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DEEP LEARNING

— et gennembrud inden for
kunstig intelligens

I labet af de seneste 10 ar er kunstige, neurale netveerk gaet fra at vaere en stovet,
udstgdt teknologi til at spille en hovedrolle i udviklingen af kunstig intelligens.
Dette feenomen kaldes deep learning og er inspireret af hjernens opbygning.

vordan kan en computer

vinde over verdensme-

steren i GO, hvor der er

flere mulige kombinati-
oner pa spillepladen end atomer i
universet?

Hvordan kan en bil forsta, at der
er en fodgeenger foran den og selv
bremse?

Svaret pa denne type spargsmal er
intelligente computersystemer, der
leerer ved at analysere data - rigtig
meget data. Den nyeste metode
indenfor dette forskningsomrade
kaldes deep learning. Metoden har
pa fa ar revolutioneret store dele
af forskningsverdenen og er nu pa
vej ud i alle grene af samfundet,
hvor den forventes at fa afggrende
betydning.

Et gammelt ordsprog siger, at viden
er magt! Maske er data et af de
vigtigste elementer i dannelsen af
viden, men hvordan man styrer og
udnytter data, er endnu vigtigere.

Derfor har forskere altid forsggt

at udvikle avancerede mader til
indsamling af data for derefter at
udnytte det bedst muligt. For at finde
inspiration til at udvikle bedre data-
behandlingsteknikker har forskere
kigget pa hjernens opbygning og
opfarsel i hab om at kunne opna en
forstaelse, der efterfglgende kan
implementeres i computere. Dette
forskningsomrade kendes ogsa

som kunstig intelligens. Pa grund

af hjernens komplekse struktur har
det altid veeret meget udfordrende
at forsta hjernens grundleeggende
funktionalitet for derefter at opbygge
et hjerne-lignende system. Pa trods
af, at ingenigrer laenge har formaet
at konstruere systemer, der kan ef-
terligne hjernen ved simple opgaver,
sé har forskere stgdt hovedet mod
muren, nar det kom til at konstruere
systemer, der er i stand til at lgse
mere udfordrende opgaver, for ek-
sempel genkendelse af objekter.

Imidlertid har nylige fremskridt inden
for dataindsamling og ra processe-
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ringskraft gjort det muligt at bygge
systemer baseret pa kunstig intelli-
gens, der kan lgse komplekse pro-
blemer som objektdetektion, -gen-
kendelse og tracking. Systemerne
er nu sa gode, at de i nogle tilfelde
klarer sig bedre end menneskelige
eksperter.

Disse systemer bliver treenet ved
hjeelp af massive datamaengder
gennem matematiske algoritmer, der
er bedre kendt under paraplybeteg-
nelsen deep learning. Far vi kommer
neermere ind pa det, ma vi en tur om-
kring hjernen for at fa en grundleeg-
gende forstaelse af disse systemer.

Hjernen

Hjernen er en af de mest komplekse
strukturer, vi kender. Den er opbyg-
get af 100 milliarder celler kaldet
neuroner, og der er cirka samme
antal neuroner i hjernen, som der er
stjerner i Maelkevejen.

En gruppe af disse sma hjerneneu-
roner, der er internt forbundet med



Neuroner er hjernens byggesten Dendritter

Hvert neuron har:

* et cellelegeme, indeholdende kernen, som er Cellekerne
neuronets behandlingscenter.

* et seet indgangsforbindelser, dendritter, som
bringer signaler fra de andre neuroner til kernen

i det nuveerende neuron.

* en axon, som overfgrer resultaterne af behand-
lingen af indgangssignalerne i kernen til de neu-
roner, der er forbundet til det aktuelle neuron via

Cellelegéme

sine udgangsforbindelser (axonterminaler).

Myeiinskeder

Axonterminaler

Impulsretning

Princippet i et kunstigt neuron

>

Axon

Bringer det aktiverede
elektriske signal videre til
de forbundne cellers

samt tilhgrende vaegte
til summationsfunktion.

x

%)D Dendritter Cellelegeme

o Bringer elektriske sig- Neuronets behandlingscenter modtager og summerer signaler fra
6 naler fra forbundne neu- dendritterne. Et udgaende signal til axonen aktiveres i tilfeelde af,
-= roner til egen cellekerne. at den summerede veerdi overstiger det tilhgrende neurons akti-
oM veringsvaerdi.

ED Inputdata Summationsfunktion & aktiveringsfunktion

-05 Bringer inputveerdier Det kunstige neurons behandlingscenter summerer inputtene i en
=

=]

X

linger kombination styret af veegte. Neuronet aktiveres baseret pa
den vaegtede sum samt tilhgrende graenseveerdi.

Input

Summation'sfunktion

dendritter.
Outputdata
Output anvendes i output-

vektor eller som input
til forbundet neuron.

Aktiveringsfunktion

» Output

hinanden, er ansvarlige for at udfgre
en specifik opgave. For eksempel
udfgres matematiske operationer

i en bestemt del af hjernen, mens
folelser opfattes af en anden gruppe
neuroner. Ved lgsning af specifikke
opgaver viser de ansvarlige grupper
af neuroner mere elektrisk aktivitet
end resten af hjernen. Disse elektri-
ske aktiviteter skyldes frigivelse af ke-
miske stoffer mellem neuronerne, der
er internt forbundet med hinanden.
Hvis summen af kemiske stoffer ved
neuronet er starre end et bestemt
niveau, bliver neuronet aktiveret. |
modsat fald forbliver det passivt.

Nar vi som menneske praver at laere
en bestemt opgave, for eksempel

nar en baby leerer at ga, gennemfe-
res denne leering gennem adskKillige
forsgg. Under disse forsgg leerer
hjernen, eller rettere: En specifik
gruppe neuroner leerer, hvordan

de skal aktiveres for at udfere den
specifikke opgave. Maengden af de
kemiske stoffer, der frigives mellem
neuronerne, definerer graden af
forbindelse, ogsa kaldet veegtningen,
mellem de tilsluttede neuroner.

Man kan simulere det biologiske
neuron med en matematisk funk-
tion, der bestar af en lineaer kom-
bination af alle inputs til neuronet.
Den lineaere kombination styres

af veegtene af de enkelte inputs.
Denne sum af veegtede input svarer

}

Dataretning

til meengden af de kemiske stoffer,
der kommer til et neuron. Derefter
bestemmer en sakaldt aktiverings-
funktion, om neuronet skal aktiveres
eller forblive passivt. Hvis den
vaegtede sum er stgrre end en given
graenseveerdi, aktiveres neuronet.

Et kunstigt neuralt netveerk bestar
af en kombination af disse kunstige
neuroner i forskellige lag, der er
internt forbundet med hinanden
gennem veegtede forbindelser.
Antallet af lag beskriver dybden af
netveerket. Man betegner et neuralt
netveerk som dybt, hvis det indehol-
der tre eller flere lag.

Aktiveringsfunktioner spiller en
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Traening af et kunstigt neuralt netvaerk

Beregnet @nsket

Q‘ ’Q resultat  resultat
" .“ .--

Kunstigt
neuralt Hund 0,202 1
netvaerk
O
»,

Krydsentropitab

Forward pass — klassifikation
& Backward pass — opdatering af vaegte

(O Neuron

Netveerket treenes ved at udregne dets respons for en raekke billeder (granne pile), hvor vi pa forhand har defineret
det gnskede resultat (annoteret data). Forskellen mellem det gnskede resultat og det beregnede resultat beregnes
i det sakaldte krydsentropitab, som fares baglaens gennem netveerket for at opdatere dets vaegte (rede pile).

To af nggleordene bag denne leeringsalgoritme er differentiabilitet og keedereglen for diffentiering af sammensat-
te funktioner. Alle de neuroner, som et kunstigt neuralt netvaerk er sammensat af, er grundleeggende (stykvist)
differentierbare funktioner. Det betyder, at vi kan flytte det samlede netvaerks opfersel ved, neuron for neuron, at
finde gradienten for den partielt differentierede funktion, opdatere funktionens veegte pa baggrund heraf, og fare
gradienten videre til de neuroner, som funktionen er forbundet til. Denne proces gentages for hver iteration, indtil
alle neuroner er opdateret.

A
1,0+

0,8+

— Kat
0,61
| Hund

04 ~ — Bil
annoterede billeder, der kagres igennem 0,2:7_\

netveerket, jo bedre bliver det til at klas- T
sificere billeder af hunde som "hund”.

Iterativ leering af et kunstigt neuralt
netveerk. | starten resulterer netveer-
ket ikke i andet end stgj, men jo flere

Klassifikationsresultat

v

Iterationer

Lag n

Output

| et Multi-Layer Perceptron (MLP) netveerk er alle neuroner forbundet til Overlejrede annoteringer af objekter i trafikken, hvor hver farve indikerer en
hinanden imellem lagene. kategori. Denne type data er fx vigtig for traeningen af selvkgrende biler.

10 AKTUEL NATURVIDENSKAB | NR.2 | 2018



ngglerolle i kunstige neurale
netvaerk. Hvis aktiveringsfunk-
tionen udelukkende bestar
af lineaere funktioner, kan
det kunstige neurale
netveerk udelukkende
beskrive linesere feeno-
mener, og dets samlede
funktion kan grundleeg-
gende beskrives af én

stor matrix. Hvis aktive-
ringsfunktionen derimod
ikke kan beskrives som

en lineger kombination af
dens input, er det kun dybden

af det kunstige neurale netveerk,
der begraenser kompleksiteten af
de funktioner, som netveerket kan
beskrive.

Laering

For at leere et kunstigt neuralt net-
veerk at udfgre en specifik opgave
kreeves en leeringsalgoritme, hvis
formal er at finde de rette veeg-

te mellem netveerkets neuroner.
Veegtene leeres gennem adskillige
iterationer, hvor det neurale netveerk
praesenteres for store maengder tree-
ningsdata. Hver enkelt stykke data
er annoteret, det vil sige, at det er
parret med den gnskede respons fra
det neurale netveerk - for eksempel
at et billede af en hund hgrer til ka-
tegorien “hund”, hvis formalet med
det neurale netveerk er at genkende
objekter i billeder. Nar billedet er
kart igennem det neurale netveerk,
giver netvaerket dets bud pa hvilken
kategori, billedet tilhgrer. Herefter
udregnes forskellen mellem det
beregnede og det gnskede resultat,
hvilket kaldes krydsentropitabet. Det
beregnede krydsentropitab fades
herefter bagleens ind i det neurale
netveerk og opdaterer veegtene i ret-
ning af det gnskede resultat.

| starten resulterer det neurale net-
veerk ikke i andet end stgj. Men gan-
ske langsomt, iteration for iteration,
leerer netveerket at tilpasse sig det
pageeldende treeningsdata. Nar det
beregnede resultat konvergerer mod
det gnskede resultat, er treeningen
afsluttet og netveerket er nu specia-
liseret i at klassificere dataseettet.
Hvis dataseettet indeholder tilstraek-
keligt mange annoterede billeder

Kunstig Intelligens

Enhver teknik, der gar det muligt for

computeren at efterligne menneskelig adfeerd.

Kunstig intelligens refereres ofte til som Al
(artificial intelligence).

Machine Learning

En del af Al, som ved brug af statistiske
metoder, kan forbedre maskinens evne til
at udfgre en opgave gennem leering fra
annoteret data.

Deep
Learning

En undergruppe af ML,
som ved eksponering af
store maengder
annoteret data til multi-
lags neurale netveerk
kan udfgre en opgave.

og er repreesentativt for de gnskede
kategorier, for eksempel hunde og
katte, har man nu en udmaerket
hunde- og kattedetektor.

Hvorfor fgrst nu?

Kunstige neurale netvaerk gar til-
bage til 1940'erne. Disse netvaerk
var imidlertid ikke seerlig populeere
i samtiden pa grund af den bereg-
ningsmaessige kompleksitet og
manglende treeningsdata.

Den beregningsmeessige komplek-
sitet skyldes, at et netveerk, der kan
lgse praktiske problemer, indeholder
mindst tre lag med mange neuroner
i hvert lag, der er internt forbundet
med hinanden. Denne type netveerk
er kendt som en Multi-Layer Percep-
tron (MLP). | en MLP er hvert neuron
i et lag forbundet til alle neuroner i
det naeste lag af netveerket. Dette
feenomen, der er kendt som fuldt
forbundne netveerk, resulterer i store
matricer, der beskriver vaegtningen
af neuronernes forbindelser. De
store matricer farer igen til bereg-
ningsmaessigt kreevende leeringsal-
goritmer, der i mange ar var for store
til, at computere kunne handtere
dem. Dette eendrede sig dog med
introduktionen af sakaldte Graphics
Processing Units (GPU) i 1990’erne,
som tilbad hurtig og parallel databe-
handling. Brugen af GPU’er har gjort
det muligt at implementere neurale
netveerk i praksis, hvorefter deres
popularitet kun er steget. Faktisk

er neurale netveerk nu blandt de
allerbedste veerktgjer, der er i stand

til at lgse meget kompli-
cerede problemer som
billedbaseret objekt-
genkendelse. Denne
succes skyldes
imidlertid ikke kun
udviklingen af bedre
GPU’er, men ogsa
tilgeengeligheden af
enorme meengder data.

Da kunstige neurale netveerk
udelukkende kan lzere pa bag-
grund af eksempler, er tilgeengelig-
heden af eksempeldata kritisk. Jo
mere data, jo bedre er leeringspro-
cessen. Imidlertid var store databa-
ser ikke sa almindelige for blot 10 ar
siden. Men siden 2010 er enorme
databaser gradvist blevet opbygget.
Et eksempel er ImageNet, der bestar
af cirka 14 millioner annoterede
billeder, inddelt i mere end 20.000
forskellige kategorier.

De fleste billeder i ImageNet indehol-
der kun én annotering, det vil sige at
hele billedet tilhgrer én kategori. En
anden og mere omfattende made at
annotere billederne pa er at definere
det specifikke omrade i billedet, der
indeholder et givent objekt - for ek-
sempel fodgaengere, cyklister, biler
og trafikskilte.

Fra machine learning til
deep learning

Traditionelle machine learning-tek-
nikker er baseret pa at udvikle og
udveelge specifikke karaktertreek,
ogsa kaldet features, ved de ob-
jekter, man gnsker at finde og gen-
kende. Det har betydet, at forskere
tidligere har brugt tid pa manuelt at
definere features, som efter deres
vurdering var unikke og gav en

god repraesentation af de gnskede
objekter.

Til detektion af trafikskilte vil man i
traditionel machine learning udveel-
ge features, der kan beskrive skiltets
cirkuleere form og dets karakteristi-
ske rgde kant. Herefter udveelger
man manuelt en eller flere metoder,
der kan konvertere de gnskede fea-
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Sammenhaeng mellem Kunstig Intelligens,
Machine Learning og Deep Learning.
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[ 4
H—/ I ) P Tkke-trafikskil

Machine learning-
algoritme til
klassifikation

Udveelgelse og
udtraekning
af features

Inputbillede

Traditionel machine learning

Features

Trafikskilt

Output

Udtreekning af features + klassifikation

Inputbillede

Deep learning

Trafikskilt

Output

Sammenligning af workflowet for traditionel machine learning og deep learning. | modsaetning til traditionel machine learning
kraever deep learning ikke manuel udveelgelse af features.

tures til en matematisk repraesenta-
tion. Disse features bruges til at tree-
ne en machine learning-algoritme,
som benytter de udregnede features
til at skelne mellem trafikskilte og
ikke-trafikskilte.

Til trods for, at det i sidste ende er
computerens algoritmer, der udreg-
ner det endelige resultat, indebeerer
traditionel machine learning en del
manuelt arbejde med at definere
hvilke features, der er relevante.
Deep learning har til forskel fra
machine learning ingen behov for
menneskelig indblanding i forbindel-
se med udveelgelse og udformning
af features.

Det kreever dog stadig menneskelig
indblanding, nar deep learning-net-
veerkene skal designes. Det gares
for eksempel ved at definere netveer-
kets starrelse, det vil sige hvor man-
ge lag, netvaerket skal besta af.

Et lag bestar af en raekke funktioner.
Den vigtigste funktion i moderne
neurale netveerk er en sakaldt con-
volution (pa dansk en foldning), og
derfor kaldes disse netveerk ogsa
Convolutional Neural Networks
(CNN’er). Convolution er en mate-
matisk operation, der benytter sig
af et filter. Filtrenes overordnede
funktion er at treekke features ud af
inputbilledet, og et moderne neuralt
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netveerk indeholder rigtig mange
filtre, der er grupperet i flere convolu-
tion-lag. Populeere deep learning-net-
veerk som AlexNet, VGG, GooglLeNet
og Microsoft ResNet er alle CNN’er,
og de indeholder henholdsvis 8, 19,
22 og 152 lag. Outputtet fra convolu-
tion kaldes et feature map, og det er
udgangspunktet for et andet meget
anvendt lag i neurale netveerk kaldet
pooling. Denne funktion reducerer
starrelsen pa de feature maps, der
genereres fra convolution-laget, sale-
des at man opnar en mere kompakt
repraesentation.

En af arsagerne til, at CNN fungerer
sa godt, er, at netvaerkene selv kan
leere at sammensaette bade simple
og komplekse features i deres
convolution-lag - uden at man som
operatar specifikt beder dem om at
gare sadan.

Tidkreevende traening

Hvert convolution-filter er specialise-
ret i at genkende et specifikt man-
ster, og der skal derfor en kombina-
tion af mange filtre til at genkende
forskellige objekter. Det populeere
AlexNet-netveerk, som startede
deep learning-bglgen, bestar af fem
convolution-lag. Det farste convo-
lution-lag indeholder 96 forskellige
filtre, som hver har en starrelse pa
11x11 pixels. Dette producerer 96
feature maps med dimensionerne

2018

55x55 pixels, svarende til 290.400
neuroner. Hver enkelt af disse neu-
roner har 11x11x3 = 363 veegte og
1 bias. Det fgrste convolution-lag
alene har dermed 290.400x364 =
105.705.600 forbindelser. Totalt set
har de 5 convolution-lag i AlexNet
over 600 millioner forbindelser med
over 60 millioner parametre, der
bliver justeret gennem de man-

ge treeningsiterationer med store
maengder treeningsdata. Det er de
enormt mange forbindelser og para-
metre, der ggr CNN’er i stand til at
tilpasse sig mange forskelligartede
opgaver, hvis bare de bliver traenet
pa tilstraekkelige store meengder af
ngjagtigt og repraesentativt annote-
ret data.

Men denne treening er en tidskrae-
vende opgave, der indebeerer mange
gentagne gennemkgrsler af hele
det annoterede data. Pa en nyere
gamer-computer vil det derfor tage
over en uge at traene AlexNet pa
ImageNet-databasens 14 millioner
billeder. Det er i den forbindelse
veerd at neevne, at AlexNet er et
eeldre netveerk med 8 lag, hvor
Microsofts nyere ResNet indeholder
152 lag. Hvis man gnsker at treene
dette netveerk, ma man gange tree-
ningstiden med 19. Store netveerk,
store datamaengder og store krav til
processeringskraften heenger derfor
ulgseligt sammen.



Convolution
og pooling

Convolution Pooling

Center-inputpixel

Ny pixel-veerdi

3x3 Convolution 2x2 Max filter

filter med stride 1 /] ] med stride 2
Ny pixel-veerdi

0x1+(-1x0)+0x1+
(-1x1)+5x2+(-1x1)+
0x0+(-1x2)+0x2 = 6

De vigtigste funktioner i moderne neurale netveerk er tet. Herefter rykker vi vores 3x3 filter én gang til hgjre og
sakaldt convolution og pooling, som er illustreret i figu- gentager udregningen.

ren. | eksemplet pa convolution benytter vi et filter af

starrelsen 3x3 pixels med udgangspunkt i den pixel, der | eksemplet pa pooling bruges her et sakaldt max

er markeret med rad ring. Convolution bestar i, at man pooling-filter med en starrelse pa 2x2 pixels og en stride
anvender 3x3 filteret pa den “rgde” centerpixel samt pa 2 pixels. En stride pa 2 pixels betyder, at vi flytter filte-
dets nabopixels, illustreret med det gra omrade i input- ret 2 pixels til hgjre efter hver operation. Maxfilteret under-
matricen. Den resulterende pixelveerdi i outputmatricen sgger alle veerdierne i et 2x2 omrade, tager den hgjeste
opnas ved at gange filterets vaegte pa de tilhgrende veerdi heri og smider de @vrige veerdier veek. Den hgjeste

pladser i inputmatricen for derefter at summere resulta-  veerdi udger nu den nye pixelvaerdi i outputmatricen.

Convl Pooll Conv2 Pool2 Conv3  Conv4 Convb

27x27x96 27x27x256 13x13x256 13x13x384 13x13x384  13x13x256

Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convb

Eksempel pa et AlexNet-inspireret neuralt netveerk med 5 convolution-lag og 2 pooling-lag samt dertil hgrende leerte features for
hvert convolution-lag (gverst). Conv-lagene aendrer sig gradvis fra at veere ret genkendelige omrids af bilen i conv1 til mere komplek-
se strukturer i convb, som knap nok er genkendelige for det menneskelige gje.

227x227x3

55x55x96

Den nederste del af figuren visualiserer, hvad 1 tilfeeldigt udvalgt feature-map i hvert af de 5 convolution-lag reagerer pa i billedet.
Convi-features repreesenterer kanter og farveforskelle i forskellige retninger, mens de senere convolution-lag repraesenterer kom-
plekse, specialiserede mgnstre.

Ikke begreenset af menneske. Potentialet er dog endnu  delige fremskridt indenfor udvikling
menneskelige sanser starre for den kunstige intelligens, af leeringsalgoritmer og handtering af
Det ser i store treek ud til, at deep da dets input ikke er begreenset til information. P& vejen dertil vil deep
learning og kunstige neurale net- de menneskelige sanser, men vil learning aendre fremtiden i mange
veerk virker som hjernen ved Igsning kunne opfatte verden gennem et forskellige applikationer og sektorer,
af bestemte opgaver. Det betyder, utal af sensorer og have adgang til fra sikkerhed og finans til medicin og
at kunstig intelligens i princippet ufattelige meengder information. For transport. Vi er glade for at veere en
vil kunne klare det samme som et at na sa langt kreeves der dog bety- del af dette spaendende eventyr. m
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