorozat)
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Ahogy lathatjuk, rengeteg meta adat all rendelkezésiinkre a képekkel kapcsolatban,
ezzel segitve a felismerést. Viszont sajnos ezek a meta adatok nem konzisztensek, azaz
nincsenek minden képnél kitoltve és szamos esetben pontatlanok.

Rendelkezésre alltak még a 2015-0s versenyen kiadott azonositandé képek a hozza
tartozo6 leiré fajlokkal, mely tartalmazta a ClassID-t is. Ezek idedlisnak bizonyultak a sajat
tesztjeimhez. A 2016-ra kiadott azonositandé képek esetében pedig a ClassID liresen volt
hagyva, hisz a klasszifikdcié volt a verseny célja. Minden 2016-ban kiadott képre 1000

darab valdszinliséget kellett adni az 1000 db osztalyra.

Leaf (scan & scan-like)

Hedera helix L.

14. dbra: Példa a képek tartalmdra (Forrds: [25])
4.2. Rendelkezésre all6 szoftver és hardver kérnyezet
Minden szkriptet és neuralis hal6zatot Lua nyelven valésitottam meg, mely egy igen

régi programnyelv és a Python-hoz hasonléan futasidében forditddik. Azért ezt a nyelvet
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valasztottam, mert konny jol attekinthetd, letisztult kddot késziteni benne, és ezt a nyelvet
hasznalja a Torch7 mély tanul6 keretrendszer. A Torch7 [26] egy olyan Lua nyelven megirt
konyvtar, melynek eszkozkészletében megtalalhaték a legkiilonfélébb neuralis halézatok
rétegei, melyekbdl szabadon épithet6k halézatok. Torch7-el igen jol paraméterezheto,
alapjaitdl felépitett halékat lehet késziteni, tobbek kozott ezt hasznalja példaul a Facebook
és a Twitter a mély neuralis hal6zatok kutatasara®.

Hasznaltam még a CUDA 8.0-t és a cuDNN vb5.1-et, mely az Nvidia konyvtara a
grafikus processzorok hatékony kihasznaldsara neuralis halézatokkal. Ami a grafikus
processzorokat illeti, két tipussal is dolgoztam, melyeket a Budapesti Miiszaki és
Gazdasagtudomanyi Egyetem Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszéke bocsajtott
rendelkezésemre: Nvidia Titan X 12 GB VRAM-mal és Nvidia GTX 970 4GB VRAM-mal.
Mindkét tanité szerver, melyekben ezek a grafikus processzorok voltak, Intel Core i7-es

precesszorral és 32 GB RAM-mal rendelkezik.

9 http://torch.ch/whoweare.html
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5. Elvégzett munka
5.1. Adatfeldogozas

El6szor fel kellett dolgoznom a képeket és a hozzajuk tartozo leird fajlokat. A
képekhez tartozo leir6 XML (Extensible Markup Language) fajlokban a szamunkra érdekes
ClassID egy 3-t6l 5 jegyl véletlenszertien generalt szam. Ahhoz, hogy a hal6zatot tanitani
tudjam, ezekhez az ClassID-khoz 1-t61 1000-ig kellett szamokat rendelnem. Ezt ugy
oldottam meg, hogy bejartam az 6sszes leir6 fajlt, és egy Lua listaban kigy(ijtottem az 6sszes
ClassID-t. Fontos volt, hogy egy ClassID csak egyszer szerepeljen, ugyhogy minden listahoz
adas elott ellendrizni kellett, hogy nincs e mar a listaban az éppen beolvasott ClassID.

Az elkésziilt listat az egyszer( atlathat6sag miatt CSV (Coma-Separated Value) fajlba
mentettem. A képek beolvasasakor az imént elkészitett CSV fajlt beolvastattam egy listaba.
Az éppen beolvasott kép leiréjaban szereplé ClassID-t megkerestettem a listaban, és az
adott ClassID lista béli sorszamat rendeltem az éppen beolvasott képhez.

A beolvasott kép kozepét kivagtam egy olyan négyzet alakban, melynek oldalhossza
a kép rovidebbik dimenzi6javal egyezett meg. Majd kisebb méretilire skalaztam az adott
képet (ennek nagysaga halozatspecifikus érték). Ezeket a képeket és a hozzajuk tartozé
ClassID-kbdl készitett lista sorszamokat Torch binarisba mentettem, Ugy hogy 1 ilyen
adathalmaz nem haladta meg az 1 GB-os méretet, igy nem fogyott el a memoéria sem
mentéskor sem beolvasaskor. A teljes folyamat a 16. abran figyelhet6 meg.

A datasetek beolvasasa utan a kiszamoltam az 6sszes képre szincsatornanként a
varhaté értéket és a szorast, majd ezeket atlagoltam. A minibatch elkészitésekor
szincsatornanként normalizaltam a képeket 0 varhat6 értékre és egységnyi szorasra (15.
abra). Ezt Ggy tudtam megtenni, hogy a szincsatorndnként kivontam a globalisan kiszamolt

varhato értéket és osztottam a globalisan kiszamolt szorassal.
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15. abra: Egy eredeti kép (balra) és egy elbfeldolgozott kép (jobbra): kozepének kivdgdsa,

nulla varhato érték és egységnyi szords bedllitdsa utdn (skdlazds nélkiil)

Képleird
beolvasasa

ClassID
beolvasasa egy
listdba, Ugyelve

arra, hogy ne
legyen duplikatum

Képek és Kép révidebbik

ClassID beolvasasa & S EE— képleirok clealzal agyeile
beolvasasa élhosszu négyzet

kivagasa

Listaban szerepld
ClassID Skalazas
sorszamanak
hozzarendelése a
képhez

Elkészilt képek és
osztalyszamok
adatbazisba
mentése

16. &bra: Az eléfeldolgozds folyamatdbrdja
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Ezutan a tanité adatok 10%-at kivalasztottam, ezek lettek a validaciés adatok, és a
halézat ezekre adott hibajat figyeltem a tultanulas elkeriilése végett. (A tultanulas
esetemben azt jelenti, hogy konkrétan csak a tanité adatok osztalyait tanulja meg a halézat,
azaz ezektdl eltéré képre helytelen osztalyt adna vissza.) Minden tanitasi ciklus (epoch)
utan validaltam. Ha a validaciés adatokra adott tévesztési matrix pontossdga novekedett
egy lefutott epoch utan, akkor elmentettem a hal6zat aktudlis allapotat.

A betanitott modellek végsé kiértékelésére pedig a 2015-ben kiadott besorolandé
képeket hasznaltam, ugyanis ezek kézzel cimkézett osztalyat a 2015-0s verseny utan

kiadtak. Ezen hasonlitottam 0ssze a hal6zatok hatékonysagat kiilonb6z6 metrikakkal.
5.2. Tanitasi alapelvek

Az Osszes tanitast ezen alapelvek szerint végeztem. A validaciés adatokat pszeudo
random moddon valasztottam ki. Pszeudo random alatt azt értem, hogy megadtam egy
inicializaciés vektort a véletlen generatornak, igy minden tanitishoz ugyanazokat a
validaciés adatokat valasztotta ki az algoritmus, ezzel objektiv lett a tanitds, kénnyen
osszehasonlithatova valtak a kiilonféle hal6zatok eredményei.

A mini-batch-ekbe tartozé képeket mindig véletlenszerlien valasztottam ki. A
tanitasok alatt mindig 50-es tiirelmi értéket allitottam be, azaz ha 50 epoch utdn nem javult
a tévesztési matrix validaciés pontossaga, akkor megallt a tanitds, ez a korai megallas
(angolul early stopping).

A tanitdsi és validaciés szkripteket én készitettem el Lua nyelven.
Koltségfliggvénynek mindenhol ClassNLL-t hasznaltam, mert ez volt a legmegfelel6bb egy

ilyen klasszifikacios problémara.
5.3. AlexNet

El6szor az AlexNet-et készitettem fel a probléma megoldasara, hisz ez volt az elsd
igazan hatékony konvoldciés neurdlis hal6zat architechtira. Tovabba rengeteg forras allt
rendelkezésre errdl a hal6zatrdl és ez egy sokféle teriileten sikerrel kiprobalt halé. Raadasul
az erOforrasigénye is viszonylag Kkicsi, igy viszonylag hamar megkaphattam a tanulas
eredményét. Még batch méret optimalizalasra is jutott id6 [1. tablazat]. Ezt a haldzatot

alapjaitdl tanitottam, nem haszndltam el6retanitott hal6t. Ennél a halézatnal Adadelta
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optimializaciot hasznaltam, és ahogy lathato a 16. dbra fenti részén, a tanulasi hiba oszcillalt
emiatt. Az eredeti AlexNet architekturat kiegészitettem BatchNormalization réteggel is,
melyt6l azt vartam, hogy javitson a tanulasi idon és csokkentse a tanulasi hibat. Ehhez a
halézathoz 224x224 pixelesre skalaztam a bemeneti képeket, mert ekkora képekkel
hasznalhaté az AlexNet az els§ konvolucids réteg dimenzidi miatt. Végiil a halézatban

szerepll ReLU aktivizacios fiiggvényeket PReLU-kra cseréltem, ett6]l a pontossag javulasat

vartam.
Batch Tanitasi Validacios Korai
mére pontossag pontossag [%] megallas
t [%] #epoch

20 96.19 32.98 189
30 89.57 29.26 138
40 93.96 26.54 199
50 92.99 25.32 209
60 68.35 24.48 124
80 89.33 23.52 226
100 87.79 31.63 102
130 90.28 37.76 148
150 84.5 20.66 286
200 47.31 20.96 208

1. tablazat: Batch méret optimalizdcid, a Tanitdsi pontossdg a klasszifikdcio tévesztési
mdtrixdnak helyes taldlatai a tanité adatokra, a Validdcids pontossdg pedig ugyan ez a

validdciés adatokra. A Korai megdllds #epoch mutatja hdnyadik epoch-ndl dllt le a tanitds
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16. abra: AlexNet tanitdsa alatti veszteség alakuldsa (fent) és az dtlagosan helyes sorok a

tévesztési matrixban (alul)

5.4. Inception V2

A masodik architektira, amit hasznaltam, az AlexNet-nél joval komplexebb Inception
V2 volt. E16szor kerestem egy céljaimnak megfelel6 Inception Torch7 implementaciét, mely

el6 volt tanitva. El6tanitasra altalaban az LSVRC versenyre kiadott adatbazist hasznaljak, ott
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mintegy 2.2 millié kép van csoportositva a kép tartalma szerint 1000 osztalyba. Az LSVRC
adatbazisban természetesen novények is megtalalhatok, de nem olyan részletesen
cimkézve, mint a PlantCLEF adatbazisaban. Az eldtanitas azért fontos, mert igy a mélyebb
konvoluciés rétegek rendkiviil idéigényes éldetekcioé szerd tanitasat nem kell elvégezni.
Annak oka, hogy az éldetekcié szerl tanitds ilyen sok id6t igényel az, hogy a
hibavisszaterjesztd algoritmus a hibafiiggvény gradiensét probalja lekovetni, és mire az
kezdeti réteghez ér, a gradiens nagyon lecsokkenhet, igy csak nagyon kis valtozast (tanitast)
tud el6idézni. A tovabbtanitds modszerét hivjak a szakirodalomban transfer learning-nek,
ilyenkor nem csak a klasszfikacios réteg, hanem a konvolucids rétegek is tanulnak. Egy ilyen
terjedelmi halot koriilbeliil 2-3 hét lenne alapjaitol tanitani (egy olyan rendszeren, amit
hasznaltam), el6retanitott hal6zat hasznalataval ez a tanitdsi id6 néhany napra
csokkenthetd. Tovabba a tudasboél, amit a halé az LSVRC adatbazisb6l megtanult, sok
minden hasznosithaté a jelen tanitasra, példaul az ég és a fold kinézete.

Ehhez a hal6zathoz szintén 224x224 pixeles képekre volt szikség, ezért az
adatfeldolgozasnal ekkora felbontasi képeket készitettem skalazassal. Az utolsd
klasszifikacios réteg sulyait tordltem, ez a réteg egy fully connected layer, azaz minden
neuron minden neuronnal 6ssze van kapcsolva és ez végzi az osztalyokba sorolast. E réteg
sulyait azért inicializaltam udjra, hogy a régi klasszifikacios osztalyok helyét az Gj névény
osztalyok vegyék at. E miivelet nélkiil is betanithaté lenne a halézat, de igy gyorsabba valik
a tanitas. Végiil a haldézat legaljan elhelyezked6 SoftMax réteget kicseréltem - az altalam
hasznalt ClassNLL feltételes tanitdshoz sziikséges - LogSoftMax-ra, igy az 1000 kimeneten
megjelend valdszinliségek dsszege 1 lesz.

E hal6 tanitdasa kezdetben kudarcot vallott, mert Adadelta optimalizaciéval nem
konvergalt a hiba, azaz nem tanult. Az ok, amiért ez nem miikoédott, tobb dologra is
visszavezethetd. Lehet, hogy az implementacié limitacidja okozta, esetleg a Torch7-ben
lehetett valami hiba vagy akar az Inception blokkok bonyolult architektdraja is
eredményezhette, ugyanis a szakirodalomban nem taldltam utaldst az Inception és az
Adadelta egytlittmiikodésére. A hibakeresés soran az el6tanitott modell alapos vizsgalata
utan azt talaltam, hogy az implementacio kddjaban ki volt kommentezve egy Dropout réteg,

ugyanis az az implementacié klasszifikaciéra volt tervezve, és ilyenkor nincs sziikség
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Dropout rétegre, mert ezzel rontanank a klasszifikacié minéségét. Tanitas viszont csak ezzel

a Droput réteggel volt megvalésithato.
Végiill a Dropout réteg aktivalasaval és SGD (Stochastic Gradient Descent)

optimalizacioval sikeresen tudott tanulni a hal6zat.
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17. &bra: Inception V2 tanitdsa alatti veszteség alakuldsa (fent) és az dtlagosan helyes sorok a

tévesztési matrixban (lent)
5.5. Inception V3

Miutdn az AlexNet és az Inception V2 miikodott, tovabb szerettem volna névelni a
pontossagot. A nemzetkozi szakirodalmat attekintve az Inception V3 haldzatot
valasztottam. Kiilonb6zd architektiraju halék implementacioit is megvizsgaltam, de csak
ennek a halénak volt a kutatasi célomhoz megfelel6 mélységli implementacioja.

Ez a hal6zat még az Inception V2-nél és joval dsszetettebb és tobb helyet is foglal a
legjobb eredményeket.

Hasonl6képpen az Inception V2-hoz, ez sem tanult semmilyen mas optimalizacioval,
csak SGD-vel. Val6sziniileg ismét az Inception blokkok komplexitdsa okozhatott gondot az
Adadeltanak. Nem tudta felmérni mekkora tanulasi ratat allitson be, igy a hiba nem
csokkent, nagyon hamar oszcillalni kezdett. Ennél a halénal is fontos volt, hogy eléretanitott
Torch7 implementaciét hasznaljak, majd ezt a haldzatot tanitsam tovabb. Az ILSVRC
adatbazissal el6retanitott halo sulyainak letoltéséhez TensorFlow-ra volt sziikség. Ez a
Google altal fejlesztett platform, mellyel Python alapon végezhet6 a neuralis hal6zatok
tanitasa. A sulyok letoltésére rendelkezésre allt egy Python szkript, majd egy Lua szkript,
ami elkészitette az el6retanitott halozatot (felépitette a halét, majd beoltotte az imént
letoltott sulyokat.)

E halézat 299x299 pixeles képekre van tervezve, mert ezek tobb informaciot
tartalmaznak, mint a 224x224 pixelesek. Ezért Gjra kellett generalnom a tanit6 adatokat.

Ennél a hal6zatnal szintén Ujra inicializaltam az utols6 klasszifikacids réteg sulyait a
gyorsabb tanulas érdekében. Tovabb4a, a klasszifikaciés réteg utani SoftMax réteget itt is

kicseréltem a LogSoftMax-ra.

33



-~ Tanit6 adatok

Validaciés adatok

100%
90%
80%
70%
60%
50%

Pontossag

40%
30%
20%
10%

0%

(EEE RN NN N N N NN EE R R R R

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101

Epoch szam

—

Tanit6 adatok

Validacios adatok

—

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101
Epoch szam

18. dbra: Inception V3 tanitdsa alatti veszteség alakuldsa (fent) és az dtlagosan helyes sorok a

tévesztési mdtrixban (lent)
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6. Kiértékelés

Munkdm soran korilbelil 1200 sor kod sziiletett, 25-30 tanitist futtattam le

korulbelal 3 hét szerver kihasznalas alatt.
6.1. AlexNet

Az AlexNet hal6zat gyengén teljesitett a masik két hal6zathoz képest. Az 1. tablazat
alapjan, ez a hal6 130-as batch mérettel teljesitett a legjobban. Egy epoch koriilbeliil 5 perc
alatt futott le, utdna mindig kovetkezett egy validacid, ami koriilbeliil masfél percet vett
igénybe. Igy a teljes tanitas 148 epoch-ra koriilbeliil 16 6raig tartott a GTX 970 GPU-s
szerveren. A tanitadshoz Adadelta optimalizaciét hasznaltam, igy nem kellett tanulasi ratat
beallitanom. A tanitas alatt a tévesztési matrix legjobb validaciés pontossaga 37,76% volt. A
legjobb validaciés pontossag eléréséhez 10 tanitasra volt sziikség (batch méret
optimalizaci6). A 2015-6s teszt adatokra a top-1 pontossag, azaz azon képek szdma,
melyeket elsére eltalalt a halé 17,36%-ot, vagyis 3723 db kép a 21447 db-bél. A MAP-re
(Mean Average Precision) els6 10 talalatra pedig 45,43%-ot kaptam.

A MAP (Mean Average Precision) metrikat egyszertien ugy érdemes elképzelni, hogy
ha rakeresiink egy novény osztalyra, akkor az els6 adott szamu taladlat koézott hany
ténylegesen abba az osztalyba tartozé novényt kapunk vissza. Minél elérébb helyezkedik el
a talalati listaban az adott kép, annal nagyobb sullyal szamit bele a végs6 értékbe. A 3.
képlet az atlagos pontossagot (Average Precision) irja le “n” visszadott elem esetén. P(k) a
k-adik elem pontossaga, m a relevans osztalyok szama, n pedig a megjdsolt osztalyok
szama. MAP a 4. képlet alapjan szamolodik. A MAP szadmitashoz sziikséges szkriptet én

irtam Python nyelven.

ap@n = Pk) 3)
— min(m, n)
= ap@
MAP@n = Z apN e (4)
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6.2. Inception V2

Az Inception V2 halé lényegesen jobban teljesitett az AlexNethez képest. 1d6
hidnyadban kevés optimalizacioval 0.025-6s tanuldsi rataval, 45-6s batch mérettel
tobb. Ilyenkor nem csak a képeknek kell elférniiik, hanem az egész hal6zatnak és az 6sszes
hibavektornak. Egy epoch koriilbeliil 45 percig tartott, mig a validalas kortlbeliil 7 percet
vett igénybe. Igy a 105 epoch-os tanitas mintegy 4 napig tartott. A tanitas alatt a tévesztési
matrix legjobb validaciés pontossaga 56,89% volt. E validacids hiba elérése 3 tanitas alatt
sikeriilt kisebb optimalizaciékkal. A 2015-0s teszt adatokra a top-1 pontossag 46,41%. A
MAP (mean-average-precision) els6 10 talalatra pedig 78,46%-ot kaptam.

6.3. Inception V3

Az Inception V3 halo teljesitett a legjobban a harom halézat koziil, viszont ez tanult a
leglassabban a GTX 970 kartyan. Ennél a halézatnal 0,035-0s tanulasi ratat, 10->-es weight
decay-t, 0,1-es momentumot és 10-7-es learning rate decay-t hasznaltam. Itt csak 12-es
batch mérettel tanitottam, mert mar csak ennyi fért el a meméridban a halézat nagyobb
komplexitasa miatt. Egy epoch korilbeliil 1 éraig tartott, a validalas pedig kortilbeliil 24
percig, igy a 103 epoch lefutasa és ezekhez tartozo validalas kortilbeliil 6 napig tartott. Ezt a
halézatot a prébaltam tanitani a TITAN X 12GB memoriaju videokartyan is, érdekes mdédon
a tanitas nem volt szamottevden gyorsabb, csak nagyobb batch mérettel is tudtam tanitani a
tobb memoria miatt, de ez végiil nem javitott az eredményen. A legsikeresebb tanitas alatt a
tévesztési matrix legjobb validacids pontossaga 72% volt. E pontossag eléréshez 4 tanitas
alatt jutottam a hiperparaméterek optimalizaci6éjaval. A 2015-6s teszt adatokra a top-1
pontossag 63,82%. A MAP-re (mean-average-precision) els6 10 taldlatra pedig 88,61%-ot
kaptam.

6.4. Tovabbi probalkozasok

Az els6 Ujitasi gondolat, ami felmeriilt bennem az volt, hogy a kép tartalma (a kép
leir6 fajlban content) alapjan szét kellene valogatni a képeket, és kiilon halékat betanitani
ezekkel. Majd az azonos megfigyelésbdl szarmazo tobbféle tartalommal rendelkezd képekre

adott kimeneteket sulyozni (példaul a levél alapjan nagyon j6 arannyal lehet a névényt
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felismerni) és igy meghatarozni, hogy milyen névény van a képen. De ez a gondolat mar mas
fejében is megfordult, s6t meg is probalta a tavalyi versenyen, de érdekes modon nem
vezetett eredményre [27].

A masodik hipotézisem az volt, hogy ha a névényeket Genus alapjan szétvalogatom,
akkor azzal pontosabb modelleket fogok tudni létrehozni. Viszont Genus-bdl rengeteg
kiilénb6zé volt, igy inkabb a Family-t, a névények csaladjat hasznaltam. gy lett 22 osztaly,
21 kiillonb6zd osztaly, 1-be pedig ment a maradék: olyan csaladok, amelyben kevesebb,
mint 10 faj volt. Ha ezt az egyszerlibb klasszifikacids feladatot sokkal jobban meg tudta
volna oldani a hal6, mint az egyedi fajok osztalyozasat, akkor a betanitottam volna még 22
halét, amely mar az elkiilonitett csaladokra tanul. Ezekbdl ismét kevesebb osztallyal mar
egyszerlibb lett volna a fajokat kitalalni. Viszont sajnos a 22 osztalyra tanulas nem hozott
olyan j6 eredményt: Inception V3-al 72,11% volt a tévesztési matrix validacios pontossaga,

a masik két halozattal pedig ennél is gyengébb eredmények sziilettek.

Tovabbi 6tletem, mellyel novelhetd lenne a klasszifikacié pontossaga tovabbi tanité
képek ,generalasa”, azaz az adatok dusitasa a meglév6 képek tiikrozésével és forgatasaval.
Megoldas lehet még az ensemble modell, mely azt jelenti, hogy tobb azonos architekturaju
halézatot betanitunk akar ugyanazokkal a tanit6 adatokkal, akar véletlenszer(ien elosztott
tanitd adatokkal. Majd a kiértékelésnél tobbségi dontéssel, vagy akar sulyozassal
donthetiink az értékelendd teszt kép osztalyardl. A szakirodalom szerint az ilyen 6sszetett

modellek kismértekben ugyan, de javitanak a pontossagon.
6.5. Ertékelés

Az eredmények (19. dbra) a varakozasiamnak megfelel6en alakultak. Az Inception
V3 hal6 tanult leglassabban (kb. 1 hetes tanitasi id6), viszont ez érte el a legjobb eredményt
(top-1 pontossag 63,82%, MAP els6 10 talalatra 88,61%). Az Inception V2 halé gyorsabban
tanult (kb. 4 nap), de nem érte el az Inception V3 teljesitményét (top-1 pontossag 46,41%. A
MAP els6 10 taldlatra 78,46%). A legrégebbi hald, az AlexNet érte el a leggyengébb
eredményt (top-1 pontossag 17.46%. A MAP els6 10 taldlatra 45,43%), viszont ez az
egyszerlisége miatt sokkal gyorsabban tanithaté (kb. 8 6ra).
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Eredmények

100%
90,
90% 89%
0
80% 78%
72%

70% 64%

60% 57%

50% 45% 46%

40% 38%

30%

20% 17%

10%

0%
AlexNet Inception V2 Inception V3

B Top-1 pontossag a teszt adatok alapjan
B Tanitas alatti validaciés pontossag

B MAP els6 10 talalatra a teszt adatok alapjan

19. abra: A végsé eredmények
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7. Osszefoglalas

A kutatomunkam célja az volt, hogy a PlantCLEF 2016 versenyen a rendelkezésre
allé tanité novény-képek alapjan minél jobb eredménnyel osztalyokba soroljam a kiilon
kiadott teszt Kképeket konvoliciés neurdlis halézatok segitségével. Munkambol
konferenciacikk is sziletett [1], és folyamatban van a Multimedia Tools and Applications
folyoirat cikk elbiralasa szintén ebbdl a témabdl.

A szakirodalom attekintése utan kivalasztottam harom Torch7 mély tanulé
keretrendszer alatt késziilt, altalanos célokra el6tanitott konvoluciés halézatot, az Inception
V2-6t és az Inception V3-at. Tovabba egy nem el6tanitott halét, az AlexNet-et. El6szor
el6feldolgoztam a rendelkezésre 4ll6 tanité adatokat (levagas, skalazas, osztalyok
elrendezése), majd elkészitettem a tanitd6 és validalé szkripteket. Megkerestem és
bedllitottam a megfelel6 tanulasi ratakat, batch méreteket és a tovabbi szilikséges
paramétereket. A hal6zatokat ezutan tovabbtanitottam a cél képadatbazissal, mely eljarast
angolul transfer learning-nek neveznek.

Miutan a halézatok elérték az adott hiperparaméterekkel a legjobb eredményeiket (a
tévesztési matrix legjobb validaciés pontossagat), leteszteltem a halézatokat a 2015-ben
kiadott teszt adatokkal. Majd az eredményeket tobbféle metrikaval (Top-1 pontossag, MAP)
értékeltem ki.

Ahogy a teszt eredményei mutatjdk, az altalam tanulmanyozott és alkalmazott
konvoluciés halézatok a feladatra szabva alkalmasak ilyen tipusud Kklasszifikaciora. A
paraméterek tovabbi ,finomhangoldsaval” még jobb eredményeket lehetne elérni, hiszen
ahhoz, hogy egy feladatot j6l modellezziink, legalabb 100 tanitas sziikséges.

A szakirodalom alapjan kialakult varakozasaim teljesiiltek, a legjobb eredményt
elérd halézat az Inception V3 lett, mig a leggyengébb az AlexNet.

A legjobban teljesité Inception V3 halézat a teszt eredmények alapjan 64%-os
pontossaggal képes megmondani a kép alapjan a névény pontos fajtajat a betanitott 1000
osztalybodl, ezzel eldontve, hogy a novény kartékony e vagy sem. Sajnos nem Aallt
rendelkezésemre olyan teszthalmaz, melyben kiilon voltak valogatva a kartékony novények,
de ebbll a 64%-o0os pontossagbdl kovetkeztethetiink arra, hogy ennél joval nagyobb
valoszinliséggel képes megallapitani a hal6zat automatikusan, hogy a novény kartékony-e a

fénykép alapjan.
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