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Abstrakt

Kvalitny a rozsiahly sibor dat je pri trénovani hl-
bokych neurénovych sieti velmi ddleZity. Vytvorenie
takéhoto siiboru dat s oznaceniami je ale vel'mi ndro¢né,
preto sa hl'adaji modely na vyuZitie neoznaenych dat,
popri trénovani na oznacenych datach. Ciastotne ria-
dené ucenie sa zaobera skimanim tychto modelov. Za-
merali sme sa na model Mean Teacher a jemu po-
dobné, zaloZené na dvoch hlbokych siefach, ktoré do-
stani rovnaky vstup s t6znymi augmentdciami. Cielom
Mean Teacher modelov je trénovanie na oznacenych
datach a zarovenl snaha o konzistenciu oznacovania
medzi odpoved ami na oznalené aj neoznatené data.
Spravidla sa na urcenie chyby konzistencie pouziva
Stvorec chyb oznaleni. N&§ pristup je vyuZzif samoor-
ganizédciu neurdlnych reprezenticii na poslednej kon-
voluénej vrstve, ¢im by sa mohla zlepsit tspe$nost mo-
delu, ako aj vhlad do modelu v zmysle vysvetliteInej
umelej inteligencie.

1 Uvod

Hlboké neurénové siete su v sucasnosti pravdepodobne
najpouZzivanej$imi a najskimanejS$imi modelmi v stro-
jovom uceni s aplikdciami v mnohych r6znych oblas-
tiach. Trénovanie takychto modelov si vyZaduje velké
mnozstvo adekvatne oznacenych trénovacich dat, no
zvycajne je dobre oznaCenych dat z redlneho sveta mélo.
Paradigma Ciastocne riadeného u€enia (semi-supervised
learning) riesi tento problém prostrednictvom roéznych
technik. Mnohé z nich pouZivaji pri uceni odchylku
medzi vystupmi siete pre dve rdzne augmentacie toho
istého vstupu, ¢o sa nazyva regularizicia na zaklade
konzistencie (consistency regularization). Jednym zo
znamych predstavitelov tohto druhu &iastone ria-
deného ucenia je model Mean Teacher model (MT),
ktory navrhli Tarvainen a Valpola (2017). V tomto
prispevku predstavujeme navrh na adapticiu tohto mo-
delu s pouzitim samoorganizacie.

2 Mean teacher model

Mean Teacher model (Tarvainen a Valpola, 2017) po-
zostdva z dvoch hlbokych sieti s rovnakou archi-
tektirou, ale samostatnymi trénovatelnymi paramet-
rami, teda vdhami. Prva z nich je nazyvand Student a
oznacujeme ju ako @ a druhd ucitel #’. MT model je
vhodny na riesenie problému klasifikdcie. Na trénovanie
model vyuZiva nie len oznacené, ale aj neoznacené déta,
teda také, ktoré nemaju priradent prislusnost do niekto-
rej z tried.

Doélezitym komponentom modelu je pouZitie
takzvanych augmenticii vstupnych obrdzkov ako je
napriklad ndhodnd transldcia ¢i rotdcia a rozne druhy
slabého Sumu (Gaussovsky, zauSumenie farieb, atd.).
Technika augmentacie dat je bezne pouZzivana a spra-
vidla vylepsuje aj klasické ucenie s ucitelom (Krizhev-
sky a spol., 2012). Pri ¢iastocne riadenom uceni zohrava
dodlezitd dlohu, ale na samotnd kompenzéiciu absencie
oznaceni nestaci.

MT na trénovanie Studentského modelu pouZiva
2 druhy stratovych funkcii (loss functions), Supervised
loss S(6) definovanti v (1) a takzvand Consistency loss
J(0) definovani v (2). S(#) mdzeme urcif len pre déta,
ktoré maji oznacenie a je to kriZzova entropia (cross en-
tropy) predikcie siete pre vstup x;, na ktory aplikujeme
augmentdciu 1 a prisluSného oznacenia y;.
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Ako J(0), Cize chyba konzistencie, je
pouzitd strednd kvadratickd chyba (MSE) predik-
cie Studentského a u&itel'ského modelu, ktoré sa trénuji
sicasne pre rovnaky vstup, na ktory aplikujeme rdzne
augmentdcie 7 a 7. Tento komponent chybovej funkcie
nevyzaduje pre svoj vypocet Ziadne oznaCenia y Cize
hovorime o uceni bez u&itela a mdZeme ho aplikovat aj
na déta bez oznaceni.
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Celkovd hodnota stratovej funkcie, ktord sa
pouzije pri uceni je potom vyjadrend ako vazeny sucet
S(0)aJh)

Loss(0) = S(0) + wJ(6), 3)

kde w,; je vaha chyby konzistencie, ktord je na
zaCiatku pomerne mald ale v priebehu trénovania ras-
tie. Na zdklade stratovej funkcie je Studentsky model
0 je trénovany spitnym Sirenim chyby metédou naj-
menSieho gradientu.

Utite[sky model nemd rovnaky spdsob
trénovania, ale funguje ako exponencialny kizavy prie-
mer (exponential moving average, EMA) Studentského
modelu. T4to stratégia sa nazyva Temporal Ensembling
(Laine a Aila, 2016) Cize skladanie modelu v Case a
predstavuje akysi d'al§f druh regularizicie. Uprava vih
modelu ucitel'a je vykonana pomocou pravidla (4), kde

! je oznalenie pre vdhy utitelského modelu v ase ¢,
a 0, st vahy Studenta v Case t a « je hyperparameter -
rychlost ucenia.

0 = ab;_, + (1 — )b, )

3 Dataset a baseline

Ako dataset sme zvolili Standardny CIFAR10 data-
set (Krizhevsky a spol., 2009), ktory pozostidva zo 60
tisic farebnych obrazkov s rozmermi 32 x 32 pixe-
lov. Obrazky su oznacené a su z 10 réznych tried (lie-
tadld, autd, vtaky, macky, jelene, psy, zaby, kone, lode,
ndkladné autd) ilustrovanych na Obr. 1.
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Obr. 1: CIFAR10: desaf ndhodne zvolenych obrazkov'.

Pri vyvoji modelu sme vychddzali priamo zo zve-
rejneného modelu a kédu od autorov ¢lanku, Tarvainena
a Vapolu?, kde st zverejnené aj optimalne parametre pre
klasifikdciu datasetu CIFAR10, ktory dosahuje presnost

https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
2github.com/CuriousAI/mean-teacher/

93.72% =+ 0.15. Tento vysledok budeme braf ako zaklad
pre porovnanie UspeSnosti naSho modelu a so zapo-
jenim principu samoorganizicie oCakdvame zlepSenie
uspesSnosti v zmysle presnosti klasifikacie.

4 Vyuzitie samoorganizacie: nas model

Pri tvorbe ndsho modelu sme uvaZovali, ako formulovat
chybu konzistencie, ktord by zahfiiala viac informécie
ako v doterajSom modeli. Ked'Zze chyba konzistencie
v MT je vyjadrené vzdialenost vektorov, s rozmerom
rovnym poctu tried, ide o pomerne mélo informécie.
Tuna a spol.(2021) vo svojom modeli Binary Mean Te-
acher modelovali bindrnu klasifikdciu pritomnosti ob-
jektu na obrazku. V svojom modeli teda nemohli vy-
jadrif chybu konzistencie pri odozve z intervalu (0, 1)
pre dve triedy (oproti 10 triedam v CIFAR10) a teda vy-
jadrili J(6) ako MSE na poslednej konvolu¢nej vrstve
pouzitej architektiry, Cize eSte pred plne prepojenou
Zasfou siete.’

Tito reprezentaciu vyuZijeme aj my a nazyvame
Teonv- Predpokladdme, Ze reprezentacia vstupu po pre-
chode vsetkymi konvolu¢nymi vrstvami, bude vhod-
nejSia pre zachytenie rozdielov a podobnosti medzi
obsahom obrazu, neZ jeho samotnd klasifikdcia. N4S
navrhovany model ilustrujeme na Obr. 2. Dalej na-
vrhujeme, Ze pridanie konceptu samoorganizicie moze
zlepsit trénovanie tym, Ze bude lepSie odzrkadlovat
vzdialenost dét, neZ pdvodny spdsob politania J(6).
Samoorganizéciu zapojime do po&itania J(6) tak, Ze
vyuZijeme samoorganizujicu sa mapu (SOM) (Koho-
nen, 1990), ktord natrénujeme na rozpoznavanie repre-
Zentacii Teon, zo Studentského aj uitel'ského modelu
polas danej epochy, ked sa model u&i. Potom tito SOM
pouZijeme na poéitanie Consistency loss J(8).

Samoorganizujice sa mapy maji vstupnd
vrstvu velkosti vstupného vektora plne prepojend
s nasledujicou vrstvou, ktord tvori mapa neurénov
konkrétneho tvaru, napriklad mriezka. V kazdom
neuréne mdme parameter siete, vektor velkosti vstupu,
ktory reprezentuje nieCo ako prototyp. Vyjadrenim
euklidovskej vzdialenosti medzi vstupnym neurénov
a vdhami neurénov vyjadrime vifaza v zmysle
najblizSieho neurénu, ktorého vdhu potom pri uceni
posilnime danym vstupom a zdroveii posilnime aj jeho
okolie. Vysledkom ucenia sa SOM je topograficka
mapa vstupného priestoru, ktord zachytava Struktdiru a
podobnosti v datach nelinearnym spdsobom.

Ozna¢me reprezentacie z poslednej konvolucnej
vrstvy Studentského a ulitel'ského modelu ako Zeone
a ... VSOM néjdeme vitazny neurén (winner ne-
uron, best matching unit) pre Zcony @ x,,,,,, 0znaéme c
a c/. Ked Ze neurény SOM su definované ich vdhami a

3Podobn stratégia sa beZne pouZiva pri transfer learning (Weiss a
spol., 2016), kde sa pouZije model, ktory uz je dobre natrénovany na
vSeobecnej tlohe a jeho plne prepojend vrstva alebo vrstvy sa nahra-
dia novou architektirou, ktord modeluje ind tlohu.
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Obr. 2: MT model

tie vlastne reprezentuju polohu tohto neurénu v mnoho-
rozmernom priestore. Potom naSim cielom je, aby c a
c/, predstavujice vstupné reprezentacie, ktoré vznikli z
rovnakého obrazku, boli v tomto priestore ¢o najblizSie.
Preto naSu novd chybu konzistencie definujeme ako
stcet vzdialenosti vitazov a tieZ vzdialenosti vitaza od
konvolucnej reprezentcie vstupu. Vzdialenost dvoch
bodov a,b v tomto priestore oznatime d(a,b) a teda
chybovii funkciu J(6) vieme zapisat ako:

J(0) = d(c,ct) + d(Teonw, €) + d(Thppysc!)  (5)

NaSu intuiciu sme overili jednoduchym experi-
mentom. Z nasho baseline MT modelu natrénovaného
na CIFAR10 sme vybrali 2 ..y, reprezenticie vstupnych
obrazkov z validacnej sady a pouzili ich ako trénovacie
data pre SOM. Na Obr. 3 zobrazujeme rozloZenie tried
na natrénovanej mape, kde vidno klastre pre jednotlivé
kategérie aj bez pouZzitia SOM, ako chybovej funkcie
pri uCeni. Ocakdvame, Ze ak zapojime nami navrho-
vand chybu konzistencie bude tito organizicia lepSia
a zaroven oCakdvame aj zlepSenie samotnej GspeSnosti
modelu v klasifikacnej dlohe.

Potencidl nasho modelu modze byl aj lepsi
vhl'ad do vnidtornych reprezentécii neurénovych sieti, s
moZnym vyuZitim v doméne vysvetliteInej umelej in-
teligencie, ked Ze ndm umozni porovnat odpovede mo-
delu pre neoznacené data s prototypmi naucenych tried
a umozZni nam teda déta klasifikovaf a skiimat presnost
modelu v zmysle klasifikdcie novych vstupov. Akysi
vhlad mdZeme pozorovat uz v naSom experimente na
Obr. 3, kde vidime prekryv medzi dvoma triedami, ktoré
ale znamenaju jelene a kone, ¢iZe to, Ze si na mape za-
znacené na rovnakom mieste moZeme chdpaf ako priro-
dzent vlastnost podobnosti tychto tried.

5 Implementacia a predbezné vysledky
experimentu

V naSej implementacii sme vychddzali z pévodného
kédu autorov modelu MT a prebrali architektiru, ktord
natrénovali na najlepSiu presnost a zapojili sme do nej
samoorganizujicu sa mapu. Trénovanie prebiehalo tak,
Ze sa v ramci jednej epochy pri doprednom prechode za-
pamitali reprezenticie .o, Z oboch modelov, pomo-
cou spitného Sirenia chyby sa upravil Studentsky model
a pomocou EMA sa upravil u¢itel'sky model a ndsledne
po Uprave vih modelov sa zapaméitané x ..y, pouZili na
natrénovanie SOM. SOM loss sme zalali pouZivat na
tipravu véh aZ od druhej epochy, ked Ze v prvej epoche
nebola SOM este natrénovand.

Ked ze architektiira Tarvainen a Valpola (2017)
bola vel'mi vel'k4, priblizne 30 miliénov parametrov, ne-
mali sme dostatocné zdroje na trénovanie takéhoto mo-
delu. Rozhodli sme sa teda pre ucely experimentovania
d alej pracovat s o nie¢o menSou architektirou modelu
MT. Vybrali sme si architektdru, ktord pouziva Muham-
mad Sarmad*. T4 obsahuje o nie€o viac nez 3 miliény
parametrov, ale je mozné ju s pouZitim naSich zdrojov
natrénovat.

Aktudlne este stdle prebieha optimalizdcia hyper-
parametrov, s dorazom na ladenie nami navrhnutej stra-
tovej funkcie. V budidcnosti pldnujeme experimento-
vat aj s hyperparametrami samoorganizujticej mapy ako
aj jej topoldgiou. Pri u¢eni SOM plénujeme zapojit
mechanizmus na kompenziciu toho, Ze feature vek-
tory, ktoré dostdva SOM na vstupe sa neustéle vyvijajd.
Napriklad, Ze pri vybere vitaza uprednostnime vzdia-
lenejsi neurén a/alebo taky, ktory je malo saturovany
(teda malo krat zvitazil), s cielom zapojit ¢o najviac
neurénov SOM a ziskai ¢o najviac vyrovnand orga-
nizdciu na mape.

4github.com/iSarmad/MeanTeacherfSNTG*HybridNet
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Obr. 3: Distribiicia tried na mape: pre kazdy neurén siete zobrazujeme, kolko krét bol neurdn vifazom pre najpocetnejsie
zastiipent triedu oznacenti farebne, tdto pocetnost je zobrazend velkostou znacky.

6 Zaver

Paradigma ciastocne riadeného ucenia je zaujimavy
ndastroj na vysporiadanie sa s nedostatkom adekvétne
oznaCenych dat a vyuZitim neoznaCenych dat na
zlepSovanie uspesnosti hlbokého modelu. Ukézalo sa,
7e trieda modelov MT je u¢innd na takéto situicie.
KedZe podvodni chyba konzistencie, ktord model
vyuZiva, je mdlo informovand, navrhli sme ju nahradit
samoorganizujicou mapou, pretoZe ocakdvame, Ze by
mohla vernejSie zachytif §truktiru a podobnost dét a tak
lepsie urdif ich konzistenciu, ako aj zlep§it vykon mo-
delu MT a jemu podobnych. Takto navrhnutd chybova
funkcia by mohla mat vyuzZitie aj v inych &iasto¢ne ria-
denych modeloch a obohatif tieto modely o zndmy a
biologicky relevantny spdsob udenia bez ucitela.
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