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“shallow” vs. “deep”

Hipotézis: deep, hierarchikus modellek exponencialisan hatékonyabbak mint
a shallow modellek (Bengio et al. 2009, Le Roux and Bengio, 2010, Delalleau
and Bengio, 2011 etc. )

Delalleau and Bengio, 2011: deep sum-product network exponencialisan
kisebb halozati elemet igényel

Mit neveziink egy neuralis halo mélységenek?
Feed forward halozatok esetében a bemeneti és a kimeneti réteg kozti nem
linearis rétegek szama

Nem minde tipusu halozatra igaz ez a megallapitas!



Neuralis haldzatok

Két fontos jellemzo
* Huzalozas: maga a graf (iranyitott)
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Convolutional Neural Network (CNN)

Histogram of Oriented Gradients (HOG)
Training images

Receptive field
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Tradicionalis képosztalyozas  vs. CNN



2 LeNet-5

Kézirasfelismerés (LeCun et al. 1998)

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: {. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28
32x32 S2: f. maps

6@14x14

5. layer Fg: jayer OUTPUT
0 84 10

|
‘ Full conAection ’ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Tanult alacsony szintl feature kinyerés
Nem csak tanult de sokféle is (LeNet 5: 6 +16+120)

A mintavételi réteg egyfajta térbeli modellt eredményez szemben a BOW-.
Miutan nem teljesen osszekapcsolt, kevesebb paraméter

Tanitas: back propagation mini-batch alapon gradiens-el, inicializacio normal
eloszlasbol

A definicio szerint a CNN mély struktura



Krizhevsky et al. 2012 , 6k nyerték az ImageNet-et 2012-ben

Image classification CNN-el
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« ReLU és nem sigmoid és Local response normalization (1.2%..1.4%

javulas)
« A mintavételi réteg atfedo (0.3..-0.4% javulas)
 Tradicionalis képi trilkkok: horizontalis tiikrozés, véletlen
mintavétel, PCA az RGB csatornak felett és zajokhozzaadasa (1%
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« Dropout
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Image classification CNN-el

Krizhevsky et al. 2012
ImageNet: 150k teszt kép és 1.2 millio tanulo kép, 1000 cimke.
top-1 és top-5 hiba arany

| Model | Top-1 (val) | Top-5 (val) | Top-5 (test) |
o SIFT + FVs [7] — — 26.2%
* - Kulso adat [ CNN 40.7% 18.2% —
4096 dimenzios repr. 5 CNNs 38.1% 16.4% 16.4%
tee B . o I CNN* 39.0% 16.6% —
Tanulas: 5-6 nap ket Nvidia GTX 580 3(| - = — 54 3%
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Jelenleg ismert (egyik)legjobb eredmény

He et al. 2015 (MS research): Delving Deep into Rectifiers: Surpassing Human-Level

Performance on ImageNet Classification

Parametric ReLU + nem Gaussian inicializalas + extrém méret: A:19 réteg, B/C: 22
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[He et al. 2015]: ResNet:“Is learning better
networks as easy as stacking more layers?”
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P Restricted Boltzmann Machines (RBM)

1983: Boltzmann machine (Hinton and Sejnowski) -> nagyon altalanos modell
(barmely két neuron kozott lehet él, csak onmagukkal nem)

1986: Harmonium (Smolensky) : gyak. RBM
2002: RBM név és Contrastive Divergence

Miért restricted?
Ha Boltzmann/Gibbs a kozos eloszlas -> klikkek felett faktorizalodik -> ha nem

engedink meg éleket a réetegek elemei kozt a maximalis klikkek ket elemiek
lesznek Rejtett reteg (H)

1
v,h) = = ¢ Fv:h)
Nem hiaba a név p( ) A
— Z = e Etvh
v,h

Lathato réteg, maga az adat (V)



Restricted Boltzmann Machines (RBM)

Rejtett reteg (H) Az energia filiggvény (ezt szeretnénk minimalizalni):

E(V,h) = — Z a;V; — Z bjhj — Z'Uihjwij

1€visible j€hidden ,]

h altalaban szigmoid.

Gradiens: Sajnos nem trivialis -> Gibbs mintavétel

Ologp(v) = (Vilj) gaq — (Vilij) \

Lathato réteg(V) Ow;; 3/ model
(NN NN
(siSi)..
OO
data reconstruction fantasy

time= 0 1 o0
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p(hj =11]v)=0c(bj+ Y _viwi)
p(vi=1]h)=0(a;+ Y hjws)
j

A likelihood maximalizalasa helyett a Kullback-Leibler
divergenciat minimalizaljak (a lanc stacionarius
eloszlasa és az eredeti adat kozott)

P || Py =) "PO(d)log P°(d) — ) " P°(d)log Py°(d)
d d

Lathato réteg (V) HPY (log P°)
= — — g /PO,

Constractive divergence (Hinton 2002):
Gyonyoru trikk: Minimalizaljuk a a divergenciak kulonbségéet

PY || Py Py || Pg°

-> a problémas rész kiesik, marad egy tag, de az elhanyagolhato a gyakorlatban.
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Deep Belief Network (DBN)

Boosting szeru modell

Egymasra pakolt RBM-ek -> sajnos a CD itt nem mukodne

De mi lenne ha minden réteg mas és mas részét értené meg az problémanak.

COOOOO0) hs

RBM

OOOOO00O) h £-2
A Pz, hl,....h") = (H P(hk|hk+1)) P(h* 1, hY)
k=0

Legyen | a rejtett retegek szama:

@OOOOOO) h; Greedy layer learning (Hinton et al.
A 2006):

. bebizonyitottak, hogy a rétegeket lehet

egymas utan tanitani, nem kell back

OOOOOOY) * propagacio
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Recurrent Neural Networks (RNN)

Dinamikus (diszkrét) rendszerek szimulacioja (Rumelhart et al. 1986)

Harom elem:
X, : bemeneti reteg a t-dik idopontban

Yy, : kimeneti reteg a t-dik idopontban
h,: a rejtett réteg a t-dik idopontban

Ahogy sejtjuk, elég egyszerl a modell leirasa:
h; = fh(Xtaht—l)
yi = fo(hy),

Memoriaként mikodik, az el6zo bemenetek szamitanak.

Szavak egy mondatban?
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Recurrent Neural Networks (RNN)

Legyen D egy sorozat:

= (o5 )

RNN esetében a paraméterek becslése (0) a kovetkezo koltsegfuggveny
minimalizalasi feladata:

1 N T,
JO) =5 > > d:”, fo(my™))
n=1 t=1
ahol . (,, n n (n) . d(y,f(h)) valamilyen
dwelh( )= f (x,g ?7h§—)1)'o ,hO — )



W1 W2
W3 w4

Az RNN kibontasa

Ez mar onmagaban “deep”-szerl
@
Megkotes, hogy minden szinten a

sulyok azonosak (azaz idoben nem
valtoznak)

Recurrent Neural Networks (RNN)

time=3 O O
3 w4\, W2

AW

time=2 O O
3 W4\, W2

AW

time=1 O O
3 w4\, W2

ime=0 (3 OXO

(abra: Geoffrey Hinton)
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Recurrent Neural Networks (RNN)

Egy egyszer(ibb példa:

hy = frn(xs, he—1) = on (WTht—l T UTXt)
vt = fo(he, %) = ¢ (V' hy),

ahol W,U és V a paraméter matrixok és ®@ korlatos nem linearis figgvények.
pl. szigmoid.

Ebben az esetben a paraméterek becsiilhetoek SGD-vel back prop.-al a
kibontott halozaton (Rumelhart et al. 1986). A triikkk, hogy miutan
felbontottuk a halozatot atlagolassal azonosan tartjuk a sulyokat.

JO jo , de hogy lesz ebbodl “deep” RNN?



Long short term memory (LSTM)

H

[Hochreiter & Schmidhuber 1997]
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Neural Network Pointwise Vector

Layer Operation Transfer Concatenate Copy

Fig: Christopher Olah
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Long short term memory (LSTM)

H

[Hochreiter & Schmidhuber 1997]

20

Forget gate: megtartjuk nem tartjuk (meg)

fi ft=0Wg-[ht—1,2¢] + by)

ht—l

Tt

Input gate: szelekciod és Uj allapot

’it = O'(Wi'[ht_l,ilﬁt] + bz)
ét - tanh(WC°[ht_1,SCt] + bc)

Fig: Christopher Olah



Long short term memory (LSTM)

H

[Hochreiter & Schmidhuber 1997]

o @ % Maga az Uj allapot
ftT itr-%t Cy= fixCio1 + iy + C
ht
T Kimenet: U] allapot és kimenet
N tﬂ;ﬁ op =0 (W [hy_1,2¢] + by)
. il . hy = o4 * tanh (C)

Fig: Christopher Olah
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Kép annotacio (Vinyals et al, 2016 szept.)

CNN + WE + LSTM + attention: image caption

| log pi(S1) | | log p2(S2) |
)
P
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bananas and a bottle of
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U
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t t
> >
_>; —ooo_>;
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LSTM
|

i person eating a hot dog.
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. | BestModel: A woman

face.

“Ensemble” és "scheduled sampling”

Better Image Model

InitialModel: A close up of a

é holding a banana up to her s Zf‘; .

Counting
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O

BestModel: Two brown
bears sitting on top of
rocks.

- water.



Recurrent Neural Networks (RNN)

Stacked RNN (sRNN Schmidhuber 1992, El Hihi and Bengio 1996):

- pakoljunk egymasra konvencionalis RNN-t
- ezzel tobbféle idoosztast tudunk kezelni (sulyok!)

Pascanu et al. 2014: harom irany:

deep Input-to-Hidden fliggvény
(szomszédossag NLP, Mikolov et al. 2013)

deep Hidden-to-Hidden fiiggvény (DT-RNN)
sajnos ezzel lassul az alkalmazkodas, épp ezeért keriloutak

(shortcut)

- deep Hidden-to-Output fliggvény (DO-RNN)
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Deep Recurrent Neural Networks
(dRNN, Pascanu et al. 2014)

Yi
htjl ; M
Xt

RNN DT-RNN DT-RNN kerulduttal

abra: Pascanu et al. 2014
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ﬂ Deep Recurrent Neural Networks
(dRNN, Pascanu et al. 2014)

Yt Yt

DOT-RNN SRNN

abra: Pascanu et al. 2014



Kiértékelés: log-prob. a kovetkezo elemek felett

Deep Recurrent Neural Networks
(dRNN, Pascanu et al. 2014)

1. Kisérlet: zenei adatfolyamok, Nottingham, JSB Chorales és MuseData
2. Kisérlet: karakter és szo szintl nyelvi modell, Penn Treebank Corpus

26

RNN | DT(S)-RNN | DOT(S)-RNN | sRNN
2 layers
Notthingam # units 600 400,400 400,400,400 400
# parameters | 465K 585K 745K 550K
Music ISB Chorales # units 200 400,400 400,400,400 400
# parameters 75K 585K 745K 550K
MuseData # units 600 400,400 400,400,400 600
# parameters || 465K 585K 745K 1185K
Char-level # units 600 400,400 400,400,600 400
# parameters || 420K 540K 790K 520K
Language Word-level # units 200 200,200 200,200,200 400
# parameters || 4.04M 6.12M 6.16M 8.48M

Megj.: SGD-vel tanitva, a tanulasi novekmény manualis
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Deep Recurrent Neural Networks
(dRNN, Pascanu et al. 2014)

Kiértékelés: negativ log-prob.

1. Kisérlet: zenei adatfolyam, Nottingham, JSB Chorales és MuseData
« 200 illetve 50 lepésenkent propagalas
 dalok végén Ujra inicializalas

RNN DT(S)-RNN DOT(S)-RNN sRNN | DOT(S)-RNN*
Notthingam | 3.225 3.206 3.215 3.208 2.95
JSB Chorales | 8.338 8.278 8.437 8.367 7.92
MuseData 6.990 6.988 6.973 6.954 6.09

(*) maxout kimeneti réteg szigmoid helyett, illetve dropout (mindjart jon)



Kiertékelés: negativ log-prob.

2. Kisérlet: karakter és szo szintl nyelvi modell, Penn Treebank Corpus

Deep Recurrent Neural Networks
(dRNN, Pascanu et al. 2014)

28

RNN DT(S)-RNN DOT(S)-RNN sRNN * *
Character-Level | 1.414 1.409 1.386 1.412 | 1.411 1.24°
Word-Level 117.7 112.0 107.5 110.0 | 1232 1173

RelLU szigmoid helyett a sz0 szint(i modellnél.

A ket “baseline” modell:

* 1000 long short-term memory (Graves et al. 2013)
« shallow RNN nagz rejtett reteggel (Mikolov et al. 2011)
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= Megoldatlab problémak

* “Overfitting” (tultanulas):
* DropOut [Hinton et al., 2012]
* DropConnect [Wan et al., 2013]
« “Saturation”, “vanishing gradients” és "sparsity”:
* pRelLU [Het et al., 2015]
* Maxout [Goodfellow et al., 2013]
* Network-in-Network [Lin et al., 2014]
* local response/batch normalization [loffe et al., 2015]
* BN Maxout NiN [Chang et al., 2015]
* Komplexitas:
 Convolution
* FastFood [Yang et al., 2015]
* theoretical bounds [Lin&Tegmark, 2017, Rolnick et al., 2018]
* Struktura:
* gpectral representation (pooling) [Rippel & Snoek, 2015]
* |dentity map és residual block [He et al., 2015]
* Manifold tangent classifier, high-order contractive auto-encoder
[Rifai et al., 2011]
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Dropout (Hinton et al. 2012)

Deep halok komplexitasa rendkiviil magas (VC theorem)

Kovetkezmeények:

« Generalizaltsagra kevés garancia vs. tapasztalat szerint
mukodnek

« Tultanulas

« Tul sok paraméter -> lassan tanithato

Otlet: elkeriilendd a tultanulast, a tanulas soran véletlenszeriien hagyjunk ki
neuronokat , képezve egy un. “thinned” halozatot. (elsore még hasonlo is lehetne
valami pruning-hoz), hogy egymasra ne épithessenek a neuronok.

A keletkezett halo egy sulyozott, de generalizaltabb halozat.

Vegiilis egyfajta regularizacio.
Hipotézis: A dropout model aggregacio (avagy baggind (lesz lesz &))
Nagy learning rate mellett mikodik jol (vs. manifold hipotézis?)



31

\

\,

(]
() ,

sxf ,‘\Qb'
‘Qﬁox‘
\“’4‘ /]

\
|
Q\
\

7\
Q2
=i
@
Q2
—
®
4O
O
-
@)
4O
-
or—
an
\—/
4O
-
@)
Q,
@)
-
A

g
/

?‘\#

\/ 4\

Q
8

RS ®
N7k

Ve
T

>
5 ,&v\”

Klasszikus halo

W22\
oA g A S

Tanulas soran

(abra: Srivastava et al. 2014)



Dropout (Hinton et al. {01L)

klasszikus feed forward dropout

rJ(-l) ~ Bernoulli(p),
LU+ (l+1) l Jrb(l+1) 7O = 04y
(I+1) f(zz-(l-l_l)), z(l+1) - (l+1)~l b(l+1)

y(l+1) . (zi(l+1)).

1



Klasszikus halo Dropout tanulas soran
(abra: Srivastava et al. 2014)
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Dropout MNIST

T I S T
Wlthoutdmpout .................... ]
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Wi i liabonosoc
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Classification Error %

Ql/': ,,A
\ %) V(L \7 WK A :
xm o Wt
o o YT Y LMY, {”Ljﬂ,,f

0 ZOOiOOO 400iOOO GOOiOOO 800iOOO 1000000

Number of weight updates
(abra: Srivastava et al. 2014)  #¢/10/2010
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Dropout: kisérletek ILSVRC 2010

W PW
Present with Always
probability p present
Tanulasi fazis Teszt
Model Top-1 Top-5
Sparse Coding (Lin et al., 2010) 47.1 28.2
SIFT + Fisher Vectors (Sanchez and Perronnin, 2011)  45.7 25.7
Conv Net + dropout (Krizhevsky et al., 2012) 37.5 17.0
Top-1 Top-5 Top-5
Model (val) (val) (test)
SVM on Fisher Vectors of Dense SIFT and Color Statistics - - 27.3
Avg of classifiers over F'Vs of SIFT, LBP, GIST and CSIFT - - 26.2
Conv Net + dropout (Krizhevsky et al., 2012) 40.7 18.2 -
Avg of 5 Conv Nets + dropout (Krizhevsky et al., 2012) 38.1 16.4 16.4

(abrak, eredm. Srivastava et al. 2014)



Dropout: MNIST
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Method Unit Architecture Error
Type %

Standard Neural Net (Simard et al., 2003) Logistic 2 layers, 800 units 1.60
SVM Gaussian kernel NA NA 1.40
Dropout NN Logistic 3 layers, 1024 units 1.35
Dropout NN ReLU 3 layers, 1024 units 1.25
Dropout NN + max-norm constraint ReLU 3 layers, 1024 units 1.06
Dropout NN + max-norm constraint ReLU 3 layers, 2048 units 1.04
Dropout NN + max-norm constraint ReLLU 2 layers, 4096 units 1.01
Dropout NN + max-norm constraint ReLU 2 layers, 8192 units 0.95
Dropout NN + max-norm constraint (Goodfellow Maxout 2 layers, (5 x 240) 0.94
et al., 2013) units

DBN + finetuning (Hinton and Salakhutdinov, 2006) Logistic 500-500-2000 1.18
DBM + finetuning (Salakhutdinov and Hinton, 2009) Logistic 500-500-2000 0.96
DBN + dropout finetuning Logistic 500-500-2000 0.92
DBM + dropout finetuning Logistic 500-500-2000 0.79

(eredm. Srivastava et al. 2014)
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* MLP az aktivacios fuggvény
helyett

* Piecewise linear approximation -
> univerzalis approximator
konvex fuggvényekre (ha
elegendden sok affine elemunk
van...)

o) = e

ahol x € R?

I
Rectifier Absolute value Quadratic sz — X sz + bij

I
I
1




E Network In Network (Lin et al., 2014)

1 1 T
/ fijoo = max(wg, ;;+ bg,,0)
ik X\ Wy, Jij kn s
VS. maxout:
(a) Linear convolution layer (b) Mlpconv layer T
fijjk = max (w,, i)
Method Test Error
. Global i CNN + Spearmint [14] 14.98%
' O, a average pooling Conv. maxout + Dropout [8] 11.68%
(simitas) NIN + Dropout 10.41%
vs. fully connected CNN + Spearmint + Data Augmentation [14] 9.50%
Conv. maxout + Dropout + Data Augmentation [8] 9.38%
DropConnect + 12 networks + Data Augmentation [15] 9.32%
NIN + Dropout + Data Augmentation 8.81%

11.59% (FC) vs. 10.89% (FC+DO) vs. 10.41% (GAP) error CIFAR-10 adathalmazon



Stochasztikus kerekités (Gupta et. al, 2015) ,

Convert (z, (IL,FL)) =
—gt—1 if z < —2M1 |z ] wp. 1—2=lz]

L1 eEL . L1 oL Round (z, (IL,FL)) N

2 -2 ife >2""" —2 |lz] +€ wp. %

Round(z, (IL,FL)) otherwise

Rlound }o neatlrest, VIVL = 1|6 5 floundlto nealrest, VYL = 16I
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2 0.1 2 FL 8 —5—
g i E Float
£ 0.01 | 2
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= 0.001 a
0.0001 | IL — Integer bits
@0 5 10 15 20 25 30 FL — fractional bits
Training epoch Training epoch
P WL - word length
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F ; FL14 —o—
S < FL10 —e—
= 0.1 1> FL 8 —&—
o S Float ——
£ 0.01 | o
g ! 2
0.001 F
0.0001 L

(c) 0
Training epoch Training epoch 26/10/2016



Theano

Chainer

GraphLab

TensorFlow

Caffe

Torch
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Par implementaciod

Restrictions

feed forward/
recurrent halok

feed forward/
recurrent halok

Feed Forward:
CNN, DBN

feed forward/
recurrent halok

Feed Forward:
CNN, DBN

feed forward/
recurrent halok

Wrapper

Python

Python

Python/C++

Python/C++

Python/Matlab

Lua

Architectures Notes

Multi core/CUDA
Multi core(?)/
CUDA

Multi core/CUDA/ Compact, Hadoop
distributed

Multi core/CUDA/
distributed

Multi core/CUDA Blob

Multi core/CUDA Eredetileg vizualis
adatokra



Mielott TensorFlow

Sok dolog kimaradt: LSTM, Deep Fried CNN stb.
Par megjegyzes:
« Elmeleti korlatok

« Generativ modell
 lgazi pruning és boosting modszerek meég hianyoznak
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TensorFlow ™

Google-nél fejlesztették, alapvetoen
eloszott, tobbmagos vagy éppen GPU-s
kornyezetben is hasznalhato (utobbi csak
Linux)

Python és C++

Sokféle halo: CNN, DBN, RNN, LSTM

Példa: MNIST



. TensorFlow ™

Telepités:

Lépjlink be a sajat kornyezetiinkbe.
Mi: Ubuntu/Linux 64-bit, CPU only, Python 3.4

export TF_BINARY_URL=https://storage.googleapis.com/tensorflow/linux/cpu/
tensorflow-0.11.0rc1-cp34-cp34m-linux_x86_64.whl

sudo pip install --upgrade STF_BINARY_URL

Teszt:

Import tensorflow as ts
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Asfelismerés

”

P

ezilras

MNIST k

|

MNIST:

mnist.train.xs

60000 kép

28x28 felbontas
egy csatorna

Tiz cimke: 0..9

784

60000
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# mint elobb a graphlab-nal, itt is a tutorialt kovetjuk

import tensorflow as tf @ @
# beallitjuk az alap valtozokat és az bemenetet S
x = tf.placeholder("float", [None, 784]) (@) 3| — @
W = tf.Variable(tf.zeros([784,10])) &

b = tf.Variable(tf.zeros([10])) @
# aktivalo fuggvenylink tobbosztalyos softmax
y = tf.nn.softmax(tf.matmul(x,W) + b)

_ ) . ) _yl_ _W1,1 Wio W1,3_ _1131_ _bl_
# eredeti osztalyc1m"kek ) U | = softmax | |Wa1 Was Was |- |ms| + |63
y_ = tf.placeholder("float”, [None,10])
#CélnggVény _y3_ _W3,1 W3 2 W3,3_ _373_ _b3_

cross_entropy = -tf.reduce_sum(y_*tf.log(y))

# generalunk egy update lépést
train_step = tf.train.GradientDescentOptimizer(0.01).minimize(cross_entropy)



46

MNIST kézirasfelismerés (shallow)

# elinditunk egy session-t, de elobb megadjuk az inicializacio-t
init = tf.initialize_all_variables()

sess = tf.Session()

sess.run(init)

# 1000 lepésben tanitunk batch alapon

for i in range(1000):
batch_xs, batch_ys = mnist.train.next_batch(100)
sess.run(train_step, feed_dict={x: batch_xs, y_: batch_ys})

# kiertékelunk

correct_prediction = tf.equal(tf.argmax(y,1), tf.argmax(y_,1))

accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct_prediction, "float"))

print sess.run(accuracy, feed_dict={x: mnist.test.images, y_: mnist.test.labels})
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MNIST kézirasfelismerés (CNN)

# mint a nevébol is adodik, jobban illeszkedik az interaktiv python kornyezetekbe
sess = tf.InteractiveSession()

# definialunk egyszerl objektumokat az inicializaciohoz
def weight_variable(shape):
initial = tf.truncated_normal(shape, stddev=0.1)
return tf.Variable(initial)

def bias_variable(shape):
initial = tf.constant(0.1, shape=shape)
return tf.Variable(initial)

# egyszerl 2d conv : lépéskoz 1, W a filter formaja, x maga a kép amire alkalmazzuk
def conv2d(x, W):
return tf.nn.conv2d(x, W, strides=[1, 1, 1, 1], padding="SAME')

# alap mintavétel, x-bol 2x2-es csoportonként lesz egy negyed annyi elembol allo kep
def max_pool_2x2(x):
return tf.nn.max_pool(x, ksize=[1, 2, 2, 1], strides=[1, 2, 2, 1], padding="SAME")
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MNIST kézirasfelismerés (CNN)

# elso és masodik konvolucios és mintavételi réteg

W_conv1 = weight_variable([5, 5, 1, 32])

b_conv1 = bias_variable([32])

x_image = tf.reshape(x, [-1,28,28,1])

h_conv1 = tf.nn.relu(conv2d(x_image, W_conv1) + b_conv1)
h_pool1 = max_pool_2x2(h_conv1)

W_conv2 = weight_variable([5, 5, 32, 64])

b_conv2 = bias_variable([64])

h_conv2 = tf.nn.relu(conv2d(h_pool1, W_conv2) + b_conv2)
h_pool2 = max_pool_2x2(h_conv2)

Input layer (S1) 4 feature maps

1

1 (Cl1) 4 feature maps (S2) 6 feature maps (C2) 6 feature maps

convolution layer l sub-sampling layer l convolution layer I sub-sampling layer l fully connected MLP |
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MNIST kézirasfelismerés (CNN)

# teljesen osszekapcsolt réteg a 7x7-es képekbol (64) egy 1024 dimenzios flat rejtett
réteg

W_fc1 = weight_variable([7 * 7 * 64, 1024])

b_fc1 = bias_variable([1024])

h_pool2_flat = tf.reshape(h_pool2, [-1, 7*7%64])

# RelLU
h_fc1 = tf.nn.relu(tf.matmul(h_pool2_flat, W_fc1) + b_fc1)

# dropout soran ez a réteg megmarad!
keep_prob = tf.placeholder("float")
h_fc1_drop = tf.nn.dropout(h_fc1, keep_prob)

# Kimeneti réteg, megint softmax

W_fc2 = weight_variable([1024, 10])

b_fc2 = bias_variable([10])
y_conv=tf.nn.softmax(tf.matmul(h_fc1_drop, W_fc2) + b_fc2)
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MNIST kézirasfelismerés (CNN)

# ugyanaz a célfuggveny
cross_entropy = -tf.reduce_sum(y_*tf.log(y_conv))

# ADAM optimizer (Kingma et al. 2015)
train_step = tf.train.AdamOptimizer(1e-4).minimize(cross_entropy)

correct_prediction = tf.equal(tf.argmax(y_conv,1), tf.argmax(y_,1))
accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct_prediction, "float"))
sess.run(tf.initialize_all_variables())
for i in range(1000):
batch = mnist.train.next_batch(50)
if %100 == O:
train_accuracy = accuracy.eval(feed_dict={
x:batch[0], y_: batch[1], keep_prob: 1.0})
print "step %d, training accuracy %g"%(i, train_accuracy)
train_step.run(feed_dict={x: batch[0], y_: batch[1], keep_prob: 0.5})

print "test accuracy %g"%accuracy.eval(feed_dict={
X: mnist.test.images, y_: mnist.test.labels, keep_prob: 1.0})



