Typen von neuronalen Netzen Teil I:
Autoencoder und Convolutional Neural Networks

Elias Saalmann

Universitat Leipzig

12. Februar 2018

Elias Saalmann Seminar: Deep Learning

Typen von neuronalen Netzen Teil |: Autoencoder und Convolutional Neural Networks



Inhalt

Einleitung
Neuronale Netze

Autoencoder
Definition
Anwendungen
Convolutional Neural Networks
Motivation und Definition

Convolution
Aufbau und Anwendungen

Literatur

Elias Saalmann Seminar: Deep Learning

Typen von neuronalen Netzen utoencoder und Convolutional Neural Networks



Einleitung
[ ]

Neuronale Netze

Wiederholung

» Neuronale Netze zur Klassifikation nicht-linearer Daten

» Training der Netze als Minimierungsproblem einer
Fehlerfunktion

» Finden eines Minimums uber Gradienten bzw. mit
Backpropagation Algorithmus

» Bislang nur Supervised Learning mit Labeled Data betrachtet
» Bislang nur Fully-Connected-Netze betrachtet

» Bislang nur Feedforward-Netze betrachtet
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Autoencoder
[ Jelele]

Definition

Definition

Sei
> Eingaberaum X gleich Ausgaberaum mit Dimension d
» Zwischenraum Y mit Dimension p < d
Gesucht
» Encoder-Funktion f : X — F
» Decoder-Funktion g : F — X

welche fiir alle x € X den Fehler

x = (g o f)(x)|

minimieren.
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Autoencoder
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Definition

Beispiel: Linearer Autoencoder
Wahle:
» F(x(D) = Wix() + by
» g(x(D) = Wox() 4+ b,
Optimierungsziel:

J(Wi, by, Wh, b)) :Z — (g o F)(x1))?

(xD — (Wo(WixD 4 by) + by))?
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— Neuronales Netz mit 1 Hidden Layer
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Autoencoder
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Definition

Autoencoder als neuronales Netz

» Funktion kann als KNN mit d Eingabe- und Ausgabeneuronen
modelliert werden

» Mindestens 1 Hidden Layer (z.B. mit p Knoten)
» Hyperparameter frei wahlbar (z.B. Aktivierungsfunktion)

» Autoencoder lernt eine (niedrig-dimensionale) Codierung der
Eingabedaten

» Dimensionsreduzierung vergleichbar mit Principal Component
Analysis (PCA)

> Unsupervised Learning
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Autoencoder
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Definition

Autoencoder Beispiel

Figure: Beispiel-Autoencoder KNN [L15]
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Autoencoder

@0000

Anwendungen

Dimensionsreduzierung fiir Kompression

Die niedrigdimensionale Codierung kann als Kompression
verwendet werden, um z.B. Datentraffic einer App zu verringern:

Beispiel
Smartphone-App mochte {x1, x2, ..., xm} an Server senden

1. Codiere {x1,x2, ..., Xm} zu {z1, 22, ..., 2o} mit p < m auf dem
Smartphone

2. Sende {z1, 2, ..., z,} an den Server

3. Decodiere {z1, 2, ..., zp} zu {X1, %0, ..., %m}

Elias Saalmann Seminar: Deep Learning
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Autoencoder
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Anwendungen

Dimensionsreduzierung fiir Visualisierung

Ist die Codierung 2- oder 3-dimensional, kdnnen hochdimensionale
Daten durch die Codierung visualisiert werden:

coNoarwn-o

Figure: 2D-Codierung von handgeschriebenen Zahlen (MNIST):
(A): PCA
(B): 2000-500-250-125-2 Autoencoder [HS06]
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Autoencoder
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Anwendungen

Dimensionsreduzierung im Kontext der Gesichtserkennung

Figure: Rekonstruktion von codierten (30-dimensionalen) Bildern
(Olivetti Gesichtsdatenbank):

(oben): Original

(mitte): Rekonstruktion mit Autoencoder

(unten): Rekonstruktion mit PCA [HS06]
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Autoencoder
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Anwendungen

Autoencoder als KNN-Initialisierung

Problem
KNN-Gewichte miissen vor Backpropagation initialisiert werden.
Zufallsinitialisierung ist nicht immer optimal.

KNN-Training mit Autoencodern

1. Pre-Training mit Autoencodern, jeweils 1 Layer, unsupervised
2. Fine-Tuning 1 Training des letzten Layers, supervised

3. Fine-Tuning 2 Training des gesamten KNN mit
Backpropagation, supervised

— hat sich als vielversprechend erwiesen [EBC10]
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Autoencoder
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Anwendungen

Pre-Training mit Autoencodern

* > fix)

Figure: Autoencoder als Initialisierungsmethode [L15]
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Convolutional Neural Networks
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Motivation und Definition

Motivation

Hochdimensionale natiirliche Daten (z.B. Sprache, Fotos, ...)

» Fully-connectedness erzeugt groBe Mengen an Parametern
» Hoher Trainings-Aufwand

» Gefahr des Overfitting (Anpassung an das Trainings-Set)

— lokal verbundene neuronale Netze

O

Figure: Lokal verbundenes KNN [L15]
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Convolutional Neural Networks
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Motivation und Definition

Definition
Convolutional Neural Networks sind teilweise lokal verbundene
KNN, die meistens aus folgenden Layern bestehen:
1. Convolution Layer

Angelehnt an die mathematische Faltung von Eingabesignalen

2. Pooling Layer
Berechnet Maximum oder Durchschnitt

3. Fully Connected Layer

SchlieBt die Berechnungen aus Convolution und Pooling als
klassiche Klassifikation ab
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Convolutional Neural Networks
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Convolution

Faltung (Convolution)

Wichtiger Operator in der Bild- und Signalverarbeitung:

Faltungs- bzw. Convolution-Operator

» Eingabevektor/ Eingabematrix A
» Kernelvektor / Kernelmatrix (auch Filter genannt) F

» Operation A x F berechnet fiir jede Uberlappung des Filters
mit der Eingabematrix die Summe aller Element-Produkte
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Convolutional Neural Networks
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1D-Faltung (Convolution)
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Convolutional Neural Networks
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1D-Faltung (Convolution)
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Convolutional Neural Networks
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1D-Faltung (Convolution)
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Convolutional Neural Networks
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Convolution

2D-Faltung (Convolution): Kantenerkennung

10 10 10 0 0 O

10 10 10 0 0 O 10 -1 777
10 10 10 0 0 O «1 0 —1l= [
10 10 10 0 0 O 10 -1 777
10 10 10 0 0 O] S Y S ¢
10 10 10 0 0 O Filter F

-
Eingabematrix A
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Convolutional Neural Networks
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Convolution

2D-Faltung (Convolution): Kantenerkennung
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Convolutional Neural Networks
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Convolution

2D-Faltung (Convolution): Kantenerkennung
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Convolutional Neural Networks
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Convolution

2D-Faltung (Convolution): Kantenerkennung
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Convolutional Neural Networks
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Convolution

Faltungs-Operator: Erweiterungen

Padding

» Problem: Bisher war das Ergebnis stets kleiner als die Eingabe

» Hinzufiigen eines mit Oen gefiillten Randes ermoglicht ein
Beibehalten der GroBe

Strided Convolution
> Problem: Manchmal ist eine Kompression bzw. Vergroberung
erwiinscht

» GroBere Abstande bzw. Spriinge des Filters auf der Eingabe
fiihren zu einer kleineren Ausgabe

Elias Saalmann Seminar: Deep Learning
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Convolution-Layer

Grundprinzip von Convolutional Neural Networks

» Die Filter-Matrix ist zunachst unbekannt

» Das KNN soll die Werte der Filter-Matrix je nach Anwendung
lernen

wy w2 w3
F = Wgq W5 W
wr wg W

Die Werte/Gewichte der Matrix gelten fiir die gesamte Eingabe,
d.h. es missen nur wenige Parameter gelernt werden.

Elias Saalmann Seminar: Deep Learning
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Convolution-Layer (cont'd)

Figure: 1D-Faltung als KNN [L15]

Es soll gelten:
> Wy = wy = wy
> Wy = W5 = Wg
> W3 = W = Wo
— die Gewichte werden ‘geteilt’, Anpassung Backpropagation

Elias Saalmann Seminar: Deep Learning
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Convolution-Layer: Anpassungen an Backpropagation

Vorwartsdurchlauf
Betrachte alle w; mit ihren konkreten Werten

Ruckwartsdurchlauf
Berechne fiir alle w; deren Gradienten

Aktualisierung der w;

Passe alle zusammengehorenden w; gemaB des Durchschnitts aller
zugehorigen berechneten Gradienten an
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Pooling-Layer (Subsampling-Layer)

Motivation

» Oftmals geniigen grobe Informationen

» Verschiebung der Eingabedaten (Translationsinvarianz)

Beispiel Maximum-Pooling

1321
2911 9 2
1323_>MAX63'
56 1 2
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen
Pooling-Layer

Max-pooling layer

Convolutional layer

Figure: Beispiel Pooling-Layer [L15]

» Hat sich in vielen Anwendungen als vielversprechend erwiesen
» Es miissen keine Gewichte im Pooling-Layer gelernt werden
» AVG-Pooling moglich

Elias Saalmann Seminar: Deep Learning
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Pooling-Layer: Verschiebung der Eingabedaten

Figure: Beispiel Pooling-Layer [L15]
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Pooling-Layer: Verschiebung der Eingabedaten

Figure: Beispiel Pooling-Layer [L15]
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Convolutional Neural Networks
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Convolutional Neural Networks: Multichannel

Figure: Beispiel Multichannel Convnet [L15]
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Anwendung von CNN in der Texterkennung

crt C3: f. maps 16@10x10
: feature maps S4: f. maps 16@5x5
Bl 6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

|
| Fun confection | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Figure: Architektur von LeNet-5 (LeCun et. al. [LBBH98])

Elias Saalmann
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Anwendung von CNN in der Bildklassifikation

ENR )
3‘ : -
19 VE) 207 oag \dense
3 ——>
| dense’| |dense|
1000
192 128 Max
Max 128 Max pooling 204 048
pooling pooling

Figure: Architektur zur Objekterkennung (Krizhevsky et. al. [KSH12])
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Convolutional Neural Networks
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Aufbau und Anwendungen

Zusammenfassung

Autoencoder
» Dimensionsreduzierung
» Kompression oder Visualisierung

» Verwendung als Initialisierungsmethode fiir KNN

Convolutional Neural Networks

» Angelehnt an den Convolution-Operator
» Verarbeitung natiirlicher hochdimensionaler Daten

» State-of-the-art in Objekterkennung, Texterkennung, etc.
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