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UCZENIE WIELOWARSTWOWYCH SZEROKICH SIECI
NEURONOWYCH Z FUNKCJAMI AKTYWACJITYPU
RELU W ZADANIACH KLASYFIKACJI

W artykule przedstawiono obecnie nowy kierunek rozwoju Sztucznych Sieci Neuro-
nowych w zadaniach aproksymac;ji i klasyfikacji. W praktyce stosowano sieci o jedne;j,
maksimum dwoch warstwach ukrytych oraz funkcjach aktywacji typu sigmoid lub tanh.
Funkcje te charakteryzuja si¢ mala zmiennoscia wartosci dla wigkszych wartoSci
zmiennej wejsciowej (Wystepuja obszary nasycenia) . Konsekwencja tego jest bardzo
mata warto$¢ pochodnej funkcji celu, ktora jest obliczana w algorytmie uczenia typu
wstecznej propagacji btedu. W warstwach oddalonych od wyjscia sieci, algorytm operu-
je warto$ciami matymi, bliskimi zero, co powoduje, ze algorytm jest bardzo wolno
zbiezny. W sieciach o wielu warstwach ukrytych (10-15, a nawet wiecej), stosuje si¢
odcinkowe funkcje aktywacji pomimo ich formalno — matematycznych niedoskonatosci.
Stosujac metody numeryczne w obliczeniu pochodnej, mozna ten problem rozwigzac,
a tym samych poprawnie obliczy¢ pochodng funkcji aktywacji. Powyzsze pozwala na
obliczenie gradientu funkcji celu dla warstw glebokich uzyskujac jednoczes$nie zadawa-
lajaca szybkos¢ zbieznosci.

SEOWA KLUCZOWE: sieci neuronowe, algorytmy uczenia, uczenie glebokie, sieci
szerokie.

1. STRUKTURA WIELOWARSTWOWEJ GLEBOKIEJ SIECI
NEURONOWEJ

1.1. Krotka historia rozwoju sieci

Historia rozwoju sztucznych sieci neuronowych sigga lat pigcdziesiatych
dwudziestego wieku. Pierwszy Perceptron, oprocz swoich niezaprzeczalnych
walorow poznawczych, mial podstawowa wade: Nie potrafil poprawnie sklasy-
fikowa¢ nieliniowych zalezno$ci w danych wejsciowych (np. dla XOR). To
zatrzymato rozwoj sieci na kilkanascie lat. Dopiero w latach osiemdziesiatych,
do rozwigzania powyzszego problemu zaproponowano sieci dwuwarstwowe
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z jedng warstwa ukrytg. Powtdrnie rowniez odkryto algorytm wstecznej propa-
gacji btedu. Te dwa czynniki spowodowaty stosunkowo szybki i dynamiczny
rozw0j sieci, ktore znalazly zastosowanie w wielu dziedzinach. Szybko jednak
okazalo sie, ze do uczenia sieci neuronowych metodg nadzorowang (z nauczy-
cielem) lub bez nauczyciela potrzebne sa dwa czynniki: duze zbiory danych
uczacych oraz szybkie procesory z duza pamigcig operacyjna. Powyzsze czynni-
ki sa bardzo istotne w zadaniach przetwarzania obrazéw czarno - biatych jak
i kolorowych oraz rozpoznawania mowy. Obrazy wysokiej jakosci (o duzej
ilosci pikseli np. 1000%1000) wymagaja ponad 1 mln neurondow w warstwie
wejsciowej. Kolejne warstwy ukryte réowniez posiadajg odpowiednio tysigce
i setki neuronow. Kompresja informacji realizowana w glagb sieci neuronowej,
w celu uchwycenia, przetworzenia i ekstrakcji elementow cech jest realizowana
w sieciach szerokich oraz glebokich. W literaturze spotyka si¢ rézne definicje
oraz okreslenia pojecia Glebokie Uczenie (Deep Learning). W niniejszym arty-
kule przez Gigbokie Uczenie rozumie si¢ uczenie szerokiej sieci neuronowej,
o wielu warstwach, zdefiniowanej rozmiarem danych wejsciowych (wektora
wejsciowego  X). Zastosowano nieliniowg funkcje aktywacji  typu
f(u) = max(0,u), czyli ,rectified linear unit”

1.2. Skorygowana funkcja aktywacji ReLu
Na obecnym etapie rozwoju glebokich sieci neuronowych czesto stosuje sie

liniowo odcinkowe funkcje aktywacji zdefiniowane jako maksimum dwodch
wielkos$ci (1) oraz funkcji przedstawionej na rysunku 1.

y=f(u)=max(0u) (1)
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Rys. 1. Ksztalt funkcji aktywacji max(0,u)

Funkcja ta zastgpuje tradycyjna funkcje aktywacji typu sigmoid (2) lub tanh
(rys. 2).
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Funkcja sigmoidalna ma dwa odcinki o wartosciach zblizonych asympto-
tyczne do zera lub jedynki. Jej pochodna (rys. 3) przyjmuje znaczace wartosci
tylko w bardzo waskim przedziale, a tym samym bardzo negatywnie wpltywa
na szybkosc¢ zbieznosci.
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Rys. 2. Ksztatlt i warto$¢ funkcji sigmoidalnej z obszarami nasycenia

Z drugiej strony pochodna funkcji przyjmuje maksymalng warto$¢ stanowig-
cg 25% wartosci funkcji sigmoidalnej, co dodatkowo wpltywa negatywnie na
szybkos¢ zbieznosci.
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Rys. 3. Ksztalt i warto$¢ pochodnej funkcji sigmoidalnej

Z matematycznego punktu widzenia funkcja ReLu jest nieciagla w punkcie
u=0. W aplikacjach komputerowych przyjmuje si¢, ze dla u=0, warto$¢ funkcji
aktywacji y=0, unikajac w ten sposob formalnych problemow. Ksztatt i warto$ci
pochodnej funkcji aktywacji przedstawiono na rysunku 4. Dla argumentu u<0,
pochodna jest rowna zero, co ma ogromny wpltyw na warto$¢ wag w macierzach
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warstw ukrytych. Duzy procent wag nie zmienia swojej wartosci lub przyjmuje
warto$ci zerowe.

Wartost pochodne]

Rys. 4. Ksztalt i warto$¢ pochodnej funkcji ReLu
2. STRUKTURA GLEBOKICH SIECI NEURONOWYCH
2.1. Charakterystyka roznic strukturalnych

Gtebokie Uczenie sieci zwigzane jest z pojawieniem si¢ dwoch bardzo waz-

nych sktadnikow:

— Duzych baz danych zaréwno zaetykietowanych jak i bez etykiet. Pierwsze
sg uzywane do uczenia sieci z nauczycielem (nadzorowane), drugie nato-
miast sg uzywane do klasyfikacji (ang. clustering) duzych zbioréw danych
o nieznanej liczbie klas. W strategii uczenia zbiory danych pierwotnych
dzielone sa na trzy rozlaczne podzbiory: uczenia, testowania oraz weryfi-
kacji.

— Pojawienie si¢ szybkich wieloprocesorowych (wielordzeniowych) kompu-
teré6w, co pozwala na praktyczna realizacj¢ ztozonych struktur sieci oraz
przetwarzanie duzych wielowymiarowych zbiorow danych w oparciu
o zasad¢ rownoleglego przetwarzania

N A
Dane uczenia | Zewnetrzna aplikacja Standardowa siec

sieci | ekstrakcji cech neuronowa

Rys. 5. Konwencjonalny schemat uczenia i przetwarzania informacji

W pierwszych zastosowaniach sieci neuronowych w zadaniach klasyfikacji,
pely algorytm przetwarzania sktadat si¢ z dwoch krokow (rys. 5).
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Na wstepnym etapie przetwarzania, niezalezna aplikacja dokonywata kalibracji
danych, filtrowania, skalowania i innych operacji. Tak skalibrowane dane wej-
sciowe przekazywane sa do gltownej aplikacji uczenia maszynowego. Nalezy
uwzglednié fakt, ze wszystkie trzy podzbiory zdefiniowane powyzej muszg by¢
przetworzone zgodnie z przedstawiong procedura.

Procedura Glebokiego Uczenia integruje w jeden modul wstepng ekstrakcje
cech jak i uczenie koncowe (rys. 6). Powyzsze jest mozliwe majac do dyspozycji
szybki, wielordzeniowy komputer z duzg pamigcia.
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Rys. 6. Struktura zintegrowanego algorytmu uczenia

Niezaleznie od przyjetego ostatecznego schematu przetwarzania, zawsze jest
potrzebny szybki i wydajny algorytm uczenia szerokiej i glebokiej sieci neuro-
nowej. W artykule przedstawiono wielomodutowy algorytm uczenia, poprzez
przetwarzanie informacji w trzech powigzanych przebiegach:

— przetwarzania w przoéd, w ktorym wektor danych wejsciowych podany na
wejscie sieci jest sukcesywnie przetwarzany az do warstwy wyjsciowe;.
Wektor wyjsciowy, w zaleznos$ci od stosowanej funkcji celu, jest poréwny-
wany z zadang wielkos$cig i stanowi oceng jako$ci uczenia w danym kroku
iteracji lub tez calej epoki.

— Uwzgledniajac odchylenia obliczonego wyjscia z warto$cia zadang realizo-
wany jest algorytm wstecznej propagacji bledéw, zbudowany jako suma
standardowej procedury dla kazdej warstwy sieci.

— Obliczony dla kazdej warstwy btad funkcji celu umozliwia obliczenie wpty-
wu kazdej wagi warstwy na koncowy blad uczenia. Stosowanie iteracji po
podaniu kazdego wektora z epoki na wejscie sieci (stochastyczny gradient
minimalizacji), generuje stosunkowo duze zmiany funkcji celu i niestabilnos¢
procesu uczenia co objawia si¢ trudnosciami w okresleniu zewngtrznego pa-
rametru uczenia jakim jest wspotczynnik uczenia "a". Z drugiej strony,
przetwarzanie catej epoki jest procesem czasochtonnym i wolnobieznym.
W tym tez celu dzieli si¢ caty zbior uczenia (epoke¢) na mniejsze porcje zwa-
ne potocznie ,baczami”. Dobor wielkosci mini-epoki nie jest zadaniem ta-
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twym 1 pierwsze proby podejmuje si¢ dla wielkosci 25-30 wektoréw z epoki.
Jest to pewien procent z calosci zbioru uczenia.

2.2. Koncepcja sieci glebokiego uczenia

Na wejscie sieci podaje si¢ dane obrazow biato - czarnych lub kolorowych.
Bardzo czgsto powyzsze sieci stosuje si¢ w medycynie do przetworzenia obra-
zO6w rentgenowskich, tomografii komputerowej itp. Generalnie obowigzuje jedna
zasada, ze wektor wejsciowy jest duzy. W przypadku obrazu kolorowego, roz-
miar danych wejsciowych mozna przedstawi¢ jako tensor ilosci pikseli RGB,
czyli trojwymiarowa macierz:

H-W-D 3)
gdzie: H- ilos¢ pikseli w pionie obrazu, W- ilos¢ pikseli w szerokos$ci obrazu, D-
ilo§¢ kolorowych pod ekranow RGB. D=3 lub D=4, w zaleznosci od sposobu
kodowania.

Kompresja danych w procesie ekstrakcji cech, wymaga wielu warstw. Ogo6l-
ny schemat sieci glebokiego uczenia przedstawiono na rys. 7.
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Rys. 7. Struktura sieci glebokiego uczenia

Sie¢ neuronowa glebokiego uczenia sktada si¢ z jednolitych topologicznie
i logicznie moduléw, zwanych warstwami. W celu unikni¢cia nieporozumienia,
warstwy sieci numerujemy od pierwszej warstwy ukrytej ,konczac na ostatniej
warstwie wyjsciowej. Tak wigc schemat sieci na rys. 7. zawiera ,,.L.” warstw,
w tym ,,L-1" ukrytych i jedng wyj$ciowa. Wymiary macierzy wag wszystkich
warstw sieci uzaleznione sg od rozmiarow wektorow wyjscia poszczegolnych
warstw. Zagadnienie doboru ilo$ci warstw sieci jak i dystrybucji ilo§ci neuronéw
pomiedzy warstwami, nalezy do najtrudniejszych zadan projektanta sieci.
Wzdluz sieci nastgpuje kompresja danych wraz z ekstrakcjg elementow cech.
W warstwie wyjsciowej nastgpuje koncowe sumowanie sktadowych czastko-
wych. Proces ten jest bardzo skomplikowany i jak dotychczas nie istnieje teoria,
ktora w oparciu o wartosci wspotczynnikdw wag macierzy poszczegoblnych
warstw moze okresli¢ wyselekcjonowane cechy.
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Nalezy zwroci¢ uwage, ze wektor wyjsciowy X warstwy ,,I” jest jednocze-
$nie wektorem wejsciowym warstwy ,,1+1”. Powyzsza notacja pozwala na zdefi-
niowanie procedury obliczeniowej stosowanej w kazdej warstwie, zar6wno dla
obliczen w przod jak i obliczen zwrotnych, do tytu.

Dla kazdej warstwy ukrytej obliczamy

j[fl
1 T
U =) Wy X; 4)
=0

gdzie: uf - pomocniczy wektor warstwy ,,1”, zdefiniowany jako wejscie funkcji
aktywacji. Wymiar wektora [1:i' ] dla 1=1,2,...L-1,L, L- glebokos¢ sieci, ilos¢
warstw.

Wektor wejéciowy mnozony jest przez wspotczynniki wagowe macierzy W'

tworzac wektor posredni wyjscia podsiecinr 1 U".
Wektor wyjscia danej warstwy ‘1 zdefiniowany jest przyjeta funkcjg aktywacji

x = a(uf ) (5)
Poczawszy od warstwy wejsciowej i wektora wejsciowego X, , w nastgpnych

warstwach obliczane sg warto$ci wektoréow U X" dlal=1,2,...L . W warstwie
wyjsciowej definiowana jest funkcja celu, czgsto nazywana funkcjg bledu.

@ =%-HXL —YH2 (6)

gdzie: ¥ — wektor danych uczacych, X*- wektor wyjscia sieci (warstwy wyj-
sciowej).

Kolejnym krokiem jest obliczenie pochodnych funkcji celu wzglgdem
wszystkich wag sieci (dla wszystkich warstw).

2.3. Algorytm wstecznej propagacji bledu
W oparciu o rysunek 7, przetwarzanie w przod zapisujemy w formie tancu-
cha.

X, oW U X' 5w 5 X s 5 X ' swh s xt - ()

Pochodng funkcji celu wzgledem wektora X' obliczamy jako pochodng funk-
cji ztozone;j:

o0 o ox" ou*

ox*' ox*t ou" ox*!

(®)
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gdzie:
aii =Xxt-Y )
ox* ,
il (UL) (10)

Wzér (10) okresla pochodng funkcji aktywacji wzgledem wektora U*” .

Wzor (8) okresla sposob przekazywania czegsci btedu funkcji celu do nastep-
nej warstw ,,L.-1”. W podobny sposoéb obliczamy pochodng funkcji celu wzgle-
dem wag warstwy ,,L.”

o0 od ox' oU"

owt axt out ow*

Wzory (8) i (11) posiadajg identyczne czgsci. Oznaczmy je odpowiednio jako

wektor ,,& ” czyli btad przekazywany na poczatek. Natomiast btad przekazywa-
ny do srodka warstwy oznaczmy przez wektor ,,0”

. 0O

(11

& = 12
ox* (12)

. oD Xt ed ..,
e G (3

W celu poprawnego przekazania bledu funkcji celu z warstwy “l+1” do war-
stwy “I”, utwérzmy odwrotny cigg przeksztalcen podobny do wzoru (7).

W’<—51<—0"(U1)<—Xl<—W”l<—a’”<— (14)

Uwzgledniajac zasady mnozenia macierzy przez wektor oraz operacj¢ wekto-
rowg nazywang iloczynem Hadamarda €, obliczamy wartos¢ btgdu funkcji celu
przekazywanego przez warstwe ,,1+1” do ,,I” (w ty}).

5! :(W’“)T L5 .O_V(Ul) (15)

Struktura algorytmu wstecznej propagacji bledu przedstawiono na (rys. 8).
W oparciu o oznaczenia jak na rysunku, mozna napisa¢ bardziej szczegdlowy
wzOr na wsteczng propagacje btedu wzdtuz warstw.

1+1
& =o' (uf)* Twl -5 (16)

k=1
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Rys. 8. Schemat algorytmu wstecznej propagacji bledu

Uwzgledniajac wzor (12) oraz (rys. 8.) definiujemy drugi sposob obliczania
bledu przekazywanego pomiedzy warstwami. Blad ,,8'". ingeruje w we-
wnetrzng strukturg warstwy, a mianowicie do swojej struktury wlacza pochodna
funkcji celu danej warstwy. Na (rys. 8.) granice warstw sieci oznaczone sg pio-
nowymi przerywanymi liniami. Warstwa sieci zaczyna si¢ 1 konczy wektorem
wejsciowo — wyjsciowym X. Chcac poréwnaé wpltyw parametroOw poszczegol-
nych warstw (wag w warstwie, funkcji aktywacji) na szybko$¢ przekazywania
bledu lub inne interesujace parametry, w przypadku bledu ,, §'". napotykamy

okreslone trudno$ci. Wprowadzenie bledu granicy warstwy ,,&'. ”, powyzsze
trudno$ci usuwa. Porownajmy parametry warstw.
Dla warstwy ,,1”:

e=Ye" o, (u,lfl ) wit (17)
k=1
Ostatecznie pochodna wzgledem wag:
oD 4 1y
—=¢ 0 \u; |- x; . 18
ol = (uf) -, (18)
Podobnie dla bledu ,,6'". , warstwy ,,I” mozna bardzo prosto obliczyé po-
chodng funkcji celu wzgledem macierzy wag danej warstwy:
oD
— =X 0 (19)
aWij

Ostatecznie, stosujac metodg gradientowa obliczenia wartoSci wag w poszcze-
gblnych iteracjach, wzor obowiazujacy dla kazdej warstwy pybiera postaé (gor-
ny indeks ,,I” zostaje opuszczony).



56 Stanistaw Placzek, Aleksander Placzek

o

t+1 t

W =W - — 20
Zalezno$ci od potrzeb mozna stosowaé rdzne podejscia do algorytmu

wstecznej propagacji bledu. Roéznica w definicji przekazywanego bledu jest

niewielka. Wzor (12) moze by¢ bardzo przydatny w przypadku aliz wydajnosci

przetwarzania w warstwach ukrytych. W artykule ocenie podlega warstwa wyj-

sciowa 1 jej funkcja celu, a tym samym w dalszej analizie koncentrujemy si¢ na
definicji (13).

3 PRZYKLAD I WNIOSKI

W celu przeanalizowania dynamiki uczenia sieci glebokiej (posiadajacej wie-
cej niz jedng warstwe ukrytg), wybrano sie¢ o 3 warstwach ukrytych. Przeanali-
zowano wiele struktur sieci, jednak dla porownania charakterystyk uczenia sieci
wybrano dwie : 3-8-8-8-1 oraz 3-10-10-10-1. Sieci posiadaja identyczna struk-
ture : warstwa wejSciowa zawiera 3 neurony, a warstwa wyjsciowa jeden. Trzy
warstwy ukryte w danej konfiguracji sieci, roznig si¢ ilo§cig neuronéw w war-
stwach ukrytych — 8 lub 10 odpowiednio. Sie¢ gltgboka konfiguracyjnie r6zni si¢
od sieci wysokiej (z jedna warstwg ukrytg). Jedna warstwa ukryta zawiera
o wiele wigcej neurondw niz w sieci glebokie;j.
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Rys. 9. Charakterystyka dynamiki uczenia sieci w funkcji numeru iteracji

Warstwa ukryta musi mie¢ mozliwo$¢ zdekodowania cech w danym wekto-
rze wejsciowym. Do tego potrzebna jest odpowiednia ilos¢ neuronéw. W war-
stwie wyjsciowej nastepuje zlozenie zdekomponowanych cech. W sieci glgbo-
kiej mozliwosci konfiguracyjne sg bardzo duze i trudno wybraé strukture opty-
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malng. W artykule zdecydowano si¢ na wybdr konfiguracji sieci zawierajacej
identyczng ilo$¢ neurondow w warstwach ukrytych.

Ostatecznie siec glteboka zawiera w swojej strukturze o wiele wiecej wag w ma-
cierzach potaczen. Uczenie takiej sieci napotyka na wiele trudno$ci. Po pierw-
sze, do uczenia sieci potrzebny jest stosunkowo duzy zbiér danych.
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Rys. 10. Wynik klasyfikacji zbioru wejsciowego na dwie klasy

Po drugie, jezeli ilo§¢ danych jest ograniczona, to stosowac trzeba skompli-
kowane techniki regularyzacyjne, co komplikuje algorytm uczenia.

Do uczenia sieci wykorzystano zbiér wejsciowy o trzech zmiennych zawiera-

jacy dwie klasy. Calkowity zbior danych podzielono na trzy rozdzielne podzbio-
ry: zbior uczacy — 160 wektoréw w epoce, zbior testowy — 50 wektorow oraz
zbior weryfikujacy 30 wektorow. Powyzsza dekompozycja jest zgodna z teore-
tycznymi zaleceniami lecz ma bardzo niekorzystny wplyw na wielko$¢ zbioru
uczenia — ulega zmniejszeniu.
Whiosek : Uczenie sieci gigbokiej jest mozliwe pod dwoma warunkami. Posia-
dajac dostatecznie duzy zbiér uczacy oraz stosujemy odpowiednig funkcje akty-
wacji. Standardowo stosowana funkcja aktywacji typu sigmoid, obniza amplitu-
de bledu w kazdej warstwie o 25%, co w konsekwencji powoduje zanik btedu
uczenia w warstwach glebokich. Funkcja typu ReLu posiada pewne teoretyczno
— matematyczne ograniczenia, ktére w zadaniach uczenia maszynowego sg po-
mijane.

Proponowane w artykule rozwigzania sg czgscia duzego tematu zwigzanego
z przetwarzaniem obrazéw medycznych i klasyfikacja cech z wykorzystaniem
wielowarstwowych sieci neuronowych. Obrazy 2D lub 3D wymagaja przetwa-
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rzania duzej ilosci pikseli, a tym samym wydajnos$¢ algorytmu uczenia jest bar-
dzo istotna.
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TEACHING MULTILAYER WIDE NEURAL NETWORKS WITH RELU
ACTIVATION FUNCTION IN THE CLASSIFICATION TASKS

In the article, a new way of artificial neural network development in the classification
task is introduced. In the past, neural networks with two or maximum three hidden layers
were used. The sigmoid or tanh activation functions were implemented as well. These
functions have very interesting properties that are very useful in the learning algorithms.
Unfortunately, they have a saturation area for the small and big argument’s value. As a
consequence, if the derivatives are calculated in every hidden layer, they values are very
small, near zero. It has a very negative impact on the property of the learning algorithm.
In this area, an algorithm is working very slowly. Two factors now have big impact on
the neural network development: big databases and power microprocessors. Therefore, a
deep neural network with many hidden layers could be used in practice tasks. To im-
prove the gradient calculation a new activation function, ReLU, is used. In the article,
the properties of these neural networks are studied. It is the first step to building more
powerful networks that are known as Convolutional Neural Networks.
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