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Gtebokie sieci neuronowe
| ich zastosowania w eksploracji danych

Deep neural networks in application to data mining

Artykut dotyczy podstaw dziatania typowych sieci neuronowych
gfebokich, do ktdrych zalicza sie sieci konwolucyjne (CNN),
autoenkoder czy sie¢ LSTM. Oméwiono struktury tych sieci, ich
algorytmy uczenia oraz dokonano przegladu podstawowych
zastosowan owych sieci w rozwigzywaniu réznego rodzaju zadan eksploracji
danych, miedzy innymi klasyfikacii, regresji, segmentaciji danych, rekonstrukcji
danych i wielu innych. Przedstawiono migdzy innymi wyniki prac dotycza-
cych bioinzynierii, w szczegolnosci rozpoznawanie i klasyfikacje obrazéw
mammograficznych.

Stowa kluczowe: gtebokie uczenie, sie¢ CNN, autoenkoder, sie¢ LSTM, kla-
syfikacja, predykcja

W ostatnich latach ogromny postep w eksploracji danych
dokonat sie za posrednictwem tak zwanego gtebokiego uczenia.
Gtebokie uczenie dotyczy wielowarstwowych sieci neuronowych,
ktore petnig jednoczesnie funkcje generatora cech diagnostycz-
nych dla analizowanego procesu oraz finalng funkcje klasyfikatora
badz uktadu regresyjnego. Uzyskuije sie w ten sposob doskonate
narzedzie zastepujgce cztowieka przede wszystkim w trudnej dzie-
dzinie opisu procesu za pomocg specjalizowanych deskryptordw,
ktorych stworzenie wymaga duzych zdolnosci eksperckich. Oka-
zuje sie przy tym, ze takie podejécie do bezinterwencyjnej metody
generacji cech jest o wiele skuteczniejsze od stosowanych trady-
cyjnie metod generaciji deskryptoréw. Umozliwia przy tym poprawe
doktadnosci dziatania systemu. Z tego powodu technologia sieci
gtebokich stata sie ostatnio bardzo szybko jednym z najbardziej
popularnych obszaréw w dziedzinie nauk komputerowych.

Za protoplaste tych sieci mozna uzna¢ zdefiniowany na
poczatku lat dziewigcdziesigtych wielowarstwowy neocognitron
Fukushimy [1]. Prawdziwy rozwoj tych sieci zawdzigcza sig jednak
profesorowi LeCun [2], kiory zdefiniowat podstawowg strukture
i algorytm uczacy specjalizowanej sieci wielowarstwowej, zwanej
Convolutional Neural Network (CNN). Obecnie CNN stanowi pod-
stawowg strukture stosowang na szerokg skale w przetwarzaniu
obrazoéw. Tymczasem powstafo wiele odmian sieci, bedacych
modyfikacjg struktury podstawowej CNN (np. UNN), jak rowniez
sieci réznigcych sie zasadniczo od CNN. Przykiadem mogg byc¢
autoenkoder (AE), jako wielowarstwowe, nieliniowe uogolnienie
liniowej sieci PCA [3], sieci rekurencyjne typu LSTM (Long Short-
-Term Memory) [4], stanowigce skuteczne rozwigzanie problemu
propagacji wstecznej w czasie lub ograniczona (wielowarstwo-
wa) maszyna Boltzmanna RBM (Restricted Boltzmann Machine)
uzywana w sieciach gtebokiej wiarygodnosci DBN (Deep Belief
Network) [5].

Cecha wspdling tych rozwigzan, zwtaszcza w przypadku CNN,
jest wielowarstwowo$¢ utozenia neurondw i ogromna (siegajagca
miliondéw) liczba potgczen wagowych miedzy neuronami. W celu
uniknigcia problemu lawinowego narastania liczby adaptowanych
wag, stosuje sie powszechnie potgczenia typu lokalnego. Wtego

* Politechnika Warszawska, Wojskowa Akademia Techniczna,
e-mail: sto@iem.pw.edu.pl

Ul

The paper presents the theoretical fundamentals of deep neu-
ral networks. The basic deep structures are discussed. They
include convolutional neural networks (CNN), autoencoder
(AE) and recurrent network called LSTM (Long Short-Term
Memory). This paper is concerned on presentation of their typical structures
and learning algorithms. The review of some chosen applications of these
solutions in such tasks as classification, regression, segmentation of data,
reconstruction, text and speech recognition, etc., are discussed. Some chosen
numerical results concerning classification problems will be also presented
and discussed.
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typu rozwigzaniach neuron jest zasilany nie przez wszystkie
sygnaly neuronowe (piksele obrazéw) warstwy poprzedzajgcej,
jak w sieciach klasycznych, ale przez wybrang matg grupe neu-
ronow (pikseli) tej warstwy, tworzgcych maske filtrujgca. Analiza
catego obrazu nastepuje przez przesuwanie tej maski z ustalonym
krokiem (stride) wzdtuz i wszerz obrazu. Charakterystyczng cechg
jest przy tym uzywanie identycznych warto$ci wag przesuwajgcej
sig¢ maski filtracyjne;.

Kazdy rodzaj sieci gtebokich zwigzany jest z problemem
adaptacji ogromnej liczby parametrow sieci w akceptowalnym
czasie. Skuteczna implementacja i rozwoj koncepcji LeCuna staty
sie mozliwe dzigki olbrzymiemu postgpowi w rozwoju technolo-
gii informatycznych, umozliwiajgcemu ogromne przy$pieszenie
obliczen. Potgczenie najnowszych technologii z proponowanymi
rozwigzaniami sieci gfebokich stworzyto podstawy zastosowan
sztucznej inteligencji w zyciu codziennym.

Realne stato sig zaprojektowanie pojazddw samosterujgcych,
ktérych podstawg sg rozpoznawanie obrazdw i obiektow prezen-
towanych na tych obrazach w czasie rzeczywistym, sterowanie
robotami, skuteczne rozpoznawanie gtosu, automatyczna gene-
racja tekstu na podstawie wypowiedzi gtosowej, segmentacja
ztozonych obrazéw, zwlaszcza biomedycznych, przewidywanie
szeregdw czasowych (na przyktad zapotrzebowania na energie
elektryczng). Wazng sferg zastosowan jest wspomaganie diagno-
styki medycznej dzieki skutecznym algorytmom przetwarzania
obrazéw medycznych, na przyktad mikroskopowych, histolo-
gicznych itp.

W artykule ograniczono sie do przedstawienia trzech najbar-
dziej charakterystycznych rozwigzan gtebokich, do ktérych naleza
sieci CNN, AE oraz LSTM. Przedstawiono zasady ich dziatania,
jak réwniez podstawowe przyktady zastosowan w rozwigzywaniu
zagadnien praktycznych.

SIECI KONWOLUCYJNE CNN

Sieci konwolucyjne powstaly jako narzedzie analizy i rozpo-
znawania obrazow wzorowane na sposobie dziatania naszych
zmystow. Wyeliminowaty one kiopotliwy i trudny dla uzytkowni-
ka etap manualnego opisu cech charakterystycznych obrazow,
stanowigcych atrybuty wejsciowe dla koncowego etapu klasyfi-
katora bgdz uktadu regresyjnego. W tym rozwigzaniu sie¢ sama
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odpowiada za generacje cech. Poszczegodine warstwy sieci CNN
przetwarzajg obrazy z warstwy poprzedzajgcej (na wstepie jest
to zbidr obrazéw oryginalnych), poszukujac prymitywnych cech
(np. grupy pikseli o podobnym stopniu szaroéci, krawedzie, prze-
cinajgce sig linie itp.). Kolejne warstwy ukryte generujg pewne
uogdlnienia cech z warstwy poprzedzajgcej, organizowane w for-
mie obrazéw. Przyktad wynikow takiego przetworzenia obrazu
kolorowego w warstwie ukrytej sieci, zawierajgcej 48 neuronow
(kazdy o roznych wartosciach wag), pokazano narys. 1.

= Rys. 1. Przykiad wynikéw przetwarzania obrazu kolorowego w ce-
chy diagnostyczne w jednej warstwie ukrytej o 48 neuronach przez
sie¢ CNN [6]

Obrazy te w niczym nie przypominajg oryginafow, ale repre-
zentujg cechy charakterystyczne dla nich, wyrazone w formie sza-
rosci pikseli. W efekcie ostatnia warstwa konwolucyjna generuje
obrazy stosunkowo niewielkich wymiardw, reprezentujgce cechy
charakterystyczne dla przetwarzanego zbioru. Obrazy te s3 repre-
zentowane przez tensory, ktdrych elementy ulegajg nastgpnie
przetwarzaniu na postac wektorowg, bedacg poczatkiem uktadu
w petni potgczonego, stanowigcego wiasciwy klasyfikator badz
uktad regresyjny. Przyktad takiej struktury CNN przedstawiono
narys. 2.

DETEKCJA CECH KONCOWY KLASYFIKATOR

OBRAZ
WEJSCIOWY

KONWOLUCJA REDUKCJA KONWOLUCJA WARSTWA W PEENI

WYMIAROW POLACZONA

(i, )=V, ) *K(i,j) =3, > Nm,n)K(i —m, j-n)=
=3 S li—m,j-nK(m,n) (1)

W sieciach CNN wejsciem dla pierwszej warstwy ukrytej jest
reprezentacja RGB obrazéw ustawionych w formie tensora. Ope-
racja konwolucji w pierwszej warstwie konwolucyjnej obejmuje
wszystkie trzy kanaly RGB obrazu (suma poszczegodlnych kana-
tow), kazdy z innymi przyjetymi wartodciami wag jgdra w postaci
filtru liniowego stanowigcego neuron analizujgcy. W dalszych
warstwach operacja ta obejmuje wiele (ustalonych przez uzyt-
kownika) obrazdw z warstwy poprzedzajace;.

Przykfad operacji konwolucyjnej dla kroku przesunigcia
filtru réwnego 2 przedstawiono na rys. 3 [6]. Dane wejsciowe
stanowig 3 kanaty RGB obrazu. Kazdy kanat jest przetwarzany
przez odpowiedni dla niego filtr (neuron), a wyniki przetworzenia
podlegajg sumowaniu z uwzglednieniem polaryzacji, tworzac
obraz wynikowy. W efekcie w kazdej warstwie konwolucyjnej filtr
jest wielowymiarowy, realizujgcy operacje tensorowe, przy czym
wymiar maski filtrujgcej jest rowny n,xn,, a liczba tych masek
tworzacych jeden filtr jest rowna |ICZbIe obrazow wejsciowych
dla danej warstwy podlegajacych przetworzeniu (maksymalnie
liczba obrazéw poprzedniej warstwy). W przypadku pierwszej
warstwy konwolucyjnej i obrazu reprezentowanego przez 3 kanaty
RGB kazdy filir sktada sie z trzech jednostek (filtr WO lub W1).
Liczba obrazéw wyjsciowych po konwolucji jest réwna liczbie
zastosowanych filtrow wielokanatowych (w przykiadzie sg dwa
filtry WO i WA, stad dwa obrazy wyjsciowe reprezentowane przez
Output Volume).

Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter W0 (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Output Volume (3x3x2)
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m Rys. 2. Przyktad struktury CNN, zawierajgcej 3 warstwy konwolu-
cyjne o potaczeniu lokalnym i w peini potgczong strukture koncowa
stanowigca wtasciwy klasyfikator

Kolejne warstwy sieci majg za zadanie wygenerowanie
w sposéb automatyczny (bez udziatu cztowieka) zbioru cech
charakterystycznych dla analizowanych wzorcow obrazowych,
ktory nastepnie podlega klasycznemu przetworzeniu w decyzje
klasyfikacyjng badz regresyjna.

Nazwa sieci CNN pochodzi od operacji splotu (konwo-
lucji), stanowigcej istotny element procesu obliczeniowego.
W przypadku obrazow tablica danych jest reprezentowana
przez dwuwymiarowg macierz | o elementach reprezentu-
jacych stopnie jasnosci pikseli /(m,n), a jadro K jest dwuwy-

® Rys. 3. Przykiad konwolucji obrazu reprezentowanego przez ka-
naly RGB z 3 jednostkami tworzacymi filtr WO (wynik obrazowy w po-
staci macierzy o(:,:,0)) oraz 3 jednostkami filtru W1 (wynik obrazowy
o(:,5,1)) [6]

W przetwarzaniu danych operacje konwolucji stosowang
w CNN wyrdzniajg wazne zalety w stosunku do zwyktych operacii
macierzowych w sieciach klasycznych. Nalezg do nich: lokalnos¢
potaczen, wspolne (powtarzalne) wartosci wag potgczen filtru
przesuwajgcego sie po obrazie i powstata dzigki temu niezmien-
niczosc (ekwiwariancja) wzgledem przesunigcia.

Kazdy sygnat wyjsciowy filtru podlega dziataniu nieliniowej
funkciji aktywaciji, ktéra w przypadku CNN przybiera najczesciej
posta¢ ReLU (Rectified Linear Unit) opisang wzorem [3].

miarowe. Operacja splotu dwuwymiarowego jest wowczas y(x)= x da x=0 2
zapisana w postaci [6]: 0 da x<0
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Funkcja ta charakteryzuje sie nieciagta pochodng. Ten fakt
utrudnia uczenie sieci metodami gradientowymi. Stad zazwy-
czaj zastepuije sie jg aproksymacijg zwang softplus, zdefiniowang

nastepujaco [3]:
yK) = In(1+e. ®)

Jej pochodna jest ciggta i reprezentuje sigmoide unipolarng,.
W wyniku konwolucji i dziafania funkcji ReLU uzyskuije sie wartosci
szaroéci pikseli obrazu wynikowego.

Liczba neurondw konwolucyjnych, filtrujgcych poszczegdlne
obszary lokalne obrazu, jest ustalana przez uzytkownika. Kazdy
neuron ma okreslong przez uzytkownika liczbe wag podlegaja-
cych doborowi i tagczgcych go z okreslonym rejonem lokalnym
obrazu. Dla typowych wielkosci maski 3x3 (mafe obrazy) lub
15x15 (duze obrazy) liczba wag neuronu staje sie wiec rowna
9 lub 225 (plus waga polaryzacji). Przesuwna maska analizy
wedrujaca po obrazie wejsciowym dostarcza do wyjscia neuro-
nu sygnat sumacyjny, bedacy sumg iloczynéw jasnosci pikseli
i odpowiednich, potgczonych z nimi, wag neuronu na zasadzie
konwolucji. Neuron ze swoimi wagami stanowi wiec filtr prze-
suwany po obrazie z okreslonym krokiem. Przesuwanie maski
filtracyjnej neuronu sterowane jest przez wybor wielkosci kroku
stride. WielkoS¢ stride=1 oznacza, ze nowa maska przesuwana
jest o jeden piksel obrazu (w kierunku x lub y) w stosunku do
pozycji poprzedniej maski. Rozmiar obrazu wynikowego zalezy
od wybranego kroku stride i wielkosci maski filtrujgce;.

W nastepnym kroku powstaly obraz wynikowy poddaje sie
dziataniu operacji tagczenia sgsiednich wynikéw, tzw. operacji
pooling. Funkcja ta przeksztatca wynik nieliniowego dziatania
filtracyjnego neuronu w okreslonym rejonie obrazu przez zde-
finiowang statystyke dotyczacg najblizszych mu pod wzgledem
lokalizacji wynikow wyjéciowych. Typowe funkcje to: max pooling,
zwracajgca wartos¢ maksymalng wynikow neuronéw znajduja-
cych sie w sgsiedztwie prostokgtnym aktualnego wyniku oraz
average pooling zwracajgca warto$¢ srednig wynikdw w tym
obszarze. Przyktad takiej operacji uwzgledniajgcej obszar maski
2x2 przedstawiono narys. 4.

28 1(5 |15
1ml20| 7|5
6 [10] 2|1
18 | 10 | 11| 10
15| 8 28 | 15
1|6 18 | 11
AVERANGE POOLING MAX POOLING

® Rys. 4. Przykiad wynikéw dziatania operacji average pooling i max
pooling z maska 2x2 i krokiem stride =2 na obrazie wynikowym o wy-
miarach 4x4

Operacja pooling — poza zmniejszeniem wymiaru obrazu —
umozliwia uzyskanie reprezentacji bardziej inwariantnej wzgledem
niewielkiego przemieszczenia danych. Stanowi pewne uogol-
nienie cech reprezentowanych przez sgsiednie grupy pikseli.
Czesto dla zachowania odpowiednich wymiaréw obrazu stosuje
sie operacje uzupetnienia brzegdéw zerami, tzw. zero padding.
Zwykle jest to uzupetnienie symetryczne z obu stron obrazu.
Dodatkowo stosuje sie niekiedy rowniez normalizacje stopnia
szaroéci obrazow powstatych w wyniku konwolugji.

W poszczegoinych warstwach ukrytych obrazy wynikowe two-
rzg tensory (strukture trojwymiarowa: dwa wymiary obrazu i liczba
obrazéw). Obrazy (macierze) ostatniej warstwy konwolucyjnej sg
przetwarzane na posta¢ wektorowa, stanowigcg poczatek sieci
w petni potgczonej, w ktdrej kazdy neuron jest potgczony z kaz-
dym sygnatem warstwy poprzedniej — potgczenia globalne (Fully
Connected layer — FC). Neurony w warstwie o petnym potgczeniu
majg unikalne wagi, podlegajgce adaptacji w procesie uczenia.

Przejscie z reprezentaciji tensorowej (wiele obrazéw 2-wymia-
rowych) na wektorowg (pojedyncze sygnaty tworzgce wejscie dla
wiasciwego klasyfikatora) moze odbywac sie wieloma sposobami.
Jednym z nich jest przyjecie wszystkich wartosci pikselowych
poszczegodlinych obrazéw jako cech diagnostycznych i ustawie-
nie ich w formie wektora przez operacje tzw. reshape. Przy zbyt
duzych wymiarach obrazow moze by¢ stosowane zmniejszenie
rozdzielczosci obrazow tensora. Innym rozwigzaniem jest zasto-
sowanie operacji pooling z odpowiednio duzym krokiem stride.
W niektorych przypadkach mozna zaprojektowac sie¢ w taki spo-
S0b, Ze ostatnia warstwa konwolucyjna zawiera tylko pojedyncza
wartosc dla kazdego kanatu.

W wigkszosci rozwigzan sieci CNN zamiast klasycznej wielo-
warstwowej sieci neuronowej stosuje sie klasyfikator typu softmax,
w ktorym sygnaty wejsciowe sg bezposrednio przetwarzane na
prawdopodobienstwo przynaleznosci do okreslonej klasy [3].
Liczba neurondw wyjsciowych jest rowna liczbie klas, przy czym
kazdy neuron podlega adaptacji wag w klasyczny sposob przez
optymalizacje funkcji celu. Warto$¢ sygnafu sumacyjnego neu-
ronu i-tego okreslona jest wéwczas wzorem:

ui(x) = ZW;‘/X/ W, )
j

Prawdopodobienstwo przynaleznosci wektora x do i-tej klasy
(i=1, 2, ..., M) zalezy od wartosci funkcji softmax, obliczanej dia
kazdej sktadowej wektora wyjsciowego wedtug wzoru:

exp(u;)
M

> exp(u) (5)

Warto$¢ najwieksza wyznacza przynaleznos¢ do klasy okre-
slonej wskaznikiem j.

Waznym elementem procesow wystepujgcych w CNN jest
duza niezaleznos¢ wyniku od rodzaju przetwarzanych obrazow,
gdyz niezaleznie od typu obrazu system przetwarzania koncen-
truje sie na elementach prymitywnych, wystepujacych w kazdym
obrazie. Stafo sie to przyczyng powstania specjalnego sposobu
wstepnego uczenia sieci CNN, tzw. Transfer Learning na dowol-
nie dobranym zestawie danych uczgcych, ktory podlega jedynie
douczeniu na danych uzytkownika. Dzieki takiemu rozwigzaniu
mozliwe jest ogromne skrocenie czasu uczenia, a przy tym znacz-
ne polepszenie zdolnosci generalizacyjnych sieci.

Takim prototypem dostepnym w Matlabie (poczynajac od wers;ji
zroku 2017) jest AlexNet [7], zaprojektowany przez grupe naukow-
cow: Alex Krizhevsky, llya Sutskever and Geoff Hinton. W implemen-
tacji Matlaba struktura sieci AlexNet jest nastepujgca [8].

softmax(u), =

1 ,data’ Image Input 227x227x3 images with ,zero-
center’ normalization

Convolution 96 11x11x3 convolutions
and padding [0 0]

2 ‘convl’
with stride [4 4]
3 ‘relul’ RelLU

4 ‘norml’ Cross Channel Normalization with 5
channels per element

5 ‘pooll’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride
[2 2] and padding [0 0]

6 ‘conv2’ Convolution 256 5x5x48 convolutions
with stride [1 1] and padding [2 2]

7 ‘relu2’ ReLU

8 ‘norm2’ Cross Channel Normalization with 5
channels per element

9 ‘pool2’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride
[2 2] and padding [0 0]

10 ‘conv3’ Convolution 384 3x3x256 convolutions
with stride [1 1] and padding [1 1]

11 ‘relu3’ RelU

12 ‘conv4’ Convolution 384 3x3x192 convolutions
with stride [1 1] and padding [1 1]

13 ‘relu4d’ RelU
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14 ‘“conv5’ Convolution 256 3x3x192 convolutions
with stride [1 1] and padding [1 1]

15 ‘relu5’ RelU

16 ‘pool5’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride
[2 2] and padding [0 0]

17 ‘fc6’ Fully Connected 4096 fully connected
layer
18 ‘relu6’ RelU

19 ‘drop6’ Dropout 50% dropout

20 ‘fc7’ Fully Connected 4096 fully connected
layer
21 ‘relu7’ RelU

22 “drop7’ Dropout 50% dropout

23 ‘fc8’ Fully Connected 1000 fully connected
output layer

24 ‘prob’ Softmax softmax

25 ‘output’ Classification 1000 classes

W sumie w strukturze tej mozna wyrozni¢ 25 podwarstw (wia-
czajgc w nie konwolucje liniowa, operacje ReLU, normalizacje
i pooling). Sie¢ zawiera 5 warstw konwolucyjnych i 3 warstwy
FC. Pierwsza warstwa FC polaczona z operacjg ReLU jest war-
stwa zawierajgcg 4096 cech diagnostycznych. Druga warstwa FC
(rowniez potgczona z operacjg RelLU) jest warstwg ukryta klasyfi-
katora koncowego zasilajgcg warstwe wyjsciowg 1000 neuronow
(zapewnia rozpoznanie 1000 klas). Zastosowany w strukturze
klasyfikator to softmax. Stosujac transfer learning mozna wyod-
rebni¢ sygnaty z pierwszej warstwy FC jako cechy diagnostyczne
i zasili¢c nimi dowolnie wybrany klasyfikator, np. SVM czy MLP.

Istnieje obecnie wiele innych dostepnych struktur CNN, wytre-
nowanych wstgpnie i dostosowanych do operaciji transfer learning.
Mozna tu wymieni¢ miedzy innymi nastepujace.

® ZFNet uksztattowany przez Matthew Zeilera i Roba Fergusa
[9]. Jest to ulepszona wersja AlexNet uzyskana przez rozszerze-
nie wymiaréw srodkowych warstw konwolucyjnych i zmniejszenie
parametru stride i wymiardw filtru w pierwszej warstwie.

® GooglLeNet — zmniejszona liczba parametrow podlegajgcych
uczeniu (z 60 milionow w AlexNet do 4 milionéw) przez wpro-
wadzenie modufu wstgpnego przetwarzania. Poza tym stosuje
Average Pooling zamiast Max Pooling, co zmniejsza utrate infor-
macji w kolejnych etapach przetwarzania.

® VGGNet uksztattowany przez Karen Simonyana i Andrew
Zissermana [10]. Sie¢ zawiera 15 CONV/FC warstw stosujgcych
zuniformowang strukture stosujacg filtry konwolucyjne 3x3 i fil-
try 2x2 w operacji pooling. Model dostepny w bibliotece Caffe.
® ResNet uksztattowany przez zespét Kaiming He [11]. Gidwng
nowoscig jest pomijanie pewnych powigzan miedzy sasiednimi
warstwami i wystepowanie powigzan z dalszg warstwa, jak réwniez
zastosowanie tzw. batch normalization, czyli normalizacji uzywa-
nej do matego zbioru prébek uczacych (wartos¢ srednia zerowa
i jednostkowa wariancja). Taka normalizacja zdecydowanie przy-
spiesza proces uczenia. Architektura unika rowniez warstw kon-
cowych globalnie potgczonych.

® U-NET - struktura sieci CNN opracowana przez zespot
Ronnebergera [12] dostosowana specjalnie do zadarn segmen-
tacji obrazow.

W bibliotece CAFFE [16] sg dostepne programy komputero-
we wybranych struktur sieci CNN, gotowych do uzycia w trybie
transfer learning.

SIEC AUTOENKODERA

Autoenkoder jest specjalnym rozwigzaniem gtebokiej sieci
neuronowej, ktérego zadaniem jest skopiowanie danych wejscio-
wych w wyjsciowe z akceptowalnym bfedem [3]. Jest to wielo-
warstwowy ukfad autoasocjacyjny stowarzyszajgcy ze sobg dane
wejsciowe. Uktad skfada sie z dwu nastepujgcych po sobie czesci:
uktadu kodujgcego rzutujgcego dane wejsciowe w postaci wek-

tora x w dane zakodowane, reprezentowane przez wektor h="f(x)
i dekodera wykonujgcego dziatanie odwrotne, rekonstruujace
dane wejsciowe x’=g(h). Przyktad struktury autoenkodera o jed-
nej warstwie sygnatow zakodowanych przedstawiono na rys. 5.
Dane wejsciowe w postaci wektora x sg kodowane w wektor z za
posrednictwem wektora sygnatéw ukrytych h (czes¢ tworzaca
enkoder). Dekodowanie odbywa sie w strukturze symetrycznej,
odtwarzajgc za posrednictwem wektora h’ wektor X’ (Cze$¢ zwana
dekoderem).

Podstawg jego dziatania jest kompresja danych polegajgca na
wychwyceniu gtownych cech procesu reprezentowanego przez

WARSTWA
WEJSCIOWA

WARSTWA
SYGNALOW ZAKODOWANYCH

WARSTWA
WYJSCIOWA

ENKODER DEKODER

B Rys. 5. Przykiad struktury autoenkodera zawierajgcy czes¢ kodu-
jaca (enkoder) i rekonstrukcje sygnatéw wejsciowych (dekoder)

zbidr wektoréw x. Oznacza to, ze dane zrekonstruowane X’ nie
reprezentujg doktadnych kopii danych wejsciowych, ale ich aprok-
symacje. Wektor h, stanowigcy podstawe kodowania i nastepnie
rekonstrukcji, reprezentuje zatem cechy giéwne procesu, elimi-
nujac elementy nieistotne (szumowe) zawarte w zbiorze danych
wejsciowych x. Autoenkoder jest uogdinieniem dwuwarstwowej
sieci liniowej PCA. Rézni go od nigj liczba warstw, ktéra moze
by¢ dowolna, jak réwniez nieliniowa funkcja aktywacji neuronow
stosowana w przypadku ogéinym.

Bezposrednie, doktadne kopiowanie w siebie danych ucza-
cych x nie ma sensu praktycznego. Nie jest mozliwe bowiem
wychwycenie najwazniejszych cech procesu zawartych w zbiorze
danych uczacych. Dopiero ograniczenie liczby neuronow warstwy
ukrytej definiujgcej kodowanie danych wejsciowych zmusza pro-
ces uczenia do wychwycenia cech najwazniejszych i pominigcia
cech drugorzednych, niemajgcych wiekszego wptywu na wynik
rekonstrukcji danych. Proces uczenia sieci moze by¢ zdefiniowa-
ny jako dobdr parametréw (wag neuronowych) prowadzacy do
minimalizacji funkcji kosztu E=E(x,g(h(x)).

Podstawowa definicja funkcji kosztu przyjmowana jest zwykle
w postaci wartosci btedu sredniokwadratowego po wszystkich
zmiennychn =1, 2,...,N dla danych uczacych przy k = 1, 2, ...,
p, przy czym N jest wymiarem wektora wejsciowego, a p liczbg
danych uczacych (obserwacii).

1dL 2 1Y 2
E=—3 3 (x—x®) =23 3 (x - g, (h(x"))
=1 k= p n=1 k=1
©)

W celu uzyskania lepszej odpornosci autoenkodera na szum
W uczeniu stosuje sie rowniez wersje zmodyfikowang, w ktorej
zamiast dopasowywac sygnaty wyjsciowe g(h(x)) do sygnatow
wejsciowych x dopasowanie dotyczy odpowiedzi autoenkodera
na wersje zaszumione sygnatow wejsciowych g(h(x,), gdzie x,
reprezentuje wersje zaszumiong x. Uktad przetwarza wowczas
zbior wektorow x_ w taki sposob, aby uzyskac na wyjsciu mozliwie
najlepszg aproksymacje wektorow oryginalnych x.

Zwiekszenie zdolnosci generalizacji autoenkodera moze by¢
osiggnieta w procesie uczenia przez wigczenie do funkcji kosztu
czynnika kary za nadmiernie rozbudowang strukture. Wprowadza
sie réwniez regularyzacje, uwzgledniajgcg pochodne sygnatéw
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warstwy ukrytej wzgledem elementow wektora wejsciowego x.
Taki rodzaj regularyzacji zmusza algorytm uczacy do wytworzenia
sygnatow wyjsciowych sieci, ktére zmieniajg sie niewiele przy nie-
wielkich zmianach wartosci sygnatéw wejsciowych. Inne podejécie
do regularyzacji autoenkodera uwzglednia zgodnosc¢ sredniej sta-
tystycznej aktywadcji neuronéw ) ;W aktualnym stanie uczenia z jej
warto$cig pozgdang p,. Mata warto$c¢ sredniej aktywacji neuronu
oznacza, ze neuron ten aktywuije sie jedynie dla niewielkigj ilosci
danych wejsciowych, specjalizujgc sie wich reprezentacji. Dodajgc
taki czynnik do minimalizowanej funkcji kosztu, zmusza sig neuro-
ny do reprezentowania okreslonych (specyficznych) cech procesu.

W efekcie w procesie uczenia minimalizacji podlega funkcja
kosztu zmodyfikowana o poszczegdlne rodzaje czynnikow regula-
ryzacyjnych. Taka posta¢ wymusza kompromis miedzy zgodnoscig
zrekonstruowanego sygnafu wyjsciowego ukfadu z wartosciami
wejsciowymi a ztozono$cig tego uktadu, uwzgledniajac jednocze-
$nie wrazliwo$¢ na niewielkie zmiany mogace nastgpi¢ w rozkfa-
dzie warto$ci sygnatéw wejsciowych w trybie odtwarzania.

Istniejg rozne implementacje algorytmu uczacego. Najbardziej
popularne podejscie polega na stopniowym uczeniu w nastepuja-
cych po sobie warstwach (rys. 6). Proces rozpoczyna sie w war-
stwie pierwszej, dla ktérej sygnatami wejsciowymi sg sygnaty
oryginalne opisane wektorem x, a sygnaty wyjsciowe oznaczone
sq jako X. Celem uczenia jest dobdr liczby neurondw ukrytych
i wag tych neurondw, ktére zapewnig wiasciwe (zgodnie z regu-
laryzowang funkcjg celu) odtworzenie sygnatéw wejsciowych
w warstwie wyjsciowej. W tej sytuacji sygnaly warstwy ukrytej
stanowig kod sygnatow wejsciowych.

WARSTWA 1

WARSTWA UKRYTA
X a

WARSTWA 2
X

m Rys. 6. llustracja sposobu uczenia pierwszej warstwy ukrytej

Po doborze parametrow warstwy ukrytej odrzuca sie warstwe
rekonstrukcji i sygnaty z warstwy ukrytej stajg sie wejsciowymi dla
uksztattowania nastepnej warstwy b (rys. 7), trenowanej w sposob
identyczny jak warstwa a.

Proces uczenia kontynuuje sie dla kolejnych warstw, dobie-
rajac ich parametry w taki sposob, aby uzyska¢ mozliwie najlep-
sze odwzorowanie sygnatow wejsciowych w sygnaty wyjsciowe.
Ostatnia warstwa ukryta autoenkodera zawiera kodowanie na
najwyzszym poziomie, zwykle o najbardziej ograniczonej licz-
bie neurondw (po wyeliminowaniu warstw rekonstrukcyjnych).
Sygnaty wyjsciowe tej warstwy stanowig cechy diagnostyczne
wyselekcjonowane automatycznie przez strukture ukfadu w pro-
cesie uczenia z udziatem zbioru danych uczacych. Moga one
stanowi¢ atrybuty wejsciowe dla koricowego stopnia klasyfikatora
badz uktadu regresyjnego o dowolnej konstrukcji.

SIEC LSTM

Sie¢ LSTM (Long Short-Term Memory) jest sieciag rekurencyjng
charakteryzujgcg sie diugg pamigcig krotkich wzorcow [4, 13,

by

by

by

WARSTWA 1 WARSTWA 2 WARSTWA 3

B Rys. 7. Kolejny etap uczenia nastepnej warstwy autoenkodera

14]. Jest znakomitym narzedziem do przetwarzania ztozonych
szeregdw czasowych, w tym do przetwarzania mowy, generacii
tekstu itp. Skfada sie z wielu rekurencyjnie potgczonych blokéw,
zwanych blokami pamigciowymi. Kazdy taki blok zawiera trzy
bramki multiplikatywne: wejsciowa, wyjsciowa oraz pamigci, pet-
nigce role sterowanych zawordw. Typowg strukture komorki bloku
pamigciowego uzywanej w LSTM przedstawiono na rys. 8 [15].

Ct-1

LS5+

rrh ftrh

= Rys. 8. Typowa struktura bloku pamigciowego sieci LSTM

Komorka pamieciowa zawiera trzy wejscia. Sa to:
X, — sygnat wejsciowy w aktualnej chwili czasowej ¢,
C,, — sygnat pamigci z chwili t-1 poprzedniej komarki pamieci,
h, , — sygnat wyjsciowy z chwili t-1 poprzedniej komorki pamigci.

Jednoczesnie komorka ta wytwarza dwa rodzaje sygnatow
wyjsciowych istotnych z punktu widzenia wspotdziatania komo-
rek. Sg to:

C, - sygnat pamieci w aktualnej chwili czasowej t danej komorki
pamieci,
h, - sygnat wyjsciowy w aktualnej chwili czasowej t danej komarki
pamigci.

Komodrka przetwarza nieliniowo zaréwno aktualny sygnat
wejsciowy podany na jej wejscie, jak i sygnaly wyjsciowe oraz
pamigci z chwili poprzedniej wszystkich blokow, z ktorymi jest
sprzezona. Struktura przeptywu sygnatéw w czasie dla sieci LSTM
ztozonej z kilku komorek moze by¢ przedstawiona jak na rys. 9.

Istotng role w przetwarzaniu sygnatéw odgrywajg bramki mul-
tiplikatywne, oznaczone symbolem mnozenia x. Gérna bramka
z lewej strony komorki pefni funkcje sterowanego zaworu pamieci.
Decyduje o tym, jaka cze$¢ pamigci z poprzedniej chwili czaso-
wej przejdzie do chwili nastepnej. Stanowi zatem regulowany
system zaworowy, ktory przepuszcza w okreslonym stopniu (od
zera do 1) informacje zawartg w pamieci z chwili poprzedniej.
O poziomie przejscia tej zawartosci decyduje sygnat wytworzony
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B Rys. 9. Model przeptywu sygnatéw w czasie dla sieci LSTM zfozonej z trzech komorek pamieci [15]

przez warstwe neuronowg sigmoidalng, widoczng ponizej z lewej
strony modelu.

Druga bramka (symbol srodkowy X) jest nastepnym regu-
lowanym zaworem przy tworzeniu nowej pamigci i uczestniczy
w wytworzeniu zawartosci pamieci C, dla aktualnej chwili czaso-
wej. Stanowi sterowane potgczenie nowo wytworzonego stanu
pamigci i pamigci poprzedniej C, ,, ktora zostata przepuszczo-
na przez zawor pierwszy. Pofgczenie tych informacji nastepu-
je w bloku sumatora. W efekcie takiej operacji stara zawartos¢
pamieci C, , zostaje zamieniona na nowg C,.

Poszczegolne zawory majg swoje wymuszenia i sygnaty wyj-
Sciowe. Zawodr pamieci jest sterowany przez jednowarstwowsg
sie¢ neuronowg o sigmoidalnej (jednopolarnej) funkciji aktywaciji.
Sygnaty wejsciowe dla tej warstwy stanowia: X, — sygnat wejsciowy
w aktualnej chwili czasowej t, C,, — sygnat pamigci z chwili t-1
poprzedniej komorki pamigci, h, , — sygnat wyjsciowy z chwili -1
poprzedniej komorki pamieci oraz sygnat polaryzacji. Sumacyjny
sygnat wyjsciowy zaworu pamieci po przetworzeniu sigmoidalnym
mnozony jest z sygnatem pamigci z chwili poprzedniej i stanowi
dla niej wspdtczynnik, z jakim poprzednia pamigé przechodzi do
nastepnej chwili czasowej.

Drugi zawér, reprezentowany przez srodkowy mnoznik X,
decyduje o nowym stanie pamigci C, w chwili ¢ i jest nazywany
zaworem nowej pamieci. Skiada sie z dwu rownolegle dziata-
jacych warstw neuronowych. Pierwsza warstwa sigmoidalna
jednopolarna przyjmuje identyczne wymuszenia jak warstwa
neuronowa w zaworze pamigci (X, C, ,, h,, i polaryzacja) oraz
stanowi przetworzong zawarto$¢ starej pamieci. Druga warstwa
operuje jedynie sygnatami X, h,, oraz polaryzacjg, a wigc nie
zalezy od zawarto$ci starej pamieci. Funkcja aktywacii tej war-
stwy jest sigmoidg bipolarng, realizowang przez funkcje tangensa
hiperbolicznego. Mnoznik decyduje o wptywie starej pamieci na
stan wyjsciowy tego zaworu, ktéry bedzie nastgpnie dodany do
zawartosci starej pamieci, wychodzgcej z bloku pamieci (symbol
sumatora), tworzac aktualny (w chwili f) stan pamiegci C,.

Ostatnig operacjg komorki pamieciowej jest wytworzenie
sygnatu wyjsciowego h, w aktualnej chwili czasowej t. Sygnat
wyjsciowy komorki jest iloczynem dwu sygnatéw: aktualnego
sygnatu pamieci C, przepuszczonego przez funkcje sigmoidal-
ng bipolarng oraz sygnatu wyjsciowego z warstwy neuronowej
zasilonej poprzez X,, h, , oraz polaryzacje. System ten stanowi
zawor wyjsciowy komorki, decydujacy o tym, jak duza porcja
nowej pamieci zostanie przekazana na wyjscie komorki, czyli
sygnatu komorki, ktory zasili komorke w nastepnej chwili cza-
sSowe;j.

W efekcie wysterowania poszczegdlnych zawordéw mozliwe
jest przepuszczenie lub zablokowanie okreslonej porcji infor-
macji z chwil poprzednich. Na rys. 10 zilustrowano mozliwy
wptyw informacji dostarczonej do sieci w chwili t = 1 na stan
komorki w nastepnych chwilach czasowych [13]. Symbol ,0”
oznacza petne otwarcie zaworu, a symbol ,—, pefne zamkniecie.
Stan wyjscia komérek w poszczegodlnych chwilach czasowych
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® Rys. 10. llustracja przeptywu informacji z chwili t = 1 do wyjscia
w kolejnych chwilach czasowych w zaleznosci od stanu wysterowa-
nia zaworéw

w zaleznosci od informaciji z chwili t = 1 jest funkcjg otwarcia lub
zamkniecia odpowiednich zawordw i jest ilustrowany ciemnym
stanem wezta (informacja przechodzi) lub jasnym (informacja
zablokowana).

W procesie uczenia doborowi podlegajg wagi poszczegol-
nych potfaczen sieci przez minimalizacje funkciji bfedu na danych
uczgcych w postaci par (wielkos¢ wejsciowa x i wielkos¢ zadana
na wyjsciu d), okreslonych w kolejnych chwilach czasowych.
Minimalizacja odbywa sie metodg gradientowg przy generacii
gradientu przez zastosowanie propagacji wstecznej. Sygnaty
wejsciowe przesylane sg najpierw wprzod (w obrebie przyjetego
okna czasowego T), a nastepnie btad na wyjsciu w poszczegol-
nych chwilach czasowych przesytany jest w kierunku odwrotnym
(od wyjscia do wejscia). Na tej podstawie generowane sg skfadniki
gradientu wzgledem poszczegdlnych wag sieci, podobnie jak
odbywato sie to w klasycznych sieciach neuronowych.

Przyjmijmy oznaczenia wskaznikowe jak na rys. 8. Poszcze-
gblne warstwy neuronowe charakteryzowane sg przez macierze
wagowe opisane za pomocg dwu wskaznikow: pierwszy pochodzi
od numeru przypisanego warstwie, drugi od symbolu wielkoSci
wejsciowej dla tej warstwy. Przyktadowo w,, oznacza macierz
wagowa, pierwszego zaworu, przetwarzajgcg sygnaty wyjsciowe
komorki h,, z poprzedniej chwili wagowej. Funkcja sigmoidalna
oznaczona jest symbolem sigm. Wektory sygnatowe w poszcze-
golnych punktach komorki sg wyrazone wzorami [13]:

y, =sigmW,c,, + W, h_, + W, _x, +w,, (7)
—SIQm(WQCc +W,h, , +W, x +w, 8)
=tgh(Wyh,_, + W, x, + w,, (©)]

y, =sigmW,c, + W, h,_, +W, x +w, (10)

Na tej podstawie tworzone sg: stan pamigciowy komorki c,
oraz sygnat wyjsciowy komorki h, (oba w chwili aktualnej f). Sg
one okreslone wzorami:
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(1)
(12)

C =Y, ¥V, tC Y,
h, =y, tgh(c)

Przetwarzanie wsteczne sygnatow odbywa sie w identycz-
ny sposob, jak w metodzie klasycznej propagacji wstecznej
(odwrdcenie kierunku przeptywu przy tych samych wartosciach
wag gafezi liniowej i zastgpieniu funkcji aktywacji przez wartosc
pochodnej w punkcie pracy sieci o hormalnym kierunku prze-
plywu). W przypadku wezta realizujgcego mnozenie korzysta sie
z zaleznosci pochodnej iloczynu, zgodnie z ktorg, jesli sygnat y
jest iloczynem dwu sygnafow v, i v, to:

oy Ay (19)
dw 'aw  Zaw’

Petna informacja o gradiencie jest sumg pochodnych po
wszystkich krokach czasowych wykonanych wewnatrz okna
pomiarowego T. W uczeniu wykorzystuje sie z reguty metode
najwigkszego spadku z momentem rozpgdowym.

PRZYKLADY ZASTOSOWAN

Uczenie gtebokie znalazio wiele zastosowan w eksploracii
danych. Mozna je zaliczy¢ badz do zadania klasyfikacji (wielko-
éci zadane w formie binarnej) badz do regresji (wielkosci zadane
w postaci liczb rzeczywistych). Kazdy rodzaj zadania znalazt swojg
aplikacje w rozwigzywaniu réznorodnych zadanh z dziedziny inzynie-
rii, ekonomii, finanséw, automatycznego przetwarzania gtosu, tekstu
itp. Szczegdlne znaczenie odgrywaja sieci giebokie w inzynierii bio-
medycznej, wspomagajgc aktywnie diagnostyke medyczng w tak
trudnych zadaniach, jak rozpoznawanie i segmentacja obrazéw
biomedycznych, zaréwno mikroskopowych, jak i histologicznych.

Pierwszy przykiad zastosowania CNN bedzie dotyczy¢ trud-
nego problemu rozpoznania obrazéw mammograficznych piersi,
w szczegolnosci odréznienia przypadku zdrowego od nowotworu,
jak rowniez odréznienia nowotworow ztosliwych od nowotwordw
tagodnych. Badania zostaly przeprowadzone na bazie danych
Digital Database for Screening Mammography (DDSM) przygo-
towanej na Uniwersytecie Floryda [17]. Baza ta zawiera obrazy
przedstawiajace rejony zainteresowan lekarzy (ROIl) o wymiarze
128128, podlegajgce podejrzeniu wystgpienia zmian nowotworo-
wych. Skfad bazy danych zawierat: 8254 obrazy tkanek zdrowych,
862 obrazy ROI opisane przez lekarzy jako zmiany tagodne i 1052
obrazy ROI reprezentujace nowotwory ztosliwe.

Baza danych jest wigc mocno niezbilansowana pod wzgle-
dem udziatu poszczegdlnych klas, stad trudna w przetwarzaniu.
Druga trudno$¢ wynika z duzego podobienstwa reprezentan-
tow réznych klas przy jednoczesnym znacznym zrdznicowaniu
obrazow tworzgcych jedng klase. llustrujg to przyktady obrazéw
reprezentujgcych wszystkie trzy klasy przedstawione na rys. 11.
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® Rys. 11. Przykiady mammograméw (ROI) reprezentujgcych przy-
padki: zdrowy (a,b), nowotwor tagodny (c,d) i nowotwor ztosliwy (e,f)

Dodatkowym problemem jest stosunkowo mata liczba obra-
zO6w w bazie DDSM w stosunku do liczby wag sieci CNN podlega-
jacych adaptaciji. Aby zwiekszy¢ roznice miedzyklasowe w sposéb
efektywny (nie powielajac danych oryginalnych), zastosowano
dodatkowo dwie rdzne transformacje obrazéw [18].

Pierwsza polegafa na uzyciu nieujemnej faktoryzacji macierzy
(NMF) [19]. Czes¢ obrazow reprezentujacych przypadki zdrowe
zostata zdekomponowana na dwie macierze sktadowe o nieujem-
nych warto$ciach i uzyta jako podstawa transformacji pozostatych
danych (zaréwno zdrowych, jak i nowotworowych). W ten sposob
obrazy reprezentujgce nowotwdr podlegaty wiekszym zmianom
niz przypadki normalne. Jednoczesnie tak zmodyfikowana baza
zwigkszyta liczbe danych uczestniczagcych w uczeniu.

W drugiej metodzie tworzenia dodatkowych obrazéw wyko-
rzystano pojecie statystycznego samopodobienstwa, rozumia-
nego jako stopien podobienstwa fragmentow obrazu do obrazu
petnego [18]. Oryginalne obrazy ROI przeksztaicone do wymiaru
1024 x 1024 podzielono na podobszary 5x5. Dla kazdego z tych
podobszaréw obliczano odlegiosé Kofmogorowa-Smirnowa (KS)
od catego obrazu. W ten sposob kazdy maty rejon obrazu byt
reprezentowany przez wzgledna miare KS o nasyceniu pikseli
z przedziatu (0, 1) tworzgc nowg reprezentacje przetransformo-
wang do oryginalnego wymiaru 128 x128. W ten sposob powstata
nowa rodzina reprezentacji obrazow oryginalnych wzbogaco-
na o informacje statystyczne. Jednoczesnie obie zastosowane
transformacje zwiekszyly baze danych podlegajacych analizie.
Przyktady obrazéw reprezentujgcych trzy klasy odpowiadajgce
danym oryginalnym (wiersz gorny), przeksztatconym przez NMF
(wiersz srodkowy) i przez samopodobienstwo (wiersz dolny)
przedstawiono narys. 12.

a) b)

® Rys. 12. llustracja wptywu zastosowanych transformacji na wy-
glad obrazéw ROI. Kolumna z lewej strony reprezentuje przypadek
normalny, kolumna s$rodkowa przypadek nowotworu tagodnego,
kolumna z prawej strony przypadek nowotworu ztosliwego. Wiersz
gorny przedstawia obrazy oryginalne, Srodkowy - obrazy utworzone
na podstawie NMF, wiersz dolny - obrazy samopodobienstwa

Suma tych obrazéw tworzy potrojong baze danych uzytg
w eksperymentach numerycznych uczenia i walidacji sieci CNN
(rys. 13) [18].

Sie¢ CNN tworzona byfa od podstaw z zastosowaniem pro-
gramu w Matlabie. Ostateczna struktura sieci, zdefiniowana po
wielu eksperymentach wstepnych, zawierafa trzy warstwy kon-
wolucyjne:
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= Rys. 13. Struktura zadawania danych na sie¢ CNN [18]

@ pierwsza warstwa zlozona z 32 neurondw, pole recepcyjne fil-

tru 5x5, stride 1x1, zero-padding 2x2, ReLU i max pooling,

@ druga warstwa ztozona z 32 neurondw, pole recepcyjne filtru

5x5, stride 1x1, zero-padding 2x2, ReLU i max pooling,

@ trzecia warstwa zawierata 64 neurony, pole recepcyjne filtru

5x5, stride 1x1, zero-padding 2x2, ReLU i average pooling
oraz dwie warstwy w petni potgczone: pierwsza o 64 neu-

ronach i druga zawierajgca dwa neurony reprezentujgce dwie

rozpoznawane klasy obrazow.

Sie¢ podlegata uczeniu metoda propagacji wstecznej z zasto-
sowaniem tzw. mini-batch, czyli losowego doboru niewielkiej
grupy danych uczacych w poszczegolnych krokach uczenia.
Wabeli 1 przedstawiono wyniki rozpoznania w dwu przypadkach:
klasa przypadkow zdrowych wzgledem chorych oraz klasa repre-
zentujgca nowotwor ztosliwy wzgledem klasy nowotworow fagod-
nych. W tabeli podano warto$¢ powierzchni AUC pod krzywag
ROC, czutosc¢ rozpoznania klasy, specyficznos¢ oraz doktadnosé.
Wszystkie dane odnoszg sie do danych walidacyjnych nieuczest-
niczacych w uczeniu, uzyskanych w trybie 10-krotnej walidacji
krzyzowej (wartosci srednie z 10 préb walidacji).

m Tabela 1. Wyniki analizy bazy mammograficznej dla dwu przypad-
kéw rozpoznania klas

AUC Czutosé Specyficznosé Dokladnosé

Klasa przypadkow
nowotworowych
wzgledem
normalnych

0,919 | 82,28% 86,59% 85,82%

Klasa nowotworow
ztosliwych
wzgledem
tagodnych

0,909 | 73,36% 86,01% 84,75%

Uzyskane wyniki nalezg do grupy najlepszych dla tej bazy
danych i sg o kilka punktow procentowych lepsze od zastoso-
wania sieci klasycznych przy uzyciu cech diagnostycznych defi-
niowanych w sposoéb manualny przez uzytkownika.

Inny przyktad wykazujgcy wyzszos¢ metod gtebokich nad
klasycznymi dotyczy rozpoznawania obrazu twarzy [20]. Obrazy

twarzy 50 osob pici obojga przy roznym jej ustawieniu i o$wietle-
niu byly zarejestrowane przy uzyciu $wiatta widzialnego oraz pod-
czerwieni. Kazda osoba byla reprezentowana przez 20 obrazéw
roznigcych sie znacznie od siebie. Przyktad tych roznic pokazano
narys. 14 [20].

Tym razem zastosowano technike transfer learning z uzyciem
programu ALEXNET Matlaba [8]. Sie¢ ta stosuje strukture CNN
wstepnie hauczong na zbiorze ponad miliona obrazéw zaczerp-
nigtych z Interetu. Zadaniem uzytkownika jest dopasowac dzia-
tanie tej sieci do wlasnego zadania. Osigga sie to przez adaptacje
koncowej struktury stanowigcej klasyfikator typu softnet. Sie¢
klasyfikatora w pefni potgczonego skiada sie z 4096 neuronow
warstwy pierwszej, 2500 neurondw warstwy drugiej i 50 neurondw
warstwy wyjsciowej softnetu, reprezentujgcych 50 klas rozpozna-
wanych obrazéw twarzy. Ponizej przedstawiono szczegdtowg
strukture CNN wedtug standardéw Matlaba.

Image Input:227x227x3

Convolution1: 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and zero-padding [0 0]
RelU

Cross Channel Normalization with 5 channels per element

Max Pooling: 3x3 max pooling with stride [2 2] and zero-padding [0 0]
Convolution2: 256 5x5x48 convolutions with stride [1 1] and zero-padding [2 2]
RelU

Cross Channel Normalization with 5 channels per element

Max Pooling: 3x3 max pooling with stride [2 2] and zero-padding [0 0]
Convolution3: 384 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and zero-padding [1 1]
RelU

Convolutiond: 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and zero-padding [1 1]
RelLU

Convolution5: 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and zero-padding [1 1]
RelLU

Max Pooling: 3x3 max pooling with stride [2 2] and zero-padding [0 0]

Fully Connected Layer: 4096 elements of the vector fully connected to next
layer

RelLU

Dropout: 50%

Fully Connected Layer: 2500 fully connected layer

RelLU

Dropout 50%

Fully Connected Layer: 50 fully connected neurons

Softmax classifier

Output layer: 50 neurons representing 50 classes

Sie¢ zawiera 5 warstw konwolucyjnych wspotpracujacych
z RelU, normalizacjg i Max pooling. Opis warstwy konwolucyjnej
w notacji Matlaba (np. 96 11x11x3 dla warstwy wejsciowej) zawiera
w kolejnosci: liczbe neurondw (obrazéw wynikowych w warstwie
— 96), wielkos$¢ pola recepcyjnego neuronu filtrujgcego (11x11)
i liczbe obrazdw analizowanych jednoczesnie przez neurony (np.
3 dla warstwy wejsciowej). Zastosowana operacja Max pooling
0 wymiarze pola recepcyjnego 3x3

CCL I

2 GL
< -
s, |-

redukuje wiec informacje przeka-
zywang z tego pola do nastepnej
warstwy w stosunku 1 : 9. Uczenie
takiej struktury sieciowej jest sto-
sunkowo szybkie. Przy zastosowa-
niu procesora graficznego proces
uczenia trwat zaledwie kilka minut.

Wyniki rozpoznania 50 klas
reprezentujgcych poszczegdlne
osoby przy zastosowaniu sieci
CNN zostaty poréwnane z klasycz-
nym podejsciem do problemu przy
zastosowaniu metod przetwarzania
obrazéw uznanych w $wiecie za

i

B Rys. 14. Przykitady obrazéw twarzy jednej osoby uzytej w eksperymentach numerycznych. Wiersz
gorny - rejestracja w Swietle widzialnym, wiersz dolny - rejestracja w podczerwieni [20]

skuteczne (PCA, KPCA, tSNE) [20]
i przedstawione w tabeli 2. Widocz-
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m Tabela 2. Wyniki rozpoznania obrazéw twarzy 50 oséb przy zasto-
sowaniu sieci gtebokiej CNN i klasycznego podejscia [20] do roz-
poznania twarzy przy zastosowaniu réznych technik generacji cech
diagnostycznych (PCA, KPCA i tSNE). Dane przedstawiajg $rednig
doktadno$¢ rozpoznania klasy + standardowe odchylenie uzyskane
w 10 prébach testowania systemu [20]

CNN [%] PCA[%] KPCA|[%] tSNE [%]
Sywqtio 442+135 [13,30+1,5 [12,96+1.4 |1584 +1,6
widzialne
Podczerwien 5,89+/-1,84 | 14,21+/-1,7 | 14,32+1.8 | 16,14+1,9

na jest zdecydowana przewaga sieci CNN. Srednia warto$¢ czuto-
8ci rozpoznania klas w przypadku $wiatta widzialnego, osiggnigta
przez sie¢ CNN, byta réwna 97,33% i 94,23% dla podczerwieni.

Sieci neuronowe znalazty szerokie zastosowanie w przetwa-
rzaniu i analizie mowy. Typowe jest zastosowanie krotkookresowej
transformacii Fouriera (STFT) przedstawiajgcej sygnat mowy jako
funkcje jednoczesnie czasu i czestotliwosci w postaci obrazu
spektrogramu. Spektrogram zmienia sig wraz z kolejnymi frazami
wypowiedzi. Gteboka sie¢ neuronowa w formie LSTM jest w stanie
rozpoznac i zapamieta¢ sekwencje tych obrazdw i przeksztafcié
je do postaci konkretnych stow. Na bazie LSTM opracowywane
$3 nowoczesne rozwigzania ttumaczy tekstow jezykowych. Trans-
lacja jest mozliwa bez specjalnego preprocessingu tekstu. Sie¢
uczy sie zaleznosci wystepujacych miedzy kolejnymi stowami
i transformuje na inny jezyk. Opracowany ostatnio system GNMT
(Google Neural Machine Translation) stosuje sieci rekurencyjne
LSTM do ttumaczenia catych zdan z jednego jezyka na drugi.

Ogromnym polem zastosowan uczenia gtebokiego staje sie
przetwarzanie jezyka naturalnego. Wystepuje tu problem zrozu-
mienia jezyka lub jego generacji. Zrozumienie jezyka polega na
wyciggnieciu znaczenia wypowiedzianych sekwencji wyrazéw lub
zdan. Zadaniem systemu jest nauczenie sig zrozumienia wypo-
wiedzi, podobnie jak to czyni cztowiek. Z kolei generacja jezyka
bedzie odpowiedzig systemu automatycznego na wypowiedziany
tekst odpowiednio do zrozumienia jego tresci.

Ciekawym polem zastosowan gtebokiego uczenia jest gene-
racja nowego tekstu na podstawie analizy wielu tekstéw zaczerp-
nigtych z réznych zrédet. W przypadku stosowania sieci rekuren-
cyjnej LSTM zapamietywane sg okreslone sekwencje wyrazow,
tworzacych zdania. Na tej podstawie mozliwe jest utworzenie
nowego zwartego tekstu, spojnego pod wzgledem tresci. Wiele
przyktadow takiego procesu z wykorzystaniem pakietu Tensorflow
mozna obecnie znalez¢ w Internecie.

Glebokie uczenie znalazio wiele zastosowan w problemach
inwersyjnych, do ktérych mozna zaliczy¢ odtwarzanie obrazéw
na podstawie znanych fragmentow, rekonstrukcje obrazéw na
podstawie jego zakodowanego modelu, optymalne pod wzgle-
dem znieksztatcen zwigkszanie rozdzielczosci obrazéw, redukcje
i eliminacje szumu z danych pomiarowych itp.

Interesujgcym polem zastosowan giebokiego uczenia jest
przemyst filmowy. Sieci te uzywane sg w procesie kolorowania
filméw czarno-biatych, w automatycznym dodawaniu dzwigkow
do filméw niemych itp. W tym ostatnim przypadku zadaniem sieci
jest stowarzyszenie ramek wideo z odpowiadajgcymi im nagra-
niami dzwiekowymi przygotowanymi w bazie danych.

Przyktad efektu zamiany obrazu reprezentowanego w skali
szarosci na obraz kolorowy przedstawiono na rys. 15 [21]. Efekt
ten uzyskano stosujgc rozbudowang strukture sieciowg sktadaja-
cg sie z kilku segmentow: ukfadu generujgcego cechy niskiego,
Sredniego i globalnego poziomu, jak rowniez uktadu naktadaja-
cego kolory na poszczegodlne fragmenty obrazu.

Google opracowat technike rekonstrukcji obrazu niskiej roz-
dzielczosci w obraz o rozdzielczosci wyzszej, stosujgc odpo-
wiednig strukture gtebokiej sieci PixelCNN. Metoda nosi nazwe
Pixel Recursive Super Resolution i umozliwia odtworzenie obrazu
bardzo niskiej rozdzielczosci w obraz o rozdzielczosci satysfakcjo-

= Rys. 15. Przyktad wyniku kolorowania obrazu oryginalnego dane-
go w skali szarosci przy zastosowaniu uczenia giebokiego [21]

nujgcej uzytkownika. Przykfad wyniku dziatania programu rekon-
struujacego obraz 32x32 na podstawie prototypu 8x8 pokazano
narys. 16 [21].

OBRAZ 8x8

OBRAZ 32x32 OBRAZ ORYGINALNY

® Rys. 16. Przykiad wynikow rekonstrukciji obrazu twarzy o niskiej
rozdzielczosci 8x8 (obraz z lewej strony) w obraz o wyzszej rozdziel-
czosci 32x32 (Srodkowy). Z prawej strony pokazany jest obraz orygi-
nalny, z ktérego utworzony zostat obraz 8x8 [21]

B Rys. 17. Przyktad nasladownictwa stylu obrazu oryginalnego (a)
przeniesionego na obraz stworzony przez sie¢ gteboka (b) [22]

Sieci gtebokie moga przejawia¢ wlasnosci tworcze w dziedzi-
nie sztuki. Na podstawie zbioru uczgcego, zawierajgcego wiele
arcydziet malarstwa, sg w stanie stworzy¢ wtasne obrazy cha-
rakteryzujgce sie okreslonym stylem zaczerpnigtym z prototypu
oryginalnego. Przykiad wyniku takiej operacji przedstawiono na
rys. 17.

Ogromne pole zastosowan uczenia giebokiego powstato
w dziedzinie gier komputerowych, sterowania robotami czy opra-
cowaniem samosterujgcych sie samochoddw. W tych dziedzinach
sieci gtebokie sg w stanie przewyzszy¢ zdolnosci ludzkie. W wiek-
szosci gier komputerowych sieci typu DeepLearning uzyskiwaty lep-
sze wyniki niz najbardziej doswiadczeni uzytkownicy tych gier [22].

* % %

Gtebokie sieci neuronowe i zwigzane z tym gfebokie uczenie
stworzyty nowe perspektywy rozwoju sztucznej inteligencji. Dzie-
ki mechanizmom samoorganizacji zaréwno w sensie generacji
cech diagnostycznych, jak i zastosowania koncowej jednostki
wykonawczej (klasyfikatora lub ukiadu regresyjnego), sieci sa
w stanie przetwarza¢ dane oryginalne bez potrzeby wstepnej
analizy eksperckiej. Majg lepsze zdolnosci uogdlniania wiedzy
nabytej w uczeniu niz sieci klasyczne. Zastosowanie odpowiednio
duzych zbioréw danych uczgcych umozliwia uzyskanie bardzo
dobrej zdolnosci dziatania na danych nieuczestniczacych w ucze-
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niu. W wyniku wielu eksperymentdw stwierdzono wyzszo$¢ pod
tym wzgledem sieci gtebokich nad rozwigzaniami klasycznymi.
W sieciach klasycznych obserwuije sie pewne ograniczenie stop-
nia generalizacji, ktdrego nie obserwuje sie w sieciach gtebokich.
Typowe poréwnanie jakosci uczenia uzaleznione od dostepnego
wolumenu danych uczacych przedstawiono narys. 18.

UCZEJIE GLEBOKIE
/
/

UCZENJE KLASYCZNE

WSKAZNIK JAKOSCI

/

/

WIELKOSC DANYCH UCZACYCH

= Rys. 18. Poréwnanie zdolnosci generalizacyjnych sieci giebokich
i klasycznych w zaleznosci od wielkosci zbioru danych uczacych

Sieci gtebokie stanowig narzedzie przetwarzania danych
stosunkowo tatwe w zastosowaniach praktycznych. Dzieki zaim-
plementowanej strategii automatycznej generacji cech diagno-
stycznych, sg stosowane do rozwigzania wielu roznigcych sig
problemow. Wprawdzie olbrzymia liczba adaptowanych parame-
trow sieci wymaga zastosowania bardzo duzych zbiorow ucza-
cych, jednak w praktyce uzytkownik adaptuje tylko wagi potaczen
ostatnich kilku warstw, co znacznie przyspiesza proces uczenia
i redukuje wymagania dotyczace bazy uczacej, umozliwiajgc
jednoczesnie uzyskanie dobrych zdolnosci generalizacyjnych.
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