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1. fejezet

Bevezetés

A gépi tanulas soran az a célunk, hogy olyan modelleket épitsiink, amelyek korabbi isme-
retekbdl képesek tanulni, és ezutan egy adott feladat megoldésat elGallitani. A modell épi-
tésében tgynevezett tanitéadatokat hasznalunk, amelyeket megtanulva, a modszer képes
josolni, dontést hozni vagy akéar akciot végrehajtani. A tanitas azon feltételezés mentén
alapul, hogy a stratégidk, modszerek amik korabban eredményre vezettek, tovabbra is
sikeresek lesznek. A mély tanulés a gépi tanulas egy fajtaja, ahol neuralis halokat hasz-
nalunk reprezentacié tanulasra. A neurdlis halok alapja a percetron, egy a mesterséges
neuron, amely az agyi neuron mtikodésének egyfajta egyszertsitett modellje. Mély tanulas
sordn a cél, hogy a neurélis hal6 automatikusan megtanulja a lényeges tulajdonsagokat
felismerni, és ezt felhasznalva tudja megoldani a kittizott feladatot. Egy ilyen kitiizott
feladat lehet a klasszifikacio. Klasszifikilas soran az a célunk, hogy a bemend adatot,
elére meghatarozott csoportokba osztalyozzuk. Az egyszert irott szamjegy felismerésétsl
kezdve, egy képrdl eldonteni, hogy milyen objektum szerepel rajta, a csalard tranzakciok
felismerésén keresztiil, az orvosi képek elemzéséig szamos hasznos felhasznélasa 1étezik.
Orvosi teriiletrdl is szsdamos példat hozahatunk: retinarol alkotott képek alapjan cukor-
betegség diagnosztizalds, vagy mint ebben a dolgozatban, rontgen képek alapjan Covid
fert6zés észlelés. A meély tanulas egy maésik f6 kutatasi teriilete a generativ modellezés.
Ennek soran a modell célja megismerni az adathalmazt (kép, hang, mozgés) olyan részle-
tességgel, amely utan képes 1j adatokat alkotni. Fontos hogy a modell ne az adathalmazt
ujraalkotni tanulja meg, hanem altalanositva értse és igy generaljon. Alkalmazéasaik az
egyszert kép generalastol, a szoveghdl kép alkotason keresztiil, a kép- és video kitoltésen

at a képbdl 3d-s objektum generalésig terjednek. Az elsé nagy elérelépést a Variational
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Autoencoderek hozték (VAE), majd pedig 6ket a Generative Adversarial Network (GAN)
architekturak valtottak le.

A dolgozatom témaéja az, hogy egy Covid klasszifikdlasi feladatban, ahol a Covid osztély
alulreprezentalt, hogyan lehet generativ modszereket alkalmazni a klasszifikilas pontossa-
génak a javitasara. Célunk a kiegyensulyozatlan adathalmazok G AN-nal torténd augmen-
talasanak jobb megértése. A generélas feladatanak kivitelezésére ismertetjiik a Lipizzaner
miikodését [12], amely egy GAN tanito keretrendszer. A dolgozatom [2} fejezetében bemu-
tatujuk a fontosabb felhasznalt mély tanulasos eszkozoket. Majd a[3] fejezetben G AN-ok,
illetve a Lipizzaner mikodését vazoljuk fel. Ezutan [ fejezetben ismertetjiik az altalunk
hasznalt, GAN-okkal val6 augmentalés technikidjat. Majd a mérési eredmények kiértéke-
lésével folytatjuk az [o] fejezetben. A [0 fejezetben Gsszefoglaljuk a dolgozat eredményeit

és tovabbi javitasi, ill. kutatési lehetGségeket vazolunk fel.



2. fejezet

Mély tanulasos eszkozok

2.1. Konvoluci6és halok

Ebben a fejezetben bemutatjuk a dolgozatban hasznélt konvolucios halok felépitésének
alapjait. Ez a fejezet |2] alapjan késziilt. A konvolacios halok motivacioja, hogy kihasznal-
juk, hogy a bemeneten az egymashoz kozeli pontok szorosabban kapcsolodnak egymaéashoz,
igy példaul a képeknél felhasznalhato, hogy ez egy kétdimenzios struktura. A konvolucios
halokhoz altaldban 3 fajta réteget alkalmazunk: konvolucios réteg, pooling-réteg és stirtin
kapcsolt réteg (fully-connected).

Konvolicios réteg: Ez a réteg 3-dimenziés tenzorokat, gynevezett filtereket hasznél, amik
szélessége és magassaga jellemzGen kicsi, altalaban 3 vagy 5, és a mélysége megegyezik
az elézd réteg kimenetének a rétegeinek szamaval. RGB képnél a mélység 3 lenne, egy
sziirkearnyalatos képnél 1, és mivel egy konvolucios réteghez tobb filtert is definialhatunk,
a késébbi rétegekben az el§z6 konvolucios réteg filterszama lesz az egyes filterek mélysége.
A réteg railleszti a bemenet bal felss sarkara a filtert, és pontonként elvégezve a szorzast,
Osszegzi azt. Majd sor-, illetve oszlopfolytonosan végig megy a képen, és igy alkot meg
egy 2-dimenzi6s kimeneti tenzort.

A réteg viselkedését a paramétereivel szabalyozhatjuk. A kernel K = (H, W) hatarozza
meg a filter szélességét, és magassagit, ezeknek a sulyai nem véltoznak, ahogyan a be-
meneti képen végigsiklik. Szintén szabalyozhaté a filterek szama (F), ez a kimeneti kép
mélységét fogja meghatarozni. A stride-dal a filter cstuszasédnak a lépésnagygsagat tudjuk
szabalyozni, mindkét dimenzioban S = (S, Sw).

Elsfordulhat, hogy a kernel-méret és a stride miatt a kép szélén mar nem marad elég pi-
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xel, hogy railleszziik a filtert. Alapesetben ilyenkor a kép szélén 1év6 pixeleket kihagyjuk a
kimenet alkotésakor, de alternativ megoldast szolgaltathat a padding P = (Py, Py ). Ez
a paraméter a bemeneti kép széleit tolti fel vagy 0-kal (zero-padding), vagy a legkozelebbi
pixel értékével, igy a kép szélérdl sem veszitiink informaciot.

A filter elemei kozotti tavolsagot is tudjuk szabalyozni, ezt dilation-nek D = (Dpy, Dy)
nevezik. Gyakorlatban megnéveli a filter méretét (H, W)-r6l ((H—1)xDy), (W —1)% Dy)
méretiire és egyenletesen eloszlatja az eredeti filter elemeit az j filteren, a maradékot pe-
dig feltolti 0-kal. Ez olyan mintha a kernel két egymés melletti eleme kozott kihagynank
Dy helyet, illetve az egymas felettiek kozott Dy-t, igy szétszorva hogy honnét szerezziik
az informaciot.

A kimeneti kép méretére altalanosan is felirhato szabaly:

Hye +2%x Py —(H—-1)xDyg—1
Hki_{b%—*H ( )* Dy +1J

Su
Wbe+2*PW—(W—1)*DW—1+1J

Wi:
= | o

Meélység = F

Ahol Hy, és Wy, a kép bemenetének szélessége és magassaga, és ugyanigy Hy,; és Wy, pedig
a kimeneté. Fontos hogy a bemeneti kép mélysége nem befolyasolja a kimenet méretetit.
A réteg tanulhato paraméterei a filterek sulyai és egy eltolas vektor. A filterek képesek
megtanulni kiilonb6z6 strukturakat, példaul él-, sarokdektektalast és a késGbbi rétegekben
komplex objektumok, esetiinkben akar egy tiid6é detektalasét is.

A pooling réteget altalaban dimenzié csokkentésre hasznaljuk. A konvolicios réteghez
hasonléan van kernel-e és stride-je. Nincsenek tanulhato paraméterei, helyette el6re meg-
hatérozott szaballyal dolgozik. Gyakran hasznélatos az average-pooling, 2 x 2-es kernellel
és 2-es stride-dal, igy egymast nem fedd klaszterekre bontja a képet, és minden 2 x 2-es
klaszterben veszi az elemek atlagat, igy a kép mindkét dimenziéjaban felére csokken. Ma-
sik gyakran hasznalt szabdly a max-pooling, amely az elemek atlaga helyett a klaszter
legnagyobb elemével dolgozik tovabb.

A stirtin kapcsolt rétegben az el6z6 réteg Gsszes neuronja 6ssze van kapcsolva a kdvetkezs
réteg Osszes neuronjaval. A réteg egy matrixszorzassal irhato le amihez egy eltolas vektor
is hozzédadunk. A szerepe éaltalaban a halo végén a klasszifikilas megvaldsitésa.

A konvolucios halo elényei, hogy kevés tanulhatd paraméterrel megvalosithato (hiszen a
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konvoltcios rétegekben csak a filterek és eltolasok siilyai tanulhatok, és csak egy fully-

connected réteg szerepel), és jol parhuzamosithato.

2.1. abra. A képen egy egyszeri példa lathato a konvolicié menetére. A kék racs a be-
menet, a zold a hozzatartoz6 kimenet, az drnyékolt rész pedig a kernel adott helyzetét
jelenti. A bemenet = (5,5), a kernel K = (3,3), a stride S = (1,1), a padding P = (1, 1).

)

2.1.1. Transzponalt konvoltcid

Természetesen addodhat az igény, hogy olyan transzforméciot szeretnénk hasznalni, amely
a konvoluciokkal ellentétes iranyban halad. Példaul, hogy a transzformécié bemeneté-
nek a dimenziéi megegyezenek valamilyen konvolucidé kimenetének a méretével, mig a
kimenet mérete a konvolucié bemeneti dimenzidival egyezik meg. Ezt a miiveletet nevez-
ziik transzpondlt konvolicid-nak (transposed convolution). Ennek a modszernek a célja,
hogy egy konvolicidonak a bemeneti dimenzi6it visszanyerjiik, magat a bemeneti tenzort
nem kapjuk vissza garantaltan. Példaul, ha van egy 4 * 4-es bemenet, a kernel 3 x 3-as,
a stride = 1 és nincs padding, akkor a konvolucio egy 2 * 2-es kimenetet fog adni. A
transzpondlt konvolicio-nak ezesetben a kimenete lesz 4 x 4-es, miutan a 2 x 2-es bemenet-
re alkalmazzuk.

Hasonl6an a konvolucidhoz, a transzponalt verzionak is vannak K’ = kernel, S" =stride,
P’ =padding és D" = dilation paraméterei, amelyeket a konvoluciohoz hasnol6an hasznal,
azonban ezeket nem kozvetleniil adjuk meg, hanem kikovetkeztetjiik a beadott paraméte-
rekbdl. Lényegében a megadott paraméterekre, mint konvoltuciés paraméterekként gondo-

lunk: ha adottak K =kernel, S = stride, P =padding paraméterek, és ezt a "kimenetet"
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kaptuk, akkor milyen lehetett a konvolicios réteg "bemenete"? Megjegyzendd, hogy S' = 1
mindig és K’ = K és a transzponalt konvolucié a P’ padding-gel és D’ dilation-nel oldja

meg, hogy a réteg kimenete megfelel6 méretd legyen.

2.2. abra. A képen egy egyszert példa lathatd a tanszpondlt konvolicid menetére. A kék
racs a bemenet, a zold a hozzatartozé kimenet, az arnyékolt rész pedig a kernel adott
helyzetét jelenti. Egy 4 x 4-es bemeneten, K = (3,3)-as kernellel, S = (1,1)-es stride-
dal és p = (0,0) padding-gel végzett konvolicié tanszponéltja. Ez megegyezik a 2 * 2-
es bemeneten, K' = (3,3)-as kernellel, P' = (2,2)-es padding-gel, egységnyi stride-dal
(roviden: input = 2% 2, K' = K = (3,3), P' = (2,2), 5" = (1,1)). [2]

2.2. Batch normalizalas

Mély hélok tanitasénal megfigyelhets, az eltiing gradiensek problémaja. Ezt részben a
softmax féle aktivacios fliggvények is okozzak, mivel ahogy |z| egyre nagyobb, a so ftmaz(z)
derivaltja O-hoz tart, igy nagyon lecsokkenti a gradiens értékeket, ezzel lassitva a tanulast,
emiatt nem is nagyon hasznaljak. Megoldasi lehet&ség mas akivacios fliggvény hasznala-
ta, vagy ha sikeriilne biztositani, hogy |x| értékei olyan helyre essenek ahol a softmax
derivéltja nem kicsi. Megfigyelhetd az is, hogy egy halé mélyebb rétegeinek a bemenete
nem csak az adott képtdl fiige, hanem a korabbi rétegek paramétereitdl is, igy a gradiens
lépések utan, megvaltozik az egyes rétegek bemeneteinek az eloszlasai és ezaltal a késébbi
rétegeknek folyamatosan alkalmazkodniuk kell az 4j eloszlashoz. Ezt a problémét nevezik
Internal Covariate Shiftnek. Ezekre a problémakra ad megoldést Ioffe és Szegedy, 2015-6s
cikkiikben [5]. A modszer lényege, hogy ahogyan az SGD folyamén a képekkel batch-ekben
dolgozunk, az egyes rétegek bemenetén a batch képei szerint normaizalunk egyet, hogy

kevésbé véltozzon az eloszlas. Legyenek egy réteg bemenetei z = (2,2 ... (D) és
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végezziink el dimnezionként a normalizalést:
z® — Elz®)]
Var[z®]

Azonban szeretnénk, hogy ne veszitsiink a reprezentacids képességbdl, valamint hogy a

(k) —

héloba illesztett transzformécié az identitas transzformaciot is megtanulhassa. Ennek ér-
dekében bevezetiink tovabbi két tanulhaté paramétert minden dimenziohoz: ), 3%
Ezek segitségével tudjuk majd nyujtani és eltolni a normalizalt értéket:

y(k‘) - ’Y(k)f(k) 4 5(16)_

Lathato, hogy ha %) = \/Var[(z)®)] és B*) = E[(x)®)], akkor az identités transzforméa-
ciot kapjuk.

1. Algorithm A Batch-normalizalas pszeudokodja lépésekbe szedve. A B egy mini-batch-
et reprezental. Els6 lépésben kiszamoljuk a mini-batch atlagot. A masodikban a mini-
batch tapasztalati szorédsat. Majd az atlaggal és tapasztalati szorassal normalizaljuk a
bemenetet (az € numerikus stabilitas miatt szerepel). Es a végss 1épésben alkalmazzuk a

normalizalt értékre a két tanulhaté paramétert. [5]

Bemenet: Legyenek az x értékei a mini-batch-en: B = {x;_,,}
A megtanulhaté paraméterek: v, 8
Kimenet: {y; = BN, 5(z;)}

1 m
— — T mini-batch tapsztalati atla
ps = — Zl // p g

1 m
O p” Z (z; — pg)® // mini-batch szorés
i=1

Z; — KB
\VOog+e

yi <77, + 6 =BN, g (z;) // nyujtas és eltolas

T < // normalizalas

2.3. Augmentacio

Klasszifikalo halok tanitasanél bevett szokés, hogy az adathalmazt augmentéljak vagy
adathiany okokbol vagy szimplan azért, hogy a klasszifikdtor robosztusabb legyen. A szo-

késos affin augmentaciok képeknél jellemzGen valamilyen fokiu forgatasa a képnek, egy
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részlet kivagésa, fiiggbleges tengelyre tiikrozés. Emellett tobb probélkozas is iranyult ne-
uralis halokkal valo augmentalasra [9)], illetve GAN-okkal torténd stilus atvitelre |7].
Egy mésik lehetGség GAN-okat hasznélni Gj adatpontok generédlasara. Az eredeti GAN
architekturat hasznalva azonban, amikor tobb osztalybol is kikeriilhet a generalt elem,
nem tudhatjuk el6re melyik osztélyba fog generalni. Ennek az orvoslasara jottek létre a
Conditonal GAN-ok, amik a z zaj mellett, egy c feltételt is hozzatesznek a bemenethez, és
igy a diszkriminator feladata is megvaltozik: a valdés-hamis dontés mellett, a kép osztalyat
is meg kell mondania (igy valojaban egy klasszifikalo halo a diszkriminator). Erre épitve
készitettek Waheed és tsai. [16] egy kiegészitd feltételes GAN-t (Auxiliary Conditional
Generative Adversarial Network, ACGAN), amellyel Covid-19 klasszifikalo halo tanitasat
segitették el képek generdlasaval.

A GANok mikédését a [3]-ik fejezetben részletezziik.

2.4. Atviteli tanitas

A mindennapi életben el6fordul, hogy ha megtanultunk elvégezni egy feladatot, akkor egy
1j és hasonlo feladat megtanulésahoz fel tudjuk hasznélni az els6 feladat sorén elsajatitott
képességeket. Példaul ha mar tudunk gitarozni, akkor kényebben vagy gyorsabban meg-
tanulhatunk zongorazni, vagy ha megtanulunk fézni egy ételt, mas receptek elkészitése
is kevesebb gondot jelent. A feladat megtanulasa utdn képesek vagyunk intelligensen, a
relevans tapasztalatokat atemelni egy 0j feladat megoldasara. Az atviteli tanulas (trans-
fer learning) motivacioja innen ered. Pan és Yang [8] 2010-ben irtak errsl egy Osszefogd
felmérést, de a fogalom mér korabban is létezett. A fomélis meghatérozashoz, el6bb sziik-
ségiink lesz par jellésre és fogalomra.

Egy D tartomdny két komponensbdl all: egy X tulajdonséag térbdl és egy P(X) perem-
eloszlasbol, ahol X = {z1,...,x,}, és minden z; € X. Esetiinkben z; egy rontgen kép
tulajdonsagainak valamilyen elkédolasa, X egy minta halmaz és X pedig az Gsszes kép
halmaza.

Ha van egy adott D = {X, P(X)} tartomdny, definidlunk hozza egy T feladatot, melyet
szintén két komponenssel hatarozunk meg: egy ) cimke térrel és egy objektiv prediktiv
f(+) fiiggvénnyel, amelyet nem ismeriink, de a tanul6 adatb6l megtanulhatjuk. Roviden
jelolve: T ={Y, f(-)}. A tanul6 adat {x;, y;} parokbol all, ahol x; € X és y; € V. Valoszi-
niiségszamitasi szempontbol f(z)-et P(Y|X)-nek is irhatjuk, igy 7 = {V, P(Y|X)}. Az
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Y cimketér esetiinkben: {normdlis, nem-kovidos virusos, kovidos}

Az atviteli tanuldsban szerepel egy forras tartomdny Dp és egy cél tartomdny De. Ponto-
sabban D = {(xp,Yr ), - - - (TE,, Yk, )} a forrds domain minta, ahol xp, € Xp mintakép
és yp, € Yr a hozzéatartozé cimke. Hasonloan Do = {(z¢,,vyc,),-- -, (zc,,yo,)} a cél
tartomdny minta, ahol x¢, € X mintaelem és y¢, € Vo a hozzatartozé cimke. Ezen jelo-

lések segitségével mar tudjuk definidlni az atviteteli tanulast.

2.1. Definici6é (Atviteli tanulas). Adott Dy forrds domain és a hozzditartozs Ty fel-
adat; Do cél domain és a hozzdtartozd To feladat. Az dtviteli tanulds célja, hogy fo(+)
prediktiv fiigguény teljesitményét javitsa Do-n, a Dy és Trp-bol szerzett tudds segitségével,
ahol Dg # D¢ vagy Tr # To.

A Dr # D¢ kétféleképpen fordulhat els. Vagy Xp # Xo vagy P(Xr) # P(X¢). Az elsére
példa mondjuk amikor kiilénb6z& modszerekkel vannak elkodolva a képek, a méasodikra
pedig amikor mas célbgl (mondjuk torés, zizédas meghatarozasara) késziilt a rontgen kép.
Ha adott konkrét D és D¢, és Tr # To, az kétféleképpen fordulhat el6: Vi # Yo vagy
P(Yr|XFr) # P(Yo|Xc). Az els6 esetre példa amikor kiilonb6z6 szamit cimke van a két
feladatban, a masodikra pedig ha nagyon masok a mintaelemek eloszlasa a cimke halma-
zon.

Az atviteli tanuléast ezen feliil tobb kategoriaba lehet sorolni, az alapjan hogy a forras és
cél feladat megegyezik-e, illetve a két tartoményhoz elérhetéek-e cimkék. Esetiinkben a
cél feladat rontgen képek klasszifikdlasa lesz 3 kategoriaba, a forras feladat képek klasszi-
fikdlasa volt 1000 kategoridba. Mindkét esetben elérhetéek a cimkék a feladathoz, igy
az atviteli tanulasnak az induktiv atviteli tanulds kategoidja, azon belill pedig a tobb
feladatos tanulas (multitask-learning) esete érvényes. A forras feladatrol még frunk a .
fejezetben.

Pan és Yang [8] harom részfeladatot hatérozott meg az atviteli tanulas megvalésitasahoz:
mat vigytink at, hogyan vigyiink at és mikor vigytink at. A mit kérdés azt vizsgalja, hogy a
tudas mely része vihets at a két tartomany vagy feladat kozott. Esetiinkben egy korabban
betanitott modell reprezentacios képességét szeretnénk atvinni a sajat modelliinkbe. Miu-
tan lerogzitettiik, hogy a tudas mely részét szeretnénk atvinni, a hogyan kérdés az atvitel
modszertanaval foglalkozik, a kifejlesztenddd tanulo algoritmusokkal amelyek megoldjak
a tudas atvitelét. Mi egy korabban betanitott sikeres modell, els6 par rétegének a sulyait

fogjuk atemelni. Ez természetesen azt is jelenti, hogy a modelliink elsé péar rétegének a
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strukturajanak meg kell felelnie a forras modell els§ par rétegével, hogy a stlytenzorok
értelmezhetdek legyenek.

Végiil pedig a mikor kérdés azt vizsgalja, hogy milyen esetekben érdemes hasznélni az at-
viteli tanulast. Még specifikusabban, abban érdekelt, hogy mikor lehet az atviteli tanulés
kéros, azaz milyen esetben lehet eredménytelen az atvitel vagy akar karos is, ez utobbit

negativ dtviteli tanuldsnak is nevezik.



3. fejezet

Generative Adversarial Network
modellek

A Generative Adversarial Network modellekt, avagy GAN-okat lan Goodfellow és tsai.
mutatta be 2014-ben [3]. A modszerben két neuralis halo egymassal versenyzik: a generator
és a diszkriminator, és a tanulas az egymés elleni kiértékelés alapjan torténik. A generator
feladata, hogy minél hitelesebb hamisitvanyokat gyartson, a diszkriminator feladata pedig,
hogy felismerje a hamisité munkajat. Igy nem egy cimke alapjan tanul a generalé, hanem
az alapjan, hogy sikeriil-e megtévesztenie a diszkriminatort. Ez amiatt is fontos, mert
ravilagit, hogy a generator és diszkriminator csak egyszerre tanulhat. Ugyanebben rejlik
a GAN-ok tanitasanak a nehézsége is, hiszen ha tul jol teljesit az egyik, a masik nem kap
igazan jo tanito jelet.

Formaisan a generalashoz a generatornak egy p. latens térbdl vett véletlen z vektorra van
sziiksége. A kép generalasahoz a generator a zaj mellett egy G neuralis halot hasznal, a
diszkriminator halojat pedig D-vel jeloljiik. D a [0, 1]-be képez, és annak a valoszintiségét
adja meg hogy x valodi kép-e, ezaltal D valojaban egy kétosztalyu klasszifikalo halo. A

két halo tanulasa egy kétszemélyes jatékként értelmezhetd, ahol G hasznossagi fliggvénye:
minmax V(D,G) = By, logD()] + Bovy o llog(1 — DIG()]

A diszkriminator feladata, hogy maximalizalja V (D, G)-t, és a generatoré pedig, hogy
minimalizalja log(1 — D(G(z)))-t. Gyakorlatban a tanitas elején gyenge a diszkriminator,
igy D(G(z)) kicsi lesz, és emiatt gyenge a generator tanité jele. Jobban miikodik, ha

a generator feladatat logD(G(z)) maximalizalasara cseréljiik, igy erésebb gradienseket

11
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kapunk a tanulas elején. A GAN-okat bemutatasuk ota, rengeteg helyen alkalmazzék,
tobbek kozott képfelbontas javitasra, arcok generdlasara, meglévs képek kiegészitésére és

szovegbdl kép generélasra.

3.1. Evoliciés algoritmusok és a Lipizzaner modell

Az evoliciot megfigyelve jutottunk el az evolucios algoritmusok otletéig . Egyszerre tobb
megoldd modszert versenyeztetiink egy feladat megoldéasara, és a legjobban teljesits egye-
dekrél szarmaztatjuk, modelleziik a kovetkezd generacié egyedeit. Igy azok az egyedek
amelyek valamilyen hasznos tulajdonsigot kifejlesztettek, lesznek sikeresek és orokitik
tovabb a stratégiajukat. Ezen gondolat mentén méar korabban létrejottek olyan GAN ta-
nité6 modszerek, amelyekben van egy generator populacio és egy diszkriminator populécio,
amik egymaéssal parhuzamosan fejlsdnek. Igy nem elég ha egy diszkriminatort meg tud
téveszteni a generator, és emiatt altalanosabban kell hogy generaljon. A médszerben min-
den lehetséges generator-diszkriminator part kiértékeliink egymaés ellen és végrehajtjuk a
tanitast. Azonban ez szamitaskpacitasilag nagyon koltésgesnek bizonyult, mivel n darab
generator és diszkrimintor esetén O(n?) a kiértékelends parok szama. A sziikséges szé-
mitasok csokkentésének egy effektiv modja a térbeli (toroid alapt) koevoltcid, amely a
versenyz6 populaciok keveredését kontrollalja. A populacidkat szétosztjuk egy térhéalon
és mindegyik cellanak meghatarozunk egy szomszédségot, igy ha n.., darab szomszédja
van egy adott cellanak, akkor az algoritmus O(neu, * n) komplexitasu lesz, amely egyre
nagyobb és nagyobb populaciok esetében O(n)-nek tekinthets. A Lipizzaner ezt az Gtletet
valdsitja meg.

A Lipizzaner egy gradiens alapit GAN tanité keretrendszer egy koevolicids kdrnyezetben.
A rendszer definial egy racsot, ahol a mezSk szomszédsagban allnak egymassal (a .éb—
ran a lilaval és narancssargaval kijelolt mezok egy-egy szomszédsagot definidlnak). A racs
minden mezGjbe egy GAN van (generator-diszkriminéator par), amelynek mindkét tagja-
ra egyed-ként is tekintiink. A legjobb par tanul egy iteraciot (epochot) egyiitt, majd a
mezG elkéri a szomszédjainak a legjobb generatorat és diszkriminatorat. Igy lesz egy mezé-
nek a szomszédjaitol egy-egy generator-diszkriminator parja, plusz egy sajat, igy alkotva
egy generator és egy diszkriminator szubpopulaciot a sajat celldjaban. Ezutan a cella
a szubpopulaciobol minden generatort kiértékel minden diszkriminator ellen egy minta

batch-en. A kiértékelés kdzben szamontartja minden egyedhez a legkisebb loss-Gsszeget,
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ezzel rendelve egy mérgszamot az egyedhez ami alapjan donthetiink legjobb generéator és
diszkriminéatorrol. A mez6 kivalasztja a legjobb generéatort és legjobb diszkriminétort, Sket
tanitva tovabb a kovetkezs iteracioban. Fontos hogy tanitas csak egy parral torténik, a
tobbi egyedet csak kiértékeli egymaés ellen ami joval kevesebb szamitasi kapacitasba keriil.
Minden iteracioban a tanités elvégzése el6tt valamilyen valdszintiséggel mutalja az egyes
egyedekhez tartozé hiperparamétereket, majd az j paraméterrel végzi a tanitast. Mind
a mutalas valoszintisége, mind a mutalas mértéke valtoztathatd paraméter.

A Lipizzaner emellett minden cellaban szdmon tart egy w valdsziniiségi vektort, melynek
az egyes koordinatai az egyes szomszédoktol kapott generatorokhoz tartoznak, illetve egy
koordinéta a sajat generatorhoz. Mivel valoszintiségi vektorrél van sz6 koordinatak ossze-
ge 1. Ez a vektor azt fogja meghatarozni, hogy az adott szomszédtol szarmazo generdtor
milyen valdszintiséggel generdl elemet a példa adathalmazba.

Az algoritmus soran idénként a cellak kiértékelésére is sor keriil. Ilyenkor a cella nem
egyszertien a legjobb generatorat hasznalja, hanem a w wvaldsziniségi vektor altal meg-
hatarozott aranyok alapjan készit egy minta adathalmazt. A cella kiértékelésének a me-
nete ugy néz ki, hogy a cella készit egy k elemi mintahalmazt. A mintahalmaz készi-
tésekor mindegyik kép esetében 1j sorsolds donti el, hogy melyik generdtor késziti az
k generalt képbdl nagyjabol k * w; darab-ot generalt. A minta adathalmaz mellé vesz
a cella k darab valodi képet, valodi adathalmaznak, majd kiszamolja a két adathalmaz
Fréchet-Inception-tavolsagat, ez az érték jellemzi majd a cellainak a w-hez tartozo kép
generdlo minGségét. Ezt kdvetfen jon egy tjabb evolucios algoritmus 1épés, ahol a w-t
mutalja. A mutélashoz minden w; koordinatahoz vesz egy z; € N(0,0) értéket, és ebbsl
w; = max(w; + z;,0) moédon szarmaztatja, ahol o az algoritmus megadhat6é paramétere
(alapértelmezetten 0.1). w'-t normélva megkapja az j valdsziniségi vektort. Az j vek-
torral szintén general egy j minta adathalmazt, kiszamolja az j adathalmaznak a valod:
adathalmazzal vett Fréchet-Inception-tavolsagat, és ez fogja jellemezni a cella w'-hez tar-
totd kép generdlo minGségét. Fréchet-Inception-tavolsagbnél a kisebb a jobb ezért ha a
w’-hez tartozo érték kisebb, akkor az 1j vektort tartja meg; ha nem, akkor az eredetit.
A rendszerben minden mez6 kiilon-kiilon és egyszerre végzi a tanitast. A Lipizzaner elosz-
tott moédon tanit, egy mezén a tanitasat egy kliens végzi és a feladat-kiosztési folyamatot

és az eredmények Osszegzését egy vezényld bonyolitja le.
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3.1. abra. A képen a Lipizzaner magas szinti architektiraja lathato egy 3 x 3-as térhalon.
P, ={vy,...,v9} és P, = {uy,...,ug} jeloli a neuralis halok paramétereit a diszkriminator
és generator populacionak. P, = {vy,..., %} és Py = {0,...,d9} a hiperparamétereit (pl.
tanulasi rata), a diszkriminator és és generator populacioknak. P, = {wy, ..., wo} pedig

az keverési silyokat. A (-)' jelolés a (-) értékét jeldli egy iteracionyi koevolicid utan. \|



4. fejezet

Augmentalas GAN-okkal

Sokféle modszer kialakult az évek alatt GAN-ok teljesitményének mérésére. A szakdolgo-
zatomban adatagumentacié szempontjabol vizsgaljuk a GAN-ok teljesitményeit. A koz-
ponti kérdés, hogy milyen esetekben képes a GAN javitani a klasszifikator teljesitményén.
Tovabb specifikalva, azt az esetet vizsgaltuk amikor klasszifikalas soran van egy alulrepre-
zentalt osztalyunk, és ebbe az osztalyba szeretnénk GAN segitségével képeket potolni, igy
kiegyensulyozva az adathalmazt. Milyen feltételek mellett segit ez a modszer a klasszifi-
kalas javitasaban?

A kérdés megvalaszoldsahoz tekintsiink egy kiegyensiilyozatlan adathalmazt, ahol csak
egy osztalyban van kevesebb kép mint a tobbiben. A hianyos osztaly képeivel betanitunk
egy GAN-t, majd kipotoljuk a hianyos osztalyt az el6bb emlitett GAN altal generalt ké-
pekkel. Igy valojaban két adathalmazunk lesz, egy hidnyos és egy kipotolt. Betanitunk
egy-egy klasszifikdtort a két adathalmazon és Gsszemérjiik a teljesitményeiket.

A kisérletekhez a Covid-Qu-Ex adathalmazt [14] hasznaltuk. Az adathalmaz tiidérontgen
képekbdl all, amelyek 3 osztalyba sorolhatok: normal, Covid és non-Covid. Az adathalmaz
kiegyensulyozott, minden osztalyban nagyjabol 10000 kép van.

Az elvégzett kisérleteknek két f6bb fazisuk van: (1) Elgkészités és GAN tanitas, (2) Klasszi-
fikdtor tanitas.

Az el6készités és GAN tanitas fazisat (1] abran foglaljuk ossze. Elgszor 20%-at félre-
tessziik a képeknek, a klasszifikitorok tesztelésére. A maradék 80% kép lesz a tanito
alaphalmaz. Az alaphalmazbdl fogunk elhagyni a Covid osztalybol képeket igy készitve
hidnyos adathalmazokat. Felmeriil ilyenkor a kérdés, hogy mennyit hagyjunk el hogy a

maradék képek tovabbra is megfelel§ minGségben reprezentaljak a hianyos osztalyt, és a
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Covid_Qu_Ex Adathalmaz
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EW-CEVEEEAN « A teljes Tanito adathalmaz

—
A Tanito adathalmaz Covid-os
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4.1. abra. A GAN-ok betanitasasanak Osszefoglalasa

GAN is érdemben tudjon tanulni. Ezért tobb hianyos adathalmazt is készitiink, amik-
ben kiilonb6z6 mértékben lesz alulreprezentalva a Covid osztély. Lesz egy adathalmaz
amiben a tanité adathalmaz Covid osztalybeli képeinek a 80%-t tartjuk meg (lasd .
abran 0.8 Adathalmaz), lesz egy ahol a 60%-at (0.6 Adathalmaz), egy ahol a 40%-at
(0.4_ Adathalmaz ) és egy, ahol csak 20%-at (0.2_ Adathalmaz). Ezek az adathalmazok
egymasba agyazottak, vagyis a 60% megtartott Covid-os kép, a 80%-nak valodi részhal-
maza. Lényegében ha az adathalmazra mint mintavételre gondolunk a tiidérontgenképek
eloszlaséabol, akkor egy mintavételbdl csak Covid-os adatpontokat hagyunk el, és azt vizs-
galjuk, hogy a maradék Covid-os mintapont elég mértékben reprezentativ-e ahhoz, hogy
a GAN ra tudjon tanulni. A hianyos adathalmazok elkészitése utan, minden 0j adathal-
mazhoz készitlink egy hozzatartoz6 GAN-t, amely az adathalmaz Covid-os képein tanul
(az abran ardny_ GAN-ként jelenik meg, példaul a 80%-os adathalmazhoz 0.8 G AN tar-
tozik). A GAN tanitast a Lipizzaner |12] segitségével végezzik (az dbran GAN Tanitd).
A kisérlet masodik fazisaban (lasd abra) mar nem csak a Covid-os képek részhalma-
zaval, hanem a masik két osztallyal is dolgoztunk. Baseline-ként minden hidnyos adat-
halmazon betanitottunk egy klasszifikatort. Majd a hianyos adathalamzokat kipétoltuk
a hozzajuk tartoz6 GAN altal generdlt képekkel. A kipotolt adathalmazban szeretnénk,
hogy minden osztidlyban nagyjabol ugyanannyi kép legyen. Ezért azt tiztiik ki célnak,
hogy a Covid osztalyban annyi kép legyen, mint a masik két osztély képei szaménak az

atlaga. Igy

generalt képek darabszdma = az atlag — meglévé Covid-os képek széama. (4.1)
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Minden kipotolt adathalmazon betanitunk egy-egy klasszifikatort és Gsszehasonlitjuk a
teljesitményeiket a Baseline-val, a korabban félrerakott teszt adathalmazon.

Kontroll csoportnak készitiink olyan teszteket is, ahol a hianyos osztélyt klasszikusabb
modszerrel egészitjiik ki. A mi esetiinkben ez random oversampling volt. A meglévs
Covid-os képek koziil vettiink bele Gjra képeket az adathalmazba egy véletlen permutécio
segitségével, amig nem lett elég kép. Ha tovabbra is hianyoztak képek, akkor tjra vettiik
egy permutacidjat az eredetileg meglévs képeknek. Az utols6 korben csak annyi képet
vettiink bele az adathalmazba, amennyi hidnyzott ahhoz hogy teljes legyen, azaz, hogy a
Covid osztalyban annyi kép legyen, mint a mésik két osztaly atlaga.

A harom vizsgalt esetet Osszefoglald néven Kép potlisi modszernek neveztiik és az ab-
ran is ilyen néven jelenik meg. A harom lehetGség: None, ez a hidnyos adathalmaz,
oversampling, a klasszikus augmentacios eset és GAN, a generalés modszer.

Tovabba minden kisérletet elvégeztiink tgy is, hogy hasznaltunk affin augmentdciot, és
tgy is hogy nem (az dbran réviden Augmentdcic). Kétféle affin augmentdciot hasznaltunk:
random affin elforgatas (3-4 fok), illetve five crop. Ezekrdl a Fiiggelékben irunk b&vebben.
A kisérleteket 3 kiilonb6z6 halon végeztiik el, ezeket a abran Hdlo-ként jelolve. Ezek
a halok I'mageNet-en elére betanitott halok és atviteli tanulést hasznélva szabtuk at a 3
osztalyos klasszifikalasra. A harom hélé: ResNetl8, VGGG és Ef ficientNet 0.

A kisérleteket elvégeztiik 5 kiilonb6z6 tanito-teszt vagason, hogy megbizhatobb eredmé-
nyeket kapjunk és szorast is tudjunk szamolni (az abran Vigds-ként jelolve). Fontos meg-
emliteni, hogy nem generaltunk minden egyes GAN-t hasznélo teszt esethez 1j képeket,
hanem miutan elkésziilt egy adott wvdgds-hoz és adott ardny-hoz a GAN, legeneréltuk
vele a hidnyzo darabszamu képet (ezt az arany és . egyenlet alapjan pontosan ki
lehetett szamolni), majd a tovabbiakban ezeket a képeket hasznéaltuk amikor GAN-nal
torténd képpotlast emlegetiink. (Példaul az elsd vagasnal, a 0.8-as adathalmazzal elkészi-
tett GAN-nal legeneraltuk a képeket, és minden hal6 esetében, amikor a 0.8-as gan eset

meéréseit végeztiik, ezeket a legeneralt képeket hasznaltuk.)
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Adathalmaz Kép potlé modszer Halo tipus

* orig: az eredeti
Covid_Qu_Ex-es train-
test vagas

* 0: random generalt train-
test vigas

* 1: random generalt train-
test vagds

* 2: random generalt train-
test vagas

* 3: random generalt train-
test vigas

» 1_Adathalmaz: A Tanitd
adathalmaz 6sszes Covid-
0s képét tartalmazza

+ 0.8_Adathalmaz: A Tanitd
adathalmaz Covid-os
képeinek 80%-at
tartalmazza

* 0.6_Adathalmaz: 60%-ot
tartalmaz

* 0.4_Adathalmaz: 40%-ot
tartalmaz

» 0.2_Adathalmaz: 20%-ot
tartalmaz

* None: Nem poétoljuk
semmilyen modon a
hianyos adathalmazt

« oversampling: random

oversampling-gel
pétoljuk a hidnyos
adathalmazt

* GAN: GAN altal generalt

képekkel pétoljuk a
hidnyos képeket

* Resnet18 * False

* Vggle * True

+ EfficientNetb0 ¢ random affine
« five crop

Klasszifikator
tanito

* vagas

* adathalmaz
* kép potlds

* halo

* augmentacié

—

Klasszifikator

* vagas

+ adathalmaz
» kép potlas

* hilo

* augmentacio

Klasszifikator

kiertekelés

) . F score

* balanced
accuracy

Test Dataset

— * Akisérlet elején a

Covid_Qu_Ex Datasetbdl
tesztelésre félretett 20%
adat

Tesztelésre félretett képek

4.2. abra. Az klasszifikdtorok tanitdsanak magas szintd Osszefoglalésa.

18



5. fejezet
Meérések

A méréseket az ELTE Matematikai Intézet Mesterséges Intelligencia Kutatocsoport GPU
szerverein végezetitk, NVIDIA A100-SXM4 80GB videokartyakkal. Minden tanitast (mind
a GAN-ok, mind klasszifikitorokét), a Neptune.ai felhs szolgatatasara logoltuk és onnan
kovettilk nyomon. A Lipizzaner kodjai nagyrészt Python-ban irédtak, de mivel docker
swarm-ot is tamogat, és sajat kezeldfeliilettel is rendelkezik, igy C# és docker fajlok
is megtalalhatoak a fajlok kozott |1]. A klasszifikitorok és egyéb segédfajlok Python-
ban irodtak. A tanitashoz a Pytorch nevi, mély tanulast tamogaté konytarat hasznal-
tuk. Mindegyik felhasznélt modell implementalva volt Pytorchban, igy az atviteli ta-
nulas egyszertien kivitelezhet volt. A modelleket az ImageNet-es silyukkal inicializal-
tuk, az utolso siird réteg kimenetét lecsokkentettiik 3-ra, hogy a feladatunkkal kompa-
tibilis legyen a halo, és innen kezdtiik a tanitasokat. A mérések kodjai megtaldlhatok a
https://github.com/aielte-research/CovidGAN GitHub repositoryban.

5.1. GAN paraméterek

A képek potlasara hasznalt GAN-okat, Mathias Esteban lipizzaner-covidgan nevi pro-
jektjének [6] folytatasaval készitettiik, mely a Lipizzaner-t specializalta Covid-19-es képek
generalasara.

Mivel 5 tanito-teszt vagas volt, és mindegyiken elkészitettiik a 4 darab hianyos adathal-
mazt (0.8,0.6,0.4 és0.2), ezért ez dsszesen 20 GAN betanitasat jelentette, melyek egyen-
ként 8 orat vettek igénybe. Emiatt egy fixalt paraméter halmazzal dolgoztunk. Minden

19
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GAN-t egy Convolutional Grayscalel28 x 128 nevi halon tanitottunk (lasd . abra). A

generald halé bemenete 1 x 1 x 100-as normalis eloszlast zaj vektor, amit 1 x 128 x 128

méretd, szirkedrnyalatos képet generdl. A diszkriminator haldja 128 x 128-as bemenettel

rendelkezett, melyet konvolucids, batch-normalizdlos rétegek, majd ReLu aktivacios fligg-

vény kovetett, tobb rétegben egymas utan, és a kimenete egy 1 dimenzos vektor volt. A

tanitas paramtétereit a 5.1 abran foglaljuk Gssze.

Hyperparameter Value
grid size 2 %2
Network name convolutional _grayscalel28x128
Default adam learning rate 2 x 1074
Number epochs 1000
Minibatch size 128
Mutation probability for learning rate | 0.5
Mutation alpha for learning rate 1074
Score sample size 300
Score type FID
Mixture mutation (o) 0.01

5.1. dbra. A GAN tanitasok hiperparaméterei.
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—

iput 28*128*1
ConvTrang
— BatclTNo pose2D 64*64*64

m + ReLu
— Tan
32*32*128
16*16*256
8‘8‘512

5.2. abra. A GAN halo vizualis reprezentacioja (convolutional _grayscale128x128). A kék

téglatest 1 x 1 x 100 dimenzi6s zaj vektor, melyet N'(0, 1)-b6l sorsolunk. A sarga rétegek
tanszpondlt konvoliciot jelolnek, melyeknek a kimeneti mérete a blokk tetején jelzett.
Majd ezek atmennek egy Batch-Normalizald rétegen, amelyet egy RelLu aktivacios réteg
kovet. Az utolsd rétegben, a tanszpondlt koncoliiciot egy tangenshiperbolikusz aktivacios

fiiggvény kovet és ennek a kimenete lesz a generalt kép. [@]

5.2. Klasszifikilas

A Kklasszifikilast egy vdgds esetén végeztiik el 4 hianyos adathalmazon (0.8,0.6,0.4 és 0.2),
amelyek képeinek potlasara 2 lehetGség van (oversampling és gan), tovabba az 5 baseline
modell (a 4 hidnyos adathalmazhoz, plusz a teljes adathalmaz) elkészitése, majd minden
eddigi esetet affin augmentdcidval és nélkiil elkésziteni, amely egy vagasra, egy halo ese-
tében (4 * 2 4+ 5) * 2 = 26 modell hiperparaméter optimalizalasa. A halokkal is szamolva
3%26 = 78 klasszifikitor hiperparaméter optimalizalasat végeztiik el. Az Gj vdgds-ok eseté-
ben, azt feltételeztiik, hogy a hiperparaméter nem valtozik. Egy klasszifikdtor betanitasa,
esettd] fiiggGen 30 perc és 2 ora kozott mozgott. A végleges hiperparaméterek a [A] feje-
zetben szerepelnek (ResNet18: a. tablazat, VGG16: tablazat és EfficientNet b0:
tablazat).
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5.3. ResNetl8

A mély rezidualis halokat (Deep Residual Networks, réviden ResNet) 2015-ben mutattak
be He és tsai. [4], amivel meg is nyerték az azévi ImageNet klasszifikalo versenyét és az-
Ota is népszert ez a technika. Ezért is valasztottunk egy ResNet alapti modellt, amellyel a
kisérlet klasszifikilas részét elvégezziik. A cikkben tobb modellt is bemutatnak, a valasz-
tasunk egy kisebb modellre esett: a Resnet18-ra, mely csupan 11,5 milli6 paraméterrel
rendelkezik.

A halon elért eredményeket két mérdszammal jellemeztiik: Fi-score és balanced accuracy.
Az eredmények [5.1] (Fj-score) és (balanced accuracy) tablazatokban lathatok. A tab-
lazat az atlagot, és az atlagtol vett abszolutértékes maximum szoérast tartalmazza minden
cellaban. A sorok a kiilénb6z6 mértéki hianyos adathalmazokat jelentik, példaul a 0.8-as
sor esetében a Tanitd Adathalmaz Covid-os képeinek a 80%-at tartalmazza a hidnyos
adathalmaz. Az oszlopok 3 nagy kategoriara és 2 kicsire esnek szét. A nagy kategoridk a
képpotlas modjat jelentik (igy példaul a gan azt jelenti, hogy a hidnyos képeket GAN-ok
segitségével potoltuk), mig a két kicsi kategoria az affin augmentdcic alakalmazéasat jelenti
(True és False).

Az affin augmentdcio hasznalata jelentGsen segit, ezért a False és True eseteket kiilon
fogjuk Osszehasonlitani. Az 6sszehasonlitasok f6 eszkoze a boxplotok abrai lesznek és a
mérések atlagainak tablazata.

El6szor vizsgaljuk a ResNetl8 halon az affin augmentdcio nélkili esetet. A hozzatar-
tozo abra abra, (a) részabraja, illetve a tablazat. Minden Osszehasonlitasnal az
alapvonal (baseline) a képpotlas nélkiili eset.

Az abran megfigyelhetd, hogy a 0.8 és 0.6-0s adathalmazokon az oversampling-es modszer
bizonyult a legsikeresebbnek a kétféle valodi képpotlasi modszer koziil, azonban a gan-
os modszer is javitott a teljesitményen, a baseline-hoz képest. Az atlagokbdl is hasonlo
kovetkeztetést vonhatunk le. A 0.8-as adathalmazon amig az gan nagyjabol 1%-kal telje-
sitett jobban atlagban, mint a baseline; addig az oversampling 1.3%-os atlag-novekedést
ért el (a tablazat 0.8-as sora, és False oszlopai). A 0.6-as adadthalmaznal mar a gan
modszer ér el jobb atlagot, 2.8%-al jobban teljesit, mint a képpotlas nélkiili eset, mig az
oversampling sem marad el sokkal ettdl a teljesitmnytdl.

A 0.4-es adathalmaznél szintén a gan-os képpotlasi modszer hozza a legjobb ereményeket.
Latvanyosan jobban teljesit, mint a None vagy overasamling eset. Az atlagokat megnéz-

ve az is latszik, hogy az oversampling ezesetben roszabb atlagot ért el, de a gan mddszer
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ismét 1.2% koriili javitast ér el atlagban. A 0.2-es esetben csak kis kiilonbség figyelhe-
t6 meg az dbran az egyes esetek kozott. Mindkét modszer kicsit jobban teljesit, mint a
baseline, azonban nem teljesen egyértelmd, melyik teljesit jobban a két modszer koziil.
A tablazatra tekintve a gan modszer éri el a legjobb atlagokat a 0.2-es sor False oszlopai
koziil, azonban nincs fél szazalék kiilonbség az eredmények kozott. Megjegyzends, hogy
az egyes boxok 5 adatpontbol késziiltek el, és el6fordul hogy ebbdl 2 kiviilallo (példaul 0.4
oversampling vagy 0.2 gan eset), amely ramutat hogy vagastol fliggden akar 3 — 4%-os
eltérések is lehetnek az eredményekben, illetve, hogy tobb mérésre lenne sziikség ahhoz,
hogy szignifikansat allithassunk.

Az affin augmentdciot hasznalo eset kovetkezik. A felhasznalt abra a abra (a) részab-
raja, illetve a[b.I] tablazat.

A 0.8-as adathalmaz esetében az abran az latszik az aran, hogy mind a gan-os, mind
az oversampling-es modszer egy kicsivel roszabbul teljesit, és ugyanezt a kovetkeztetést
tudjuk levonni a tablazatbol is (0.8-as sor, True oszlopok): tobb mint 0.5%-kal magasabb
az atlaga a képpotlas nélkiili esetnek, mint a gan-osnak. Ez amiatt fordulhat els, mert
nem hianyzik tul sok kép, igy nincs nagy héatranyban a képpotlas nélkiili eset. A 0.6-os
adathalmaznal, szintén az lathaté az abran, hogy kissé roszabb eredményeket ér el, mint
a potlas nélkiili vagy az oversampling, azonban ez kevésbé tiinik sulyosnak, mint a 0.8-as
esetben. Az atlagokra tekintve ez latszik beigazolodni: habar a potlas nélkiili eset atlaga
a legnagyobb, az oversampling nem marad le sokkal, és a gan-hoz képest is csak 0.2%-kal
teljesit jobban.

A 0.4-es adathalmazon mindkét modszer egyértelmiien segit az abra alapjan, azonban
csupan boxplot alapjan nem lehet megallapitani, hogy egyik vagy mésik tobbet javitana,
illetve mennyit. Az atlagokat megnézve (0.4-es sor, T'rue oszlopok) az lathato, hogy az
oversampling modszer 0.4%-ot, a gan pedig majdnem 0.6%-ot javit az atlagokon.

A 0.2-es adathalmaznal az abrén szintén ez a trend figyelhet§ meg. Ezesetben is mind a
gan, mind az ovesampling ltvanyosan jobban teljesit mint a képpotlas nélkiili alapeset.
Az atlagokbol (tablazat 0.2-es sora, True oszlopok) az is kideriil, hogy az oversampling
1.3%-kal, a gan 1.5%-kal teljesit jobban atlagban, mint az alapeset.

Osszességében az vonhaté le kovetkeztetésnek, hogy a ResNet tipust halon, minél keve-
sebb a hianyos adathalmazban a kép, annal jobban tud segiteni a gan-nal torténé aug-
mentacid. Mindekozben nem korozi le az oversampling-es modszert, és valosziintileg a két
modszer valamilyen keveréke tudné hozni a legjobb eredményeket. Errél kicsit bévebben
a[6.1] fejezetben irunk még.
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None

oversampling

GAN

False

True

False

True

False

True

1

93.31+1.27

93.86+1.45

0.8

91.94+£2.76

94.03+2.67

93.28+1.98

93.63+2.07

92.92+2.07

93.47£2.23

0.6

91.0242.90

93.52£2.53

92.84+2.18

93.50+£1.99

92.88+2.38

93.30£2.49

0.4

91.484+2.04

92.64+2.44

91.43+2.26

93.02+2.18

92.61£2.20

93.21£2.37

0.2

90.78+1.85

90.83+2.10

90.94+1.66

92.16+£2.44

91.06+2.17

92.31+2.21

5.1. tablazat. Ez a tablazat a ResNet18 halon végzett mérések eredményeinek az Fi-score

atlagait és abszolutértékes maximum szordsat tartalmazza. Minden sorban a legnagyobb

atlag érték van kiemelve félkovérrel.

None

oversampling

GAN

False

True

False

True

False

True

1

93.1941.25

93.76+£1.43

0.8

91.81+£2.74

93.93+2.64

93.17£1.93

93.54+£2.02

92.81+£2.01

93.37+2.19

0.6

91.02+2.66

93.44+2.48

92.76£2.09

93.41£1.94

92.78+2.34

93.22+2.44

0.4

91.37£2.03

92.57+2.41

91.37£2.22

92.954+2.13

92.55£2.16

93.14+2.34

0.2

90.77+1.85

90.85£2.11

90.97£1.67

92.15+£2.43

91.06+2.18

92.30£2.24

5.2. tablazat. Ez a tablazat a ResNetl18 halon végzett mérések eredményeinek a balanced

accuracy — score atlagait és abszolutértékes maximum szorasat tartalmazza.

5.4. VGG16

A VGG modell-csaladot a Visual Geometry Group mutatta be 2014-ben [13] és egyben
meg is nyerték a 2014-es ImageNet versenyt klasszifikalas és lokalizalas feladatban. A cikk-
ben azt vizsgaltak, hogy milyen hatéassal van a konvolicios halok teljesitményére, a halok
mélysége. A VGG16 138 millio paraméterrel rendelkezik, ez a legnagyobb modelliink.

A halo Fi-score atlagai és maximum szorasa a [5.3 tablazatban, a balanced accuracy
atlaga és maximum szorasa a [5.4] tablazatban taldlhatok. Az affin augmentcio nélkiili
eredmények elemzését a[5.3] (b) abra alapjan készitjiik.

A 0.8-as adathalmaznal, a kép potlas nélkiili modszer latszik a legsikeresebbnek, mig az
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oversampling és a gan latszolag nem sokat valtoztat a sikerességen. Az altagokat megnéz-
ve a[5.3 tablazatban, ugyanez figyelheté meg. A 0.8-as sor, False oszlopai koziil a potlas
nélkiili (Abran None) és gan potlasos (abran gan) esetekben ugyanannyi az atlag, és az
oversampling sem marad el sokkal . Ez magyarazhato azzal, hogy a 0.8-as esetben, nem
hianyzik tul sok kép a Covid-os képek koziil. A tablazatban szintén megfigyelhets, hogy
ugyan a None és gan eseteknek ugyanannyi az atlaga, de az abszolotértékes legnagyobb
szorasa kisebb a gan-nak.

A 0.6-os adathalmaz esetében, a boxploton a gan egy kicsit jobban teljesit, mint a masik
kett§. Ennél az adathalmaznél az atlagok kozott is megfigyelhetd . tablazat, 0.6-os
sor, False oszlopok), hogy a gan éri el a legnagyobb atlagot, habar csupan 0.3% koriili
javitassal.

A 0.4-es adathalmazon, mind az oversampling, mind a gan kicsit rosszabbul teljesit a
boxploton, mint a képpotlas nélkiili eset, és a tablazatban lathato, hogy a None-os eset-
nek nagyobb az atlaga, mint a masik kettének. Azonban itt sincs nagy kiilonbség, csupan
0.2%-al jobb a potlas nélkiili eset atlaga, mint a gan modszeré.

A 0.2-es adathalmaznal az abran a gan és az oversampling is jobban teljesitett, mint a
képpotlas nélkiili eset, és a ketts koziil latszolag az oversampling volt hatésosabb. Ezt
a megfigyelést tamasztja ala az is, hogy a tablazatban a 0.2-es sorban, a False oszlopok
koziil az oversampling-hez tartozik a legnagyobb atlag, de a gan sem marad el sokkal,
am csak 0.1%-al teljesitenek jobban, mint az alapvonal.

Tovabbra is megfigyelheték, hogy egy-két boxplot esetében, akar 2 kiviil all6 pont is van,
amely a kis szdma mintaelemnek tudhaté be. Ennél a halonél elmondhato, hogy az egyes
képpotlasi modszerek eredményei nem kiilonbéznek annyira egymastol, amelyre a VGG16
halé mérete lehet egy indok.

Emlitésre mélto, hogy a 0.4-es adathalmaz esetében, a legjobb mért atlag egy augmentdcio
nélkili esethez tartozik, ahol nem hasznaltunk képpotlasi modszert. Szintén megjegyzen-
dd, hogy a teljes adathalmazos mérések (a képen az 1.0-hoz tartozo boxplot) roszabb ered-
ménnyekel rendelkeznek, mint a 0.8-as képpotlas nélkiili mérések (a[5.3] (b) abra elsd két
sarga doboza). Ez magyarazhato egy rosszabbul sikeriilt hiperparaméter-optimalizalassal.
Az affin augmentdciot hasznalo tesztesetek elemzését a 5.4 (b) dbra és a tablazat
alapjan végezziik.

A 0.8-as adathalmazon mind az oversampling, mind a gan-os modszer enyhe javulast
hoz, a kegkisebb mért értékek magasabban vannak, mint a képpotlas nélkiili esetben. Az

atlagokat tekintve is hasonld kovetkeztetést lehet levonni: ugyan a gan-os eset atlaga a
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legnagyobb, azonban csupén alig 0.1%-el nagyobb a masik ketténél abra, 0.8-as sor,
True oszlopok). Magyarazatként szolgalhat a haloé mérete és az a tény, hogy nem sok kép
hidnyzik még ebbdl az adathalmazbol.

A 0.6 adathalmaz esetében a boxplotok alapjan az oversampling egy kicsit jobb, a gan
pedig kicsit rosszabb eredményeket ért el, mint a képpotlas nélkiili modszer. Ezt meg-
erGsiti a tabldzat 0.6-os sora: a T'rue oszlopok koziil, a None-hoz tartozik a legnagyobb
atlag, az oversamplingé egy kicsit kisebb, és a gan ugyan elmarad, de csak 0.2%-al. A
0.4-es adathalmazon a boxplot abran, a gan-os modszer nagyjabol ugyanugy teljesit mint
a baseline, mig az oversampling egy kicsit roszabbul. A tablazat is ugyanezt erdsiti meg:
mig a 0.4-es sor, True oszlopai koziil, a None és gan oszlopbeli atlagok megegyeznek,
addig az ovesampling atlaga kicsit kisebb. Nagy kiilonbségek tovabbra sem figyelhet6k
meg.

A 0.2-es adathalmazon a boxplokon lathaté, hogy a gan-os moédszer jobb eredményeket
ér el, mint a mésik ketts: a medidn vonala magasabban van, mint a masik kett6é és az
egész eloszlas nagyjabol 1%-al magasabban van, ami jelentGs kiilonbség. A tablazat 0.2-es
sorat, és True oszlopait megvizsgalva, szintén erre a kovetkeztetésre juthatunk: a gan-os
modszer atlaga, majdnem 1%-kal nagyobb, mint a képpotlas nélkiili eseté. A legtobb eset-
ben az latszik, hogy a VGG modell elég nagy és nem szamit sokat a képpotlas, azonban
amikor mar csak 20%-a maradt meg a Tanité adathalmaz Covid-os képeinek, sikeriilt
javitania a gan-os modszernek. Igy az eredmények még ilyen nagy modell esetében sem

cafoljak a GAN-nal torténé adatpotlas lehetGségének validitasat.

None oversampling GAN
False True False True False True
1 92.64+1.35 | 93.65+1.32
0.8 | 93.36+2.37 | 93.54+1.95 | 93.31+1.48 | 93.494+1.77 | 93.36£1.55 | 93.57+1.89
0.6 | 92.90£1.68 | 93.30+2.07 | 92.85+1.90 | 93.26+1.94 | 93.16£1.81 | 93.07+2.48
0.4 1] 93.21+£1.67| 92.95£1.72 | 92.484+2.07 | 92.874+1.89 | 93.07£2.12 | 92.95+2.18
0.2 ]91.394£1.33 | 91.22+1.21 | 91.54+1.57 | 91.624+1.94 | 91.5+1.31 | 92.17+1.14

5.3. tablazat. Ez a tablazat a VGG16 halon végzett mérések eredményeinek A az Fj-score

atlagait és abszolutértékes maximum szorasat tartalmazza.
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None oversampling GAN
False True False True False True

1 92.54+1.36 | 93.56+1.34
0.8 | 93.264+2.33 | 93.44+1.91 | 93.20+1.41 | 93.39+1.72 | 93.24+1.49 | 93.47+1.84
0.6 | 92.804+1.63 | 93.2142.02 | 92.75+1.87 | 93.18+1.90 | 93.064+1.77 | 92.98+2.45
0.4 | 93.144+1.65| 92.88+1.72 | 92.394+2.07 | 92.81+1.86 | 93.00+2.12 | 92.894+2.19
0.2 | 91.39£1.38 | 91.22+1.25 | 91.54+1.6 | 91.62+1.96 | 91.5+£1.33 | 92.15+1.22

5.4. tablazat. Ez a tablazat a VGG16 halon végzett mérések eredményeinek a balanced

accuracy — score atlagait és abszolutértékes maximum szorasat tartalmazza.

5.5. EfficientNet

Az EfficientNet-modellcsaladot 2019-ben mutatta be Tan és V.Le [15]. A modellcsalad egy
skalazasi modszert alkalmaz, ahol a modell mélységét, a rétegek szamét és a réteg beme-
neti felbontésat névelve, minél nagyobb pontosséig elérése a cél, minél kevesebb, a modell
tanitasédhoz sziikséges floating point mtveletek szaméval (FLOPs). A modszer meghata-
rozza azt a 3 konstanst, amelyek segitségével a legeffektivebben lehet (pontossagban és
FLOPs-ban) a modellek méretén névelni. Mi az Ef ficient Net b0 alapmodelliiket vé-
lasztottuk harmadik halonak, amelyen klasszfikilast teszteliink. Ez a modell csupan 5.2
milli6 paraméterrel rendelkezik, igy még a ResNet18-as modellnél is kisebb. A korab-
ban kialakitott szokas szerint, affin augmentdcio hasznalat alapjan kiilon elemezziik ki az
eredményeket. Az affin augmentdciot nem hasznalod eset kiértékelése a abra (c) alab-
rdja alapjan és tablazat alapjan végezziik. A 0.8-as adathalmaz esetében a boxploton,
latszolag nem sokban kiilonbozik egymastol a 3 képpotlasi modszer eredményei. Annyi
tisztan latszik, hogy mindkét poétlasi modszer feljebb hozta a legkisebb mért értékeket.
A tablazat 0.8-as soranak False oszlopaira tekintve is ennek megerdsitését kapjuk, a 3
modszer koziil az oversampling Kicsit jobban teljesit mint a méasik kettd, de csupan 0.2%
a kiilonbség az atlagok kozott. Magyarézat lehet, hogy ennél az adathalmaznél nem hi-
anyzik tul sok Covid-os kép, igy az egyes képpotlasi probalkozasok, még inkdbb vagashoz
hasonlé moédon viselkednek.

A 0.6-0s adathalmaznél, a boxplotokat tekintve lathato, hogy a gan-os modszer feliil mul-

ja, mind a képpotlas nélkiili esetet, mind az oversampling-et. Az atlagokbol erre megerd-
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sitést nyeriink: a gan mérés atlaga 0.5%-kal nagyobb, mint a képpotlas nélkiilié, és még
az oversampling-et is felillmulja 0.4%-kal.

A 0.4-es adathalmaznal szintén jol lathatéan jobb eredményeket ér el a gan, mint a potlas
nélkiili eset; és még az oversampling-hez képest is egy kevéssel jobb a teljesitménye. A
tablazat alapjan szamszertsitve az eredményeket (0.2-es sor, False oszlopok) azt kapjuk,
hogy ezen adathalmaz esetében is 0.5%-kal teljesit jobban a gan, mint az alapvonal és az
oversampling modszer.

A 0.2-es adathalmaznal, ugyan eléggé nagy szorasa van a méréseknek, de a gan modszer
itt is lathatd modon javit a teljesitményen. Ugyanakkor az oversampling jobb eredménye-
ket ér el mint a gan. A tablazat alapjan azonban lathato, hogy a gan és az oversampling
modszer atlaga gyakorlatilag ugyanannyi, és mindketten 0.6% feletti értéket javitanak az
alapvonal atlagan.

Az affin augmentdciot hasznalo mérések kiértékelésére a 5.4l abrat és tablazatot hasz-
naljuk.

A 0.8-as adathalmazon megfigyelhetGen jobb eredményeket ér el a gan modszer, mint a
potlas nélkili modszer vagy az oversampling. A téblazatban (0.8-as sor, True oszlopok)
az is lathato, hogy a gan modszer atlaga, mindkét modszernél 0.4%-al nagyobb. Kieme-
lendd, hogy a gan-os képpotlas 94.45%-os atlagot ért el, amely majdnem 0.5%-kal jobb,
mint barmely masik halon elért eredmény.

A 0.6-os adathalmazon az figyelhet6 meg, hogy habar a gan nem hoz kiemelkedGen magas
eredményeket, azonban konzisztensen 94% kozeli eredményeket ér el, mig az oversampling-
nél elsfordul, hogy 93% ala esik; a potlas nélkiili esetben pedig 92% koriili mérés is akad.
Az atlagokra tekintve (0.6-os sor, True oszlopok) ez mégjobban kiemelddik, mert a gan
atlaga 0.5%-kal nagyobb, mint a képpotlas nélkiilié. Emellett az atlagokbol az is kideriil,
hogy a gan eset, 94% feletti atlagon teljesitett, amely a masodik legnagyobb elért atlag.

A 0.4-es adathalmazon is az figyelheté meg, hogy mind a gan-os, mind az oversampling-
es modszer jobban teljesit, mint a képpotlas nélkiili. Azonban elsé ranézésre nem tiszta,
hogy melyik volna jobb a kettd koziil. A tablézat 0.4-es sorat megnézve az lathato, hogy
ugyan nem sokkal (0.1% alatti értékkel), de az oversampling-es modszer jobb atlaggal
rendelkezik, mint a gan-os. Emellett mindketts 0.4% koriili értékkel jobban teljesit, mint
az alapvonal.

A 0.2-es adathalmaznal, az dbréan jol lathatéo modon, a gan jobban teljesit, mint a pot-
las nélkiili eset; és az oversampling mindketténél sikeresebb. Az atlagokat megnézve az

oversampling 1.1%-al teljesit jobban, mint az alapvonal, de a gan is 0.7%-al jobb ered-
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ményeket ért el. Osszességében az vonhato le kovetkeztetésnek, hogy az Ef ficientNet
tipustu halénal a gan-nal torténé képpotlas inkabb segitett a halonak tanulni. Minél na-
gyobb volt az adathidny, annal tébbet tudott segiteni, bar nem mindig tobbet, mint az
oversampling. Valoszintileg a két moédszer valamilyen vegyes hasznélata hozné a legjobb

eredményeket.

None oversampling GAN

False

True

False

True

False

True

1

93.13£1.59

93.73+1.48

0.8

93.16£1.78

94.04£1.66

93.31+£2.56

94.03£2.11

93.13+£1.57

94.45+1.92

0.6
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93.03+1.85

93.81+2.10

93.4941.48

94.09+£1.78

0.4

92.70+£2.12

93.42+1.87

92.68+1.84

93.87+1.68

93.23+£2.32

93.75£1.92

0.2

91.79+£1.67

92.34£1.98
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5.5. tablazat. Ez a tablazat a Ef ficientNet

Fi-score atlagait és abszolutértékes maximum szorasat tartalmazza.

_ b0 halon végzett mérések eredményeinek

None

oversampling

GAN

False

True

False

True

False

True

1

93.03+£1.54

93.64£1.51

0.8

93.03£1.72

93.95+1.61

93.22+2.51
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93.01£1.49

94.37£1.88

0.6

92.85+2.03

93.45£2.11
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93.74£2.06
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0.4
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0.2
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5.6. tablazat. Ez a tablazat a Ef ficientNet b0 halon végzett mérések eredményeinek a

balanced accuracy érték atlagait és abszolutértékes maximum szoraséat tartalmazza.
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6. fejezet

Osszefoglalas

Az eredmények alapjan az a kovetkeztetés vonhato le, hogy mindhérom halo esetében ké-
pes volt a GAN-nal torténd modszer segiteni a klasszifikalasban. Minél kevesebb volt az
eredeti kép a hidnyos adathalmazban, lathatoan annél tobbet javitott a képek generalasa.
Habar nem mindig teljesitett jobban, mint az oversampling, de jellemzGen tudta tartani
annak teljesitményét. Emiatt feltehetSleg a két modszer valamilyen keverése lehetne az
amellyel a legjobb eredményeket el lehetne érni: a hianyzoé képek x%-at gan-nal potoljuk,
a (1 — x)%-at pedig oversampling-gel. Az is megfigyelhets volt, hogy a kisebb haloknak
gyakrabban, és tobbet javitott a teljesitményén a modszer.

Mivel alapvetSen 90% feletti pontossag volt erléhetd ezeken az adathalmazokon, ezért
1%-0s javitas, a maximum elérhets javitasok legalabb 10%-at jelenti. Az egyes adathal-
mazokon 0.2% és 2.8% kozotti javulasokat sikeriilt elérni, ezért ezek hozzavetslegesen 2%

és 28% kozotti javitasnak felelnek meg, a maximum elérhetd javitasokhoz viszonyitva.

6.1. Tovabbi kutatasi lehet6ségek

A GAN altal generalt képek minGségén még tovabb lehetne javitani, ha a generalt kép
el6bb atmenne egy sikeres diszkriminatoron, és csak akkor hasznalnédnk a generélt képet,
ha a diszkriminatort sikeriilt megtévesztenie. Ezzel maguknak a generalt képeknek a mi-
néségét javithatnank.

Az Osszefoglalasban emlitett gan-oversampling vegyes képpotlasi modszert is érdemes

lehetne letesztelni. Tébbféle arannyal is ki lehetne probélni és igy 6sszehasonlitani.

32
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Szintén érdekes lenne, hogy ha minden Covid-os képet lecserélnénk GAN é&ltal generalt
képekre és leellendrizni az ilyen tipust adathalmazon tanult klasszifikatorok teljesitmé-
nyét.

Péar klasszifikator tanitasi esetben a hiperparaméter-optimalizalas alatt, a tanité alaphall-
mazon a pontossag (train accuracy) elérte a 100%-ot a 15. iteracié kérnyékén, emiatt
nagyon lecsokkent a tanito jel. Ilyen esetekbdl tobb alkalommal is volt olyan adathalmaz
amelynél gan altal generalt modszerrel potoltuk a képeket. Emiatt felmeriilt, hogy lehet
hogy tulsdgosan is Covidos jellegiiek lettek a generalt képek, igy konnyen ratanult a halo.
Ha ezeket a generalt képeket egy kicsit elhomélyositanank, miel6tt belerakjuk az adat-
halmazba és ha a homaélyositas segitene a tanitason akkor a tul erés Covdios jelleg volt a
probléma. Ez azért is volna baj, mert a tiidérontgenkép Covidos jellege nem binaris do-
log, hanem sokkal inkédbb egy spektrum és a spektrum minal nagyobb részérdl szeretnénk
generalni.

A generatorokhoz tartozd diszkriminatorokat megprobalhatjuk kiértékelni mint C'ovid -
Nem Covid klasszifikdtorokat. Mivel a diszkriminatorok feladata a Covid-os képekrsl
eldonteni, hogy valddi-e vagy generalt, igy feltehetSleg ratanul arra, hogy milyen tulaj-
donségokkal rendelkezik egy valodi Covidos kép. Ezéltal azt is el tudja donteni, hogy
egy adott kép rendelkezik a Covidos tulajdonsidgokkal, amely pedig mér egy Covid -
nemCovid klasszifikalasnak felel meg. Ha ez sikeres volna, akkor akar a diszkriminatort a
klassszifikalas menetébe is be lehetne épiteni, egyfajta bonusz klasszifikatorként.
Nagyobb térhélon is ki lehetne probalni a GAN tanitast, mert nem hasznaltuk ki a szerver
teljes kapacitésat, amikor csupan 2 * 2-es térhalon tanitottunk, azonban ez még talan no-
velhet§ 3 % 3-ra vagy 4 * 4-re, amely a Lipizzaner modell el6nyeit mégjobban kihozhatna.
A Lipizzanerbe lehetne implementélni a DCGANokat [10], amelyek segitségével alkal-
mas lenne affin augmentdlt képek generaléséara is. Emellett a hiperparaméter mutalés elég
gyorsnak tiinik. Egy megoldésként ritkitani lehetne a hiperparaméterek mutalésat, hogy
ne vesszen el a tanito jel.

A GAN és klasszifikator tanitasara lehet tekinteni egy nagy rendszerként is, és el6for-
dulhat, hogy a GAN tanitasi paraméterei nem fiiggetlenek a klasszifikdtorétol. Vagyis
lehet hogy egy fajta hiperparaméter beallitisa a GAN modellnek az egyik vagy a masik
klasszifikalo halonak jobban segit.
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A. fuggelék

Meély tanulasos fogalmak

A.1. Optimalizal6 algoritmusok

A neurélis halok tanitédsa kozben a paraméterek frissitésének elvégézésre tobbféle modszer
is kialakult. ezek koziil ismertetiink néhanyat |11].

Sztohasztikus gradiens ereszkedés (stochastic gardient descent), réviden SGD:
Az egyik legegyszertibb algoritmus a paraméterek frissitésére, egy n hiperparaméterrel
rendelkezik. Legyenek a halo paraméterei 6, legyen J a veszteségfiiggvény. Ekkor az SGD
minden 2 tanito példara, és hozzatartozo y® cimkére frissiti a halo paramétereit.
0=0—n-VoJ(@,z® yD)

Adam optimalizal6: Adaptive Momentum Estimation, egy olyan optimalizal6 algorit-
mus, amely minden paraméterhez adaptiv tanulasi ratat tart szamon. Az egyik vezérls
gondolat mogotte, az hogy regularizaljuk a paraméterek gradiensének nagysagat, hogy ne
ugraljon a paraméter értéke, hanem a tanulas folyaman valamilyen értékhez konvergal-
jon. Ennek érdekében a paraméterekhez szamon tart egyfajta Osszegzett sulyvektort, az
alkalmazott gradiensek alapjan.

A mésik otlet amit alkalmaz, hogy tartsunk szamon egy lendiiletvektort a paraméterek-
hez, amelyet valamilyen exponencialisan lecsengé modszerrel firssitgetjiik az 0j gradiens-
sel. Hasonl6an egy dombrol legurulé nehéz labdahoz, az a cél, hogy a gradiens iranya
ne valtozzon nagyokat. Emiatt az Adam ugy viselkedi, mint egy dombrol legurulé nehéz
labda, amelyre hat a surlodas. Az algoritmus a 1 mellett rendelkezik még [, 52 hiperpa-
raméterekkel, amelyek 0.9 és 0.999 koriil szoktak lenni. (1 kozeli értékek kortl):

gt = VGJ(Qt—l)
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my = Bimy—1 + (1 — 51) g / /lendiiletvektor

vy = Povi_1 + (1 — Ba)g} / /stulyvektor

Az algoritmus m; és v4-t nullvektoroknak inicializalja a moédszer, amely azt eredményezte,
hogy a tanitas elején a 0 felé torzulnak, ezért még egy korrekcids taggal megszorozza a
két értéket.

A Ty
t p—
1 -4

N Uy
0

t 11— 5
Ezen jelolések segitségével kifejezve a paraméterek frissitése:

n .

Opp1 = 0; — my

Vo + e

AdamW: Az AdamW, az Adam-nek a suly lecsengss (weight decay) valtozata. Mindéssze
g; kiszamolésaban torténik valtozas, egy w wight decay hiperparaméter szerint.
gi = Vo J(0i—1) + w1

A.2. Aktivacios figgvények

Az aktivacios fiiggvények a nemlinearitds megvalositasara vannak a neuralis hélo rétegei
kozott (kiilonben az egész neuralis halo Gsszeesne egy matrixszorzassa). Két gyakori fligg-
vényt emlitiink meg, a ReLu-t és a T'anh-t.

ReLu(x) = max(z,0). Ennek a fliggvénynek a 0 f6l6tt a derivaltja 1, kevésbé lép fel az
eltling gradiensek probléméja.

Tanh(x) = %, amely —1 és 1 kozé normalja a kimenetet, emiatt alkalmazzak néha

a kimenet elétt.

A.3. Klasszikus augmentaciok

Kétféle klasszikus augmentéiciot mutatunk, az affin elforgatas és a five crop.

Az affin elforgatashoz tartozik egy d fokszam, és a kimenetet véletlenszertien +d fokkal
elforgatja.

A five crop augmentéaciohoz tartozik egy (H, W) magassag és szélesség vektor. A beadott
kép négy sarkabol és a kozepébdl kivag (H, W) nagysagu képeket, igy egy példa képbdl
5-0t csinal. Itt természetesen elengedhetetlen, hogy a beadott kép mérete a kivagando

méreteknél nagyobb legyen.
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name epoch | adam Ir | batch | optim. | degree | w. decay
resnet 0.2 gan F 30 1.20E-04 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.2 gan T | 30 1.00E-04 | 16 adam 4 0.1
resnet 0.2 overs F | 30 9.00E-05 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.2 overs T | 30 1.00E-04 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.2 None F | 30 2.40E-04 | 32 adam 4
resnet 0.2 None T | 30 9.00E-05 | 32 adam 4

resnet 0.4 gan F 30 9.00E-05 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.4 gan T | 30 9.00E-05 | 16 adam 4 0.1
resnet 0.4 overs F | 30 9.00E-05 | 32 adam 4
resnet 0.4 overs T | 30 9.00E-05 | 32 adam 4 0.2
resnet 0.4 None F | 30 1.20E-04 | 32 adam 4
resnet 0.4 None T | 30 9.00E-05 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.6 _gan F 30 1.80E-04 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.6 gan T 30 9.00E-05 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.6 overs F | 30 9.00E-05 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.6 _overs T | 30 9.00E-05 | 16 adam 4 0.2
resnet 0.6 None F | 30 2.40E-04 | 32 adam 4
resnet 0.6 _None T | 30 1.20E-04 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.8 gan F 30 9.00E-05 | 32 adam 4 0.1
resnet 0.8 gan T | 30 6.00E-05 | 16 adam 4 0.1
resnet 0.8 overs F | 30 1.20E-04 | 16 adamW | 3 0.1
resnet 0.8 overs T | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
resnet 0.8 None F | 30 9.00E-05 | 32 adam 4
resnet 0.8 None T | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
resnet 1 None F 30 1.60E-04 | 16 adamW | 3 0.1
resnet 1 None T 30 1.60E-04 | 16 adamW | 3 0.1

A.1. tablazat. A ResNet18 tipusi halokon hasznalt hiperparaméterek.
A név Osszetétele < hdlo > < ardny > _ < kép potlas > _ < affin augmentdcio >.
Amikor az optimalizald agloritmus AdamW , abban az esetben adam weight decay = 0.1

roviditések: w.decay = weight decay, overs. = oversampling, F = False, T = True.
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name epochs | adam Ir | batch | optim. | degree | w. decay
vgg 0.2 gan F 30 1.00E-04 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.2 gan T 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
vgg 0.2 overs. F | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
vgg 0.2 overs. T | 30 1.00E-04 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.2 None F | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.2 None T | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.4 gan F 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 04 gan T 30 1.20E-04 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.4 overs. F | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.4 overs. T | 30 1.20E-04 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.4 None F | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.4 None T | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
vgg 0.6 _gan F 30 1.20E-04 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.6 gan T 30 9.00E-05 | 64 adam 3 0.1
vgg 0.6 overs. F | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.6 _overs. T | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.6 None F | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.6 _None T | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.8 gan F 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
vgg 0.8 gan T 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
vgg 0.8 overs. F | 30 1.20E-04 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.8 overs. T | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 0.8 None F | 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgeg 0.8 None T | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
vgg 1 None F 30 3.00E-05 | 32 adam 3 0.1
vgg 1 None T 30 1.20E-04 | 16 adam 3 0.2

A.2. tablazat. A VGGI16 tipusu halokon hasznalt hiperparaméterek.
A név Osszetétele: < hdlo > < ardny > _ < kép potlds > _ < affin augmentdcio >.
Amikor az optimalizald algoritmus AdamW , abban az esetben adam weight decay = 0.1

roviditések:w.decay = weight decay, overs. = oversampling, F' = False, T = True.
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name epochs | adam Ir | batch | optim. | degree | w. decay
efficient 0.2 gan F 30 1.20E-04 | 16 adamW | 3 0.05
efficient 0.2 gan T 30 1.20E-04 | 16 adam 3 0.05
efficient 0.2 overs. F | 30 1.20E-04 | 16 adamW | 3 0.05
efficient 0.2 overs. T | 30 1.60E-04 | 16 adam 3 0.01
efficient 0.2 None F | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 0.2 None T | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 0.4 gan F 30 1.60E-04 | 16 adam 3 0.05
efficient 0.4 gan T 30 1.20E-04 | 16 adamW | 3 0.05
efficient 0.4 overs. F | 30 1.20E-04 | 16 adamW | 3 0.1
efficient 0.4 overs. T | 30 1.20E-04 | 16 adamW | 3 0.05
efficient 0.4 None F | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 0.4 None T | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 0.6 gan F 30 1.20E-04 | 16 adamW | 3 0.05
efficient 0.6 gan T 30 1.60E-04 | 16 adam 3 0.05
efficient 0.6 overs. F | 30 1.20E-04 | 16 adam 3 0.1
efficient 0.6 overs. T | 30 1.20E-04 | 16 adam 3 0.05
efficient 0.6 None F | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 0.6_None T | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 0.8 gan F 30 9.00E-05 | 16 adamW | 3 0.05
efficient 0.8 gan T 30 1.60E-04 | 16 adam 3 0.05
efficient 0.8 overs. F | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 0.8 overs. T | 30 1.20E-04 | 16 adam 3 0.01
efficient 0.8 None F | 30 9.00E-05 | 16 adamW | 3
efficient 0.8 None T | 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 1 None F 30 9.00E-05 | 16 adam 3 0.1
efficient 1 None T 30 9.00E-05 | 32 adam 3 0.1

A.3. tablazat. Az Ef ficient Net b0 tipust hélokon hasznalt hiperparaméterek.
A név Osszetétele: < hdlo > < ardny > _ < kép potlds > _ < affin augmentdcio >.
Amikor az optimalizald algoritmus AdamW , abban az esetben adam weight decay = 0.1

roviditések:w.decay = weight decay, overs. = oversampling, F' = False, T = True.
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