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Kapszula tipust mesterséges neuralis halozat
architektura kialakitasa és hatékonysagi vizsgalata
az onvezet jarmuiivek kornyezetészlelés teriiletén

Az elmult évek soran az onvezetd jarmiivek kérnyezet érzékelésének teriiletén
a konvoltcids neurdlis halozatok bizonyultak az egyik leghatékonyabb eszkoz-
tarként. Ma mar tobb elterjedt és magas hatasfoka haldzati architektara 1étezik,
melyek osztalyozasi és szegmentalasi feladatokra egyarant alkalmasak. Ugyan-
akkor fontos megjegyezni, hogy bizonyos kériilmények kozott a neuralis halo-
zatok hatékonysaga akar nagy mértékben visszaeshet. Ide sorolhaté az a tény,
hogy a neurdlis halozatok nem képesek térben realizalni a megtanult mintakat.
Ilyen mddon el6fordulhat, hogy egy objektum adott ralatas mellett magas meg-
bizhatosaggal felismerhetd, de ha az objektum valtoztatja a helyzetét és igy mas
betekintésbdl kell felismernie a halézatnak, a hatékonysag akar lecsokkenhet. Ez
kiilonésen fontos az 6nvezetd jarmiivek teriiletén, hiszen a jarmi kornyezete di-
namikusan valtozik, ahol a kiillonféle kdrnyezeti résztvevoket, mint jarmuivek,
jarokel6k, mas-mas ralatds mellett kell detektalnia. Tobbek kozott az ilyen jel-
legli problémak kikiiszobolése érdekében alkottak meg az tgynevezett kapszu-
la hélézatok elméletét, ahol a halézatok alapvetd épitGeleme nem a neuron, ha-
nem az ugynevezett kapszula. A kapszuldk neuronok csoportjabdl épiilnek fel és
az informaciot skaldr értékek helyett vektorok formajaban taroljak. A kutatdsom
elsédleges célja, hogy a kapszula halozatok alkalmazhatésaganak lehetdségét
vizsgaljam az Onvezet$ jarmivek teriiletén felmeriilé problémak elkeriilése ér-
dekében. Masodsorban a kapszula halézatok hatékonysagi vizsgalataval foglal-
kozom, ahol a kapszuldk kozotti utvalasztasi algoritmus hatékonysagi elemzését
végzem. A kutatds soran hdrom elterjedt neuralis haldzat architektara kialakitast
vettem alapul, amiket kombinaltam az 4ltalam kialakitott kapszula halézati elem-
mel. Megvizsgaltam, hogy a kapszula réteg alkalmazasa milyen mértékben noveli
a haldézatok hatékonysagat olyan adatkészletek esetén, ahol a fent leirt probléma
jelen van. Ugyanezen haldzatok esetén vizsgaltam az utvalasztasi algoritmust, ahol
kiilonboz6 iteracids paraméterrel végeztem a halozatok tanitasat. Ennek eredmé-
nyeként lathatéva valt a paraméter pontos megvalasztasanak sziikségszertsége.

[1] SZE Multidiszciplinaris Miiszaki Tudomanyi Doktori Iskola, PhD hallgato. Témavezetd: Dr.
Ballagi Aron, tanszékvezetd, egyetemi docens, SZE Gépészmérnoki, Informatikai és Villamosmér-
noki Kar, Automatizalasi Tanszék.
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1. BEVEZETES

A kapszula halézatok megalkotasa Geoffrey Hinton és csapata? nevéhez kothe-
t6, aki tobb mds, ma mar elterjedt és alapvetd elmélet kidolgozdja a mesterséges
intelligencia és neuralis halozatok teriiletén. A kapszula halézatokat a klasszikus
neuralis halézatok alapjan alkottdk, ugyanakkor igyekeztek olyan j mddszert
létrehozni, amely ellenallébb a neuralis halézatoknal. A neurélis halézatok épi-
t6kove a neuron, a kapszula halézatok alapvetd egysége az tigynevezett kapszula.
A {6 kiilonbség a neuron és a kapszula kozott, hogy a neuron skalar értékekkel
dolgozik, a kapszula pedig tetsz6leges dimenzioju vektorokat hasznal. A végre-
hajthat6 miiveletek ennek megfelelden médosulnak a kovetkezok szerint.

Legyen i egy kapszula és j egy i-nél magasabb szintl kapszula. Ekkor a sulyo-
zott bemenet a kovetkez6 modon adhat6 meg

ﬁ”t = W”u (1)

ahol W, a sulymitrix és u, a bemeneti vektor az i-edik kapszula esetén.
Az ugynevezett osszekapcsolasi egytlitthat6 szamitasa a softmax fiiggvény se-
gitségével torténik a kovetkezok szerint:

£y = exp (bi;)
U Trexp (bix)

()

ahol b, annak a valdszinisége, hogy az i-edik kapszula a j-edik kapszula ird-
nyaba tovabbitja a kimenetét. Az Gsszegzett bemenet a j-edik kapszula szamara
az alabbiak szerint adhaté meg:

5j = Zicijﬁju (3)

Kapszula halozatok esetén az eldrejelzés szamszerusitésére a kimeneti vekto-
rok hosszat alkalmazzak. Ehhez az is szitkséges, hogy a kapott vektorok hossza
a [0,1] intervallumba keriiljén. Ehhez az elmélet kidolgozdi bevezették az igyne-
vezett squash fliggvényt, amit a kovetkez6 mdédon szamithatunk:

2
o sill” s (4)
a1 sl

[2] SABOUR, SARA — FrOssT, NICHOLAS — HINTON, GEOFFREY: Dynamic routing between capsules,
in GUYON, ISABELLE — LUXBURG, ULRIKE VON — BENGIO, SAMY— WALLACH, HANNA — FERGUS, ROB
— VISHWANATHAN, S. V. N. — GARNETT, ROMAN (eds.): Advances in Neural Information Processing
Systems, 2017., HINTON, GEOFFREY — SABOUR, SARA — FRrossT, NICHOLAS: Matrix capsules with
em routing, 2018, 6th International Conference on Learning Representations, Vancouver, Canada.
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Az egymasra épiil6 kapszuldk kozotti informacidaramlasat a sulyértékekkel le-
het szabalyozni. Ezeknek a szamitdsa egy iterativ médon miikodé algoritmus
segitségével torténik. Ez az agynevezett dinamikus utvalasztas, ami a kovetkezd
algoritmussal adhat6 meg.

Metodus Routing (i, r, 1):
minden [-beli i kapszula és minden (i+1)-beli j kapszula esetén: b;; < 0
ciklus r iteracion keresztiil

. iy . by
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minden (I+1)-beli j kapszula esetén: v; «

minden [-beli i kapszula és minden (I+1)-beli j kapszula esetén:

by by + 1y vy
ki: v,

2. KIALAKITOTT HALOZATOK

A kutatds soran harom alapjaiban eltéré halézati architekturat alakitottam ki,
amiknek a felhasznalasaval vizsgaltam a kapszula haldzatokat. Létrehoztam egy
kapszula haldzati egységet, amit mindharom halézati architektiraba integraltam.
Igy 6sszehasonlithato, hogy a kiilénféle architekturak hatékonységa hogyan val-
tozik a kapszula réteg jelenlétével. Tovabba a kapszula réteg ttvalasztasi algorit-
musanak paraméterezésével vizsgalhatd, hogy a hatékonysagot milyen médon

befolyasolja az algoritmus miikodése.

2.1. Kapszula alapu halozati egység

A kialakitott kapszula egység két rétegbdl tevédik dssze. Az els6 rétegben 256 da-
rab konvolucios sziird talalhatd. Ezen a ponton a halézat még neuralis halézatként
miikodik, igy barmilyen neurélis haldzathoz csatolhatd. A réteg kimeneti oldalan
azonban mar a kapszula halézatoknak megfelelé vektorok talalhatéak. Ezt kapja
bemenetként az egység kovetkezé komponense, ami egy 10 kapszulat tartalmazo
réteg. A kapszuldk szama azért 10, mert a mérések soran olyan osztdlyozasi felada-
tokat hajtok végre, ahol a bemeneti adatok 10 kiilonb6z6 osztalyba sorolhatdak.
Igy minden osztélycimkéhez egy-egy kapszula tartozik. A kialakitott egységben
a kapszuldk 16 dimenzids vektor formajaban tovabbitjak az informaciot.
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2.2. Szekvencialis neuralis hal6zat

Az implementalt haldzati architektirak kozil ennek a felépitése a legegyszertibb.
A Kkialakitott halozat részben a VGG Net® haldzati architektdra alapjan késziilt,
de annak egy nagy mértékben leegyszerusitett megvalositdsa. Ez a halozati ki-
alakitds 4 f6 blokkra oszthatd, ahol minden blokkon beliil szekvencidlisan 1-1
konvolucids réteg, aktivacios réteg, normalizacids réteg és végiil egy ugynevezett
dropout réteg figyelheté meg.

2.3. Rezidualis neuralis halézat

A haldzat ugynevezett rezidudlis blokkokbdl épiil fel, amit He és tarsai* vezettek
be. A rezidualis haldzat olyan blokkokbdl épiil fel, ahol az adott blokk kimenetét
a halozatban talalhaté rétegek altal végzett szamitasok eredményébdl és a réteg
eredeti bemenetének Gsszegzésébdl szamitjuk. Tehat legyen az £ -edik halozati
réteg bemenete *¢ és a halozatban taldlhato rétegek altal végzett szamitast jel6lje
F,(x). Ekkor azt mondhatjuk, hogy a rezidualis halozati réteg kimenetén legyen:

Xp=Fp(xp_1) +Xp-1  (5)

Minden rezidualis blokkban egymads utan haromszor 1-1 normalizacids, aktiva-
cids és konvolucids réteg talalhatd. A megvalositott halozati architektara 18 rezi-
dualis blokkot tartalmaz.

2.4. Stirtin kapcsolt neuralis halézat

A stirtin kapcsolt architekturat Huang és tarsai® dolgoztak ki, melynek lényege,

hogy a stirtin kapcsolt rétegen beliil talalhaté blokkok bemenetként minden olyan
blokk kimenetét megkapjak, melyek azt megelézik. Tehat azt mondhatjuk, hogy

Xp = ‘T:I([XOJXI!XZJ ---fo'—l]) (6)

ahol [x,,x;, x5, ...,x,_4] jelentseaz0, 1, 2., £- 1 rétegek kimenetének konka-
tenacidjat. A haldzat 13 darab siirtin kapcsolt réteget tartalmaz egymas utan kap-
csolva, ahol minden réteg 3 konvoldcids blokkot tartalmaz aktivacios réteggel.

A stirtin kapcsolt blokkok kozott 1-1 konvoltcids és 6sszevond réteg talalhato.

[3] SIMONYAN, KAREN — ZISSERMAN, ANDREW: Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
ImageRecognition,2015,3rdInternational Conference on Learning Representations, San Diego, USA.
[4] He, KAIMING — ZHANG, XIANGYU — REN, SHAOQING — SUN, JIAN: Deep residual learning for image
recognition, 2016, IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Las Vegas, USA.
[SJTHUANG,GAO-L1U,ZHUANG—MAATEN, LAURENS—WEINBERGER, KILIANQ.: Densely Connected Convo-
lutional Networks,2017,1IEEE Conferenceon Computer Visionand Pattern Recognition, Honolulu, USA.
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3. ALKALMAZOTT ADATKESZLETEK

A kialakitott haldzatok vizsgalatdhoz két elterjedt adatkészlet kertilt alkalmazas-
ra, az MNIST® és a CIFAR-10.” Az MNIST adatkészlet kézzel irott szamjegyekrol
tartalmaz képeket. Az adatkészlet 28 képpont szélességli és 28 képpont magas-
sagu, sziirkedrnyalatos képeket tartalmaz. Osszesen 60000 tanité és 10000 teszt
mintét foglal magaban. A CIFAR-10 adatkészlet 10 egymastdl nagy mértékben
kiilonb6z6 osztalyba sorolhatd képeket tartalmaz. Minden kép szines, szélessé-
giik és magassaguk egyarant 32 képpont. Az adatkészlet 50000 tanit6 és 10000
teszt mintabol tevédik ossze.

A kutatas célja, hogy olyan koriilmények esetén vizsgaljam a halozatok haté-
konysagat, amikor az alkalmazott adatkészletek kialakitasa kihaszndlja a neurélis
hélézatok azon hidnyossagat, hogy a latottakat nem képesek térben realizalni. Ezt
olyan moédon értem el, hogy az alkalmazott adatkészleteken kiilonféle, véletlen-
szerli geometriai modositasokat hajtottam végre, mint forgatas és dontés.

4. EREDMENYEK

A Kkialakitott halozatok hatékonysagat két szempont szerint vizsgaltam. Az elsd
vizsgalat esetén a cél annak igazolasa volt, hogy a deformalt adatkészletek esetén
a halézatok hatékonysaga novelhetdé kapszula tipusu réteg integralasaval. Ehhez
a harom hélézatot két médon valdsitottam meg. Mindegyik halézatot elkészi-
tettem hagyomdnyos neurdlis halézatként, valamint kapszula réteggel kiegészi-
tett mdédon is. Az igy kialakitott 6 haldzatot vizsgaltam a mddositott MNIST és
CIFAR-10 adatkészletekkel. A tanitdsi koteg 128 mintabol allt és a tanitast 250
iteracion keresztiil végeztem. A tanitast csokkentett méretli adatkészlettel is el-
végeztem, igy az is jol latszik a mérési eredményekbdl, hogy kevés rendelkezés-
re allé adat esetén a kapszula haldzat mennyivel képes hatékonyabban miikédni
a klasszikus neuralis halozathoz képest. Az 1. tablazat Gsszegzi a mérési eredmé-
nyeket, ahol a halozatok felismerési hatékonysaga olvashato le. A tanitast mindkét
adatkészlet esetén két adatmérettel végeztem el. Az elsé esetben a tanitasi mintak
szama 50000, a teszt mintak szama 10000. A mdsodik esetben a tanitdsi mintak
szama 20000, a teszt mintak szdma 4000. A mérési eredményekbdl jol lathato, hogy
az esetek tobbségében a kutatds soran megalkotott kapszula egység integralasa joté-
konyan hatott a halézatok hatékonysagara. A legnagyobb javulast a stirtin kapcsolt
haldzati kialakitas esetén sikerilt elérni a deformalt adatkészletek esetén.

[6] LECuUN, YANN — CoRTES, CORINNA: handwritten digit database. http://yann.lecun.com/exdb/
mnist, 2018. november 12.

[7] KrizHEVSKY, ALEX — HINTON GEOFFREY: Learning multiple layers of features from tiny ima-
ges. https://www.cs.toronto.edu/~kriz/learning-features-2009-TR.pdf, 2018. november 12.
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1. tablazat: Kialakitott hdl6zatok hatékonysaga

MNIST CIFAR-10
(50k,10k) (20k,4k) (50k,10k) (20k,4k)
Szekvencialis model 99,18% 98,10% 90,72% 85,32%
Szekvencialis model
. ., 99,19% 98,25% 89,67% 85,02%
kapszula integracioval
Rezidudlis model 98,94% 97,92% 79,32% 69,15%
Rezidudlis model
. L 99,18% 98,02% 79,69% 71,23%
kapszula integraciéval
Stirtin kapcsolt model 89,50% 58,75% 45,27% 36,88%
Stirtin kapcsolt model
. L 97,74% 95,35% 64,02% 59,98%
kapszula integracidval

A kapszula halézatok paraméterezhetéségét a kapszulak kozti atvalasztasi algo-
ritmus tekintetében végeztem. Két paraméter mddositasaval vizsgaltam a haté-
konysag valtozasat a kapszula egységgel integralt harom haldzat esetén. Ehhez az
utvalasztasi algoritmus iteracios paraméterét, illetve squash fiiggvény modosita-
sanak hatasat vizsgaltam, ahol a modositott squash fiiggvény a kovetkezd szerint
alakult:
2
sl s
T yalsy | llsl (7)

ahol ¥ tetszGlegesen megvalasztott paraméter. Hinton és tarsai megéllapitasa
szerint az utvalasztasi algoritmust 3 iteracion keresztiil célszerti végrehajtani.
A mérési eredményeket a 2. és 3. tablazatok foglaljak 6ssze, ahol jol latszik, hogy
az iteraciok szaman, valamint a squash fiiggvény paraméterezésén célszert eltop-
rengeni. Az optimalis paramétereket nagy mértékben befolydsolja az alkalmazott
halozati architektura, de a tanitasi adatkészlet jellege is.
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2. tablazat: Mérési eredmények killénb6z6 paraméterek mellett az MNIST

adatkészleten
Szekvencialis model Rezidudlis model Stirtin kapcsolt model
r
1 3 5 1 3 5 1 3 5

0,1 | 88,2% | 84,8% | 86,6% | 96,8% | 97,4% | 96,4% | 93,8% | 94,0% | 94,8%

0,5 | 86,2% | 87,8% | 88,4% | 98,0% | 98,1% | 97,6% | 94,4% | 95,0% | 93,8%

Y| L0 | 858% | 84,6% | 856% | 97,6% | 97,4% | 97,6% | 952% | 91,2% | 94,4%

1,5 | 87,8% | 84,0% | 88,0% | 98,0% | 97,6% | 97,4% | 94,0% | 95,6% | 94,4%
2,0 | 86,0% | 86,6% | 85,0% | 97,4% | 98,0% | 98,2% | 93,6% | 95,8% | 95,0%

3. tablazat: Mérési eredmények kiilonboz6 paraméterek mellett a CIFAR-10

adatkészleten
Szekvencialis model Rezidudlis model Stirtin kapcsolt model
r
1 3 5 1 3 5 1 3 5

0,1 | 40,0% | 55,2% | 42,4% | 60,0% | 55,0% | 57,4% | 45,8% | 45,2% | 47,6%

0,5 | 54,8% | 43,0% | 56,4% | 62,6% | 62,0% | 61,0% | 47,2% | 46,2% | 45,0%

Yy | LO | 59,6% | 56,4% | 56,4% | 65,0% | 66,4% | 64,4% | 48,4% | 47,8% | 47,6%

1,5 | 39,0% | 40,6% | 40,8% | 62,6% | 63,4% | 65,0% | 44,2% | 45,8% | 45,6%

2,0 | 53,4% | 55,0% | 40,0% | 64,6% | 64,6% | 64,4% | 45,0% | 48,4% | 46,2%

5. KONKLUZIO

A kutatas soran a kapszula halozatok gyakorlati alkalmazhatdsagat vizsgaltam.
Kialakitottam harom elterjedt és nagy hatasfokkal biré halézati architektura,
ahol ravilagitottam, hogy deformalt adatkészletek esetén ezeknek a hal6zatoknak
a hatékonysaga nagysagrenddel csokkenhet. A hatékonysag javithato kapszula
réteg alkalmazasaval, amit a mérési eredmények alatimasztanak. Megvizsgaltam
a kapszula halézatok utvalasztasi algoritmusanak paraméterezhetdségét, ahol si-
kertlt megmutatni, hogy az optimélis paraméter nagy mértékben fiigg az alkal-
mazott architektura és adatkészlet jellegét6l.
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