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1. Bevezetés

Jelen dokumentacié egy kisérletsorozatot mutat be, amelyben differencidlegyenletekre épiilé Cellular Neural Net-
work (CeNN), egy médositott ResNet-alapti konvolicids neurdlis hdlé (CNN) és ezek hibridje versenyez a CIFAR-
10 képosztalyozasi feladaton. Kivancsi voltam, hogy a CeNN dinamikus feldolgozasa vagy a jél bevalt mélyhalo-
architektira nyudjt-e jobb teljesitményt. A rendelkezésre all6 szamitasi eréforrasok és az idokorlatok miatt a
gyors kisérletezéshez a viszonylag kis, 4m széles korben alkalmazott CIFAR-10 adathalmazt vélasztottam. A
projektet személyes érdeklédésem vezérelte a képfeldolgozas és a neuralis halézatok gyakorlati lehet&ségei irant,
célom pedig a haldzati architektira tanuldsi hatékonysagra gyakorolt hatdsanak feltarasa.

Minden kéd megtaldlhaté a repositorymban.
Repository link: https://dev.itk.ppke.hu/vajna.levente/cnn-project.git

2. Hattér

2.1. CIFAR-10

A CIFAR-10' egy 60 000 darab 32x32 pixeles szines képgytijtemény. A mintdk 50 000 tréning- és 10 000
tesztpéldanyra vannak osztva. Az adathalmaz tiz, egyenld ardnyban (6000 kép/osztély) képviselt kategdridt
tartalmaz: repiil6gép, gépjarmi, madar, macska, 6z, kutya, béka, 16, hajé és teherautd. Eredetileg 2009-ben Alex
Krizhevsky és munkatarsai altal az 80 milliés Tiny Images adatbazisbdl szarmazoé képek cimkézett alhalmazaként
jelent meg, hogy egységes alapot adjon az osztdlyozd modellek 6sszehasonlitdsdhoz. Alacsony felbontésa ellenére
a CIFAR-10 a gyors kisérletezés és a kiilonbozé képfeldolgozé architekturak benchmarkoldsanak ma is széles
korben haszndlt standardja.
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1. 4bra. CIFAR-10

2.2. ResNet-18

A ResNet-18% egy 18 rétegbdl all6 konvoliciés halézat, amely maradék- (skip) dsszekotésekkel konnyiti meg a
mély rétegek tanulasat és mérsékli az eltling gradiens problémat.

2.3. Cellular Neural Network

A Cellular Neural Network (CNN), més néven Cellular Nonlinear Network, egy rdcsszeriien rendezett dinamikus
cellakbdl allé hald, ahol minden cella csak a kozvetlen szomszédjaival kommunikél, és allapotdat nemlinedris,
lokélis szabalyok frissitik. Ezt a parhuzamos, helyi feldolgozast valés idejii képfeldolgozé feladatokra — példdul
éldetektalasra, zajcsokkentésre és szegmentdlasra — optimalizaltak.

lhttps://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
2https://wuw.geeksforgeeks.org/resnet18-from-scratch-using-pytorch/


https://dev.itk.ppke.hu/vajna.levente/cnn-project.git
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
https://www.geeksforgeeks.org/resnet18-from-scratch-using-pytorch/

3. Implementacio

3.1. Kornyezet
A kédot Google Colab kérnyezetben, jupyter notebookban (ipynb) fejlesztettem, ahol a CUDA-gyorsitdsi Tesla

T4 GPU jelentosen felgyorsitotta a modellek tanitasat. A celldkra bontott szerkezet lehetové tette szamomra,
hogy az adatel6készitést, a modelldefinicidt, a tanitasi ciklust és a kiértékelést kiillonalld, atlathato egységekben
kezeljem. Az ipynb formétumban kisebb egységekre, csoportokra tudom bontani a kédokat, és sziikség esetén
tobb megjegyzést is hozza tudok flizni, tdAmogatja a valds idejii eredményvizualizaciot, és egyszeriisiti a notebook

megosztasat.

3.2. CeNN modell

A CeNN-ben hdrom tanulandé paraméter szerepel: visszacsatold kernel (4), elérecsatolé kernel (B), mindegyik
3x3x3 méretti konvolicids sablonként implementalva a harom szincsatornanak megfeleléen, valamint a bias
(Z). A rendszer dinamikajat h=0.1 1épéskozli Euler-integriciéval és iterdciénként 20 id6lépéssel szimuldltam a
differencidlegyenlet megolddsa sordn, hasonléképp ahhoz, ahogyan a laborgyakorlatokon néztiik. Az aktivédcids
fiiggvény egy moédositott nemlinedris karakterisztikét kovet (alpha=0.01 paraméterrel), amely a kimeneteket
a [-1,1] tartomdnyra korldtozza. A paramétereket Adam-optimalizdléval frissitettem 0.01-es tanuldsi rdtdval.
A tanitést 64-es mini-batch mérettel és 30 epoch alatt végeztem, amelynek sordn a négyzetosszeg hibaértéket
(MSE) minimalizaltam.

3.3. CNN modell

A CNN esetében egy el6trénelt ResNet-18 architektirat haszndltam, amelyet a resnet18() hivassal toltSttem
be. A kompatibilitds érdekében a konvolicids els6 réteget 3x3 kernelre (stride=1, padding=1) mddositottam,
eltavolitottam a maxpool réteget internetes forrasok javaslatara, és a végén egy 512—10 kimenetes linedris
(fully-connected) réteget alkalmaztam. Eredetileg ez a layer ennél sokkal t6bb osztélyra klasszifikal, de mivel
itt csak 10-féle osztalyunk van, igy elegend6 csupan ennyire.

Az adatel8készités sordn RandomHorizontalFlip és RandomCrop (32, padding=4) augmentéciét, amik biz-
tositjak, hogy a tanulas soran kicsit masképp is tanitva legyen a modellnek az adott kép, jelen esetben korbevagva,
vagy megforgatva. Természetesen sok masféle augmentdciét is lehetett volna alkalmazni, példaul szinskélan
valtoztatni, zajt hozzdadni, greyscale-1é tenni, mésképp forgatni vagy tiikrozni, de most ehhez a projekthez
ennyit elegendének tartottam. Ezek utan ToTensor és Normalize transzformécidkat végeztem el, hogy torch
kompatibilis legyen, illetve az értékek normaltak legyenek. Ez elésegiti a gyorsabb és hatékonyabb tanulast, il-
letve a pontosabb predikciékat. A CIFAR-10-et 64-es mini-batch mérettel, azaz 64 képenként fog hibdt szamolni
és backpropagation-t végrehajtani, illetve shuffle=True paraméterrel toltottem be a DataLoader segitségével.
Ez a paraméter altaldban a train fazisban szokott igaz értéket felvenni, hogy az is el6segitse a tanulast, hogy
nem mindig ugyanabban a sorrendben létja a képeket. (Teszt fizisban ez hamis szokott lenni.) A tanitdshoz
Adam optimizélét (learning rate = 0.001) és CrossEntropyLoss-t haszndltam. Ezek klasszifikdciéhoz kivéléan
szoktak teljesiteni.

3.4. Hybrid modell

A hibrid megkozelités a CeNN és CNN modellek egymadsra épitésével valésul meg. A bemeneti képek el6szor
athaladnak a CeNN eléfeldolgozason, amely differencidlegyenlet-alapu allapotfrissitéseket végez a képen, kiemel-
ve bizonyos jellemzéket. Ez a feldolgozott kimenet aztan a ResNet-18 bemenetévé valik, amely a képosztalyozast
végzi. Az elkészitett modell a paramétereit (A, B, Z) és a CNN komponenseket egyidejlileg tanulja az Adam
optimizaloval, 64-es mini-batch mérettel, 30 epoch soran.

A teljesitményadatok alapjdn a hibrid modell (91.45%) pontossiga a tiszta CeNN (90.02%) és a tiszta CNN
(92.40%) kozott helyezkedik el. Ez arra utal, hogy bar a CeNN el6feldolgozés egyes képjellemzéket hatékonyan
kiemel, a teljes ResNet architektira énmagaban jobb generalizécids képességet mutat a CIFAR-10 adatkészleten.



3.5. Train

A tanitasi folyamatot PyTorch-ban implementaltam, kihasznalva a keretrendszer teljesitménybeli képességeit.
Az algoritmus a kovetkezd 1épésekbdl allt:

1. Epoch ciklus inicializalasa: A tanitast 30 teljes epochon keresztiil végeztem, minden modell esetében
azonos szamu iteraciét biztositva:

for epoch in range(30):

2. Tanuldsi méd beallitasa: A model.train() utasitdssal a modellt tanuldsi médba helyeztem, amely
kiilonosen fontos a BatchNormalization és Dropout rétegek megfelelé6 miikodéséhez.

3. Mini-batch feldolgozas: Az adatokat 64-es csoportokban dolgoztam fel a Dataloader segitségével,
ezeken iterdlok végig (nagyjabdl 780 batch):

for batch_idx, (data, targets) in enumerate(trainloader):

4. Eszkozre helyezés: Az adatokat és cimkéket a megfelels szamitasi eszkozre (GPU) mozgattam a gyor-
sabb feldolgozas érdekében:

data, targets = data.to(device), targets.to(device)

5. Gradiensek nulldzisa: Az optimizer.zero_grad() parancs minden batch-nél tordlte az eléz6 gradi-
enseket, megel6zve a nem kivant akkumulaciot.

6. Elérehaladas: Az outputs = model(data) miivelettel szamitottam ki a modell dltal predikalt értékeket.

7. Veszteség szamitiasa: A loss = criterion(outputs, targets) utasitdssal hatdroztam meg a pre-
dikcié és a valds cimkék kozotti eltérést. Fz a metrika eltért modellenként, volt Cross Entropy, meg
MSE.

8. Visszaterjesztés: A loss.backward() hivissal szamitottam ki a gradienseket minden tanithaté pa-
raméterre.

9. Optimalizalas: Az optimizer.step() paranccsal frissitettem a modell paramétereit a gradiens értékek
alapjan.

10. Monitorozas: A tanuldsi folyamat nyomon kovetéséhez minden 100. (vagy 50.) batch utdn kijeleztem
az aktualis allapotot:

if batch_-idx % 100 = 0:
print (f’Epoch:{epoch+1},Batch:{batch_idx},Loss:{loss.item ():.4f}")

A kiilonb6z6 modellek esetében eltérd bedllitdsokat alkalmaztam. A CeNN modellnél 0.01-es, mig a CNN
és hibrid modelleknél 0.001-es tanuldsi paramétert hasznaltam az Adam optimalizaléval. A hibafiiggvények is
eltértek: a CeNN-nél négyzetes kozéphiba (MSE), mig a tobbinél CrossEntropyLoss keriilt alkalmazésra.

A tanitasi folyamat soran megfigyelheto volt, hogy a modellek veszteségértéke folyamatosan csokkent, ami
megfeleld konvergenciét jelzett. (Fig 2) A 30 epoch elegendének bizonyult a stabil eredmények eléréséhez.

A folyamatot mindharom esetben figyelemmel végigkisértem, és a kovetkezd kdvetkeztetést vontam le. Mivel
a CNN esetén minden epoch utdn a test dataset-tel meg is néztem (Fig 2b), hogy mennyire hatékony, folya-
matosan lattam korrelaciét akozott, hogy a training dataset-en mennyit téved, és a test dataset-en mennyi a
hiba.
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2. dbra. A harom model tanuldsdnak utolsé epoch-jai

3.6. Mentés

A modellek sulyainak mentése kulcsfontossagu a gépi tanulasi folyamatban, mivel megorzi a hosszu és er6forras-
igényes tanitds eredményeit. Enélkiil a notebook/program bezdrdsakor elveszne minden betanitott sily, és tjra
kellene kezdeni a teljes tanitési folyamatot, ami jelent6s id6- és eréforras-veszteséget jelentene.

A projektben nagyjabol a kovetkezd médon mentettiik a modelleket:

torch.save(’model_state_dict’: model.state.dict(), ’model.pth’)

A ResNet-18 esetében a mentett f4jl jelentésen nagyobb, mivel tartalmazza az elére betanitott silyokat is.
Ezek a silyok komplex képfelismerési feladatokra lettek optimalizalva, és a transfer learning révén jelentGsen
javitjak a modell teljesitményét.

A PyTorch state_dict () mechanizmusa a modell 6sszes tanulhaté paraméterét (stlyok, bias-ok) és a futési
allapotot (pl. optimalizalé &llapota) is elmenti, igy kés6bb pontosan ugyanabban az dllapotban folytathaté a
tanitds vagy hasznédlhat6 inferenciara a modell.

A mentett modellek késébb egyszeriien betolthetdk a torch.load () fliggvénnyel, majd a load_state_dict ()
metddussal alkalmazhatdk az 1j modell példanyra.

4. Kiértékelés

A kiértékelés maga az aldbbi fiiggvény segitségével tortént:

def evaluate_model (model, model_name):
correct = 0
total = 0
with torch.no_grad():
for images, labels in testloader:
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
outputs = model (images)

# CeNN specialis ertekeles

if isinstance(model, CelNN):
expected = torch.ones_like (outputs)
expected[labels == 0] = -1
correct_dist = torch.mean((outputs - expected)**2, [1,2,3])
incorrect_dist = torch.mean((outputs - (-expected))*x*2, [1,2,3])
correct += (correct_dist < incorrect_dist).sum().item()

# CNN/Hibrid standard ertekeles

else:
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
correct += (predicted == labels).sum().item()

total += labels.size (0)

print (f ’{model_name} pontossaga: {100 * correct / total:.2f}%’)




Az evaluate model fiiggvény a modellek teszthalmazon valé teljesitményét méri. A torch.no_grad()
gradiens szamitas nélkiil végigiteral a tesztadatokon, és modell-specifikus kiértékelést végez.

e CeNN esetén tavolsdg-alapi metrikdt alkalmaz: a kimenet és a vért érték (1 vagy -1) kozotti négyzetes
tavolsagot hasonlitja az ellentétes érték tavolsagahoz. Helyes a predikcié, ha kozelebb van a vart értékhez.

e CNN és hibrid modelleknél standard osztdlyozasi logikat haszndl: a legnagyobb valdszinliségii osztalyt
(torch.max) hasonlitja a valédi cimkéhez.
A fiiggvény végiil kiszdmitja és kifrja a pontossdgot: (e Predixaick . 100)%. A két kiilonboz6 kiértékelési
moédszer a modellek eltérd kimeneti formatumabdl adédik: a CeNN tavolsdgokat, mig a CNN és hibrid modellek
osztalyvalésziniiségeket modelleznek.

Ezt lefuttattam mindharom betdltott modellre, majd egy kicsit hosszadalmas szamolds utéan a 3. abréan
lathato értékeket kaptam.

—
—_—

evaluate_model(cenn_model, 'CeNN")

[

CeNN pontosséga: 90.02%

—
[a—

evaluate_model(cnn_model, "CNN")

)

CNN pontossdaga: 92.40%

evaluate_model(hybrid_model, "Hibrid modell")

Y ©

Hibrid modell pontossaga: 91.45%
3. dbra. Eredmények

Az eredmények azt mutatjak, hogy a hagyomdnyos CNN modell teljesitett a legjobban, mig a differen-
cidlegyenlet-alapti CeNN valamivel alacsonyabb pontossigot ért el. A hibrid megkézelités, amely 6tvozi a két
modszert, koztes eredményt produkalt, ami arra utal, hogy a CeNN eléfeldolgozas részben hasznos jellemzoket
emel ki, de 6nmagaban a ResNet architektira hatékonyabb a CIFAR-10 osztdlyozasi feladaton.

Az igazat megvallva azt vartam, hogy javitani fog az eredményen a cellularis halézat altal eléfeldolgozott
kép, de gy tlinik, hogy jelen kisérletben nem ez tortént. Persze elképzelhet8, hogy hosszabb trainelés (t6bb
epoch) utdn legyézné, és persze az is, hogy teljesen megfordulnak az eredmények.

Az elképzeléseim szerint a konvoltcids hélézat jobban teljesit a celluldrisnél, és ez jelen esetben be is iga-
zolédott. Persze igaz, hogy a CeNN csak egyszintes volt, mig a CNN egy elére tanitott, igen komoly modell
ujrahasznositdsa, rdaddsul augmentacioval. Ezért sem akartam tobbet bel6le, hogy ne juttassam tul nagy
elonyhoz. Ehhez az eredményhez mérve azért elég impresszivnek tiinik, hogy kozel azonos eredményt el tudott
érni a cellularis architektira. Személyes preferenciam, hogy a konvoliciés héalézatokat kedvelem, de ki kell
jelenteni, hogy igen szép eredményt ért el a cellularis halézat.

5. ésszegzés

A projekt sordn harom kiilonbozé neuralis halézati megkozelitést hasonlitottam dssze a CIFAR-10 képosztalyozasi
feladaton. A kiértékelés alapjin a hagyomdanyos konvoliciés neurdlis hélé (ResNet-18) teljesitett a legjobban
92.40%-o0s pontossiggal, mig a differencidlegyenlet-alapi Cellular Neural Network (CeNN) 90.02%-ot ért el. A
két megkozelités hibrid kombindcidja 91.45%-o0s eredményt hozott.

Bar kezdetben arra szamitottam, hogy a ResNet architektura feliilmulja a CeNN-t — ami be is igazolddott
— azt hittem, a hibrid megkozelités mindketténél jobb teljesitményt fog nydjtani. Tovabba racsodalkoztam
arra, hogy a cellularis hal6zat még ilyen egyszerii médon implementalva is milyen szép pontossigot ért el. Az
eredmények értékes betekintést adtak a kiillonb6zé modellcsaladok erdsségeibe és korldtaiba. Elégedett vagyok
a kisérlet kimenetelével, hiszen altala jelentosen kozelebb keriilt hozzam mind a konvolicids, mind a celluldris
neuralis halézatok vildga. A projekt sordn szerzett tapasztalatok és a modellek viselkedésének mélyebb megértése
alapja lehet kés6bbi tanulmanyaimnak, kiillénosen a neuralis architektirak és dinamikus rendszerek teriiletén.
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