CONTRIBUTION OF PRETRAINING BY AUTOENCODERS IN
DEEP NEURAL NETWORKS

Michal Lohnisky
Bachelor Degree Programme (3), FIT BUT
E-mail: xlohniO1 @stud.fit.vutbr.cz

Supervised by: Michal Hradis
E-mail: ihradis @fit.vutbr.cz

Abstract: This paper evaluates benefit of pretraining by autoencoders in learning of deep neural
netwroks. The pretraining approach was tested on MNIST hand-written digit dataset and CALTECH
101 dataset. Results showed positive contribution of autoencoder pretraining, mainly in combination
with Fine tuning.
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Cilem této prace je sezndmit Ctendre s vysledky experimentu na hlubokych neuronovych sitich. Expe-
riment se zabyva sestavenim takovéto sité a jejim trénovanim na dvou datasetech. Cilem experimentu
je zjistit, jak velky pfinos ma pfedtrénovani autoenkodéry na celkové dspésnosti hluboké neuronové
sité. Predtrénovani je porovndvano s algoritmem Backpropagation.

AUTOENKODER

Autoenkodér [2] je dopfedna tiivrstva neuronova sit’ (viz. obr. 1), kterd se dokaze ucit bez ucitele.
KaZzdy spoj mezi dvéma neurony m4 svoji vdhu, kterou je vystup (aktivace) neuronu z nizsi vrstvy
vynasoben.

Cilem autoenkodéru je na nejvyssi, vystupni vrstvé X zrekonstruovat vstupni hodnoty autoenkodéru z
nejnizsi, vstupni vrstvy x.

Jako aktivacni funkce neuront se u autoenkodéru nejcastéji pouziva sigmoida f(z) = m

Pfi trénovani se pouziva optimalizacni algoritmus (jako je napfiklad conjugate gradient method) pro
minimalizaci objektivni funkce

I= Y S lho) o (1)
kde m je pocet trénovacich vzorkd, A(x) jsou dosaZzené hodnoty vystupu a y jsou vystupni hodnoty
autoenkodéru, kterych chceme dosahnout. Tento algoritmus vSak potiebuje znat gradienty vah, které
optimalizujeme, a k tomu se vyuziva algoritmus zpétné propagace chyb (Backpropagation).
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odstranime vZdy nejvySsi vrstvu niZ§iho autoenkodéru a odezvy jeho skryté vrstvy pouZijeme jako
vstupni hodnoty nového vyssiho autoenkodéru.

SOFTMAX KLASIFIKATOR

Softmax regrese zobecnuje metodu logistické regrese a pouziva se ke klasifikaci problémi, ve kterych
potfebujeme, aby vystup mohl dosdhnout vice neZ jen dvou hodnot.



Obrazek 1: Neurony (kolecka) v jedné vrstvé autoenkodéru spolu navzdjem nekomunikuji (nejsou

navzdjem propojeny). Kazdy neuron pfijima vystupy neuronil z niZ§{ vrstvy a nabizi své vystupy do
vrstvy vyssi.

Vv,

Softmax klasifikator je jedna vrstva neurond, kterd pfijima vstupy z niz8ich vrstev sit€. Vystupem
je vektor pravdépodobnosti s Boltzmannovym rozloZenim pravdépodobnosti. Vystupem je tedy pro
vstupni vzorek x pravdépodobnost p(y = j|x) pro kazdou hodnotu j = 1,...,k.

Jako aktiva¢ni funkce neuronti se pouZziva exponencidlni funkce f(z) = exp(z).

Trénovani probihd s ucitelem. Objektivni funkci je

1| & _ exp(@fxi)
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kde m je pocet trénovacich vzorkd, k je pocet mozZnych vystupnich hodnot, ® jsou vdhy softmax
vrstvy, x vstupni a y vystupni hodnoty a kde je vyraz 1{-} roven jedné, pokud obsahuje pravdivy
vyraz a v opacném piipadé je roven nule. Objektivni funkci se, stejné jako u autoenkodéru, snazime
minimalizovat pomoci optimalizacniho algoritmu.

TRENOVANI NEURONOVE SITE

Algoritmus Backpropagation je jiz relativné dlouho pouZivany algoritmus na trénovani hlubokych

v

sité a proto se provadi predtrénovani autoenkodéry.
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Pii predtrénovani se postupuje od nejnizsiho k nejvyssimu autoenkodéru v siti. VZdy po dokonceni
predtrénovani niz§tho autoenkodéru se odezvy jeho skryté vrstvy pouZiji jako vstup autoenkodéru nad
nim. Jako posledni se trénuje softmax vrstva.

Samotnym predtrénovdnim se neuronova sit’ u¢i velmi obecné znaky o vstupnim datasetu a pro kon-
algoritmu Backpropagation, ktery pracuje se siti jako s celkem a v jedné své iteraci optimalizuje
vSechny vrstvy najednou. Aplikaci algoritmu Backpropagation na pfedtrénovanou neuronovou sit’
nazyvame Fine tuning.

EXPERIMENTY A VYSLEDKY

Experiment probihal na dvou datasetech, v prostiedi Matlab.

Prvnim z datasetl byl dataset MNIST [3], obsahujici pfedzpracované obrazky s rucné€ psanymi ¢is-
licemi. Trénovani probihalo na siti se dvéma skrytymi vrstvami, vZdy na 60 000 vzorcich. Vstupem
byly pixely pfedzpracovaného obrazku o velikosti 28x28 pixeld.

Druhym datasetem byl Caltech 101 [4], obsahujici rtizné velké obrazky, rozfazené do 101 kategorii.
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Obrazek 2: Vysledky pro dataset MNIST jsou vlevo, pro dataset Caltech 101 vpravo. V obou piipa-
dech jsem pouZzil neuronovou sit’ se dvéma skrytymi vrstvami. AE znaci pfedtrénovéni sité autoen-

kodéry, BP algoritmus Backpropagation a FT Fine tuning.

Dataset byl pfed experimentem piedzpracovan [1]. Vstupem byl Bag of visual Words, vektor o ve-
likosti 4096. Trénovani probihalo na siti se dvéma skrytymi vrstvami a s 1515 vzorky (15 z kazdé

kategorie).
Grafy na obrdzku 2 zobrazuji chybovost natrénované sit€ v procentech pii pouziti riznych piistupi ke
trénovani. V obou pripadech nejlepsich vysledkt dosédhla sit’ predtrénovand autoenkodéry s nésled-

nym Fine tuningem.
limitovédn vypocetni technikou.

6 ZAVER
Experiment na dvou riznych datasetech ukazal prinos predtrénovani autoenkodéry pri trénovani hlu-
bokych neuronovych siti. Jako nejvhodnéjsi se ukazalo jednotlivé vrstvy sité predtrénovat autoenko-
déry a ndsledné vylepsit sit’ Fine tuningem. Déle experiment ukdzal Ze pfinos pfedtrénovéni je vétsi
na sitich s vét§im poc¢tem neurond.
Do budoucnosti by bylo napiiklad vhodné experiment rozsitit o vysledky z hlubsich a SirSich neuro-

novych siti.
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