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Abstract. The aim of the work was to find and describe ways of visualising layers of neural netwoks,
which analyse images and classify them. By visualising network layers, scientists and developers could see
features, which influence on results of neural network mapping, training and overall result. In this paper,
authors demonstrate different visualization methods, which can be applied by machine learning engineers.
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levads

Neironu tiklu adaptiva pieeja un iesp&ja apmacities padara tos par lielisku riku, ka risinat
problémas, pielietojot statistisko informaciju un lielas datu kopas. Neironu tikli tieck pielietoti
dazadiem uzdevumiem: -elektroenergijas efektivitates noteik$ana €kam [1], v&za Stnu
noteikSana organisma [2], €diena atpaziSana [3], sejas atpaziSana, izmantojot nov&roSanas
kameras [4], ugunsgréka monitorings [5] un citi uzdevumi.

Att€lu atpazisana neironu tiklu izmantoSana ir efektiva un 1&ta pieeja, jo neirontiklu
apmaciba nepieprasa mastnapmacibas inZenierus manuali definét atpaziSanas pasibas.

Tomér neironu tikli strada péc melnas kastes (blackbox) principa — var tikai gaidit vélamu
rezultatu, bet viennozimigi parliecinaties par korektu neirontikla darbu nav iesp&jams, tapéc
neirontiklu darbs ir neprognoz€jams.

Pats att€lu atpaziSanas process notiek, izmantojot vairakus neirontikla slanus, kur katrs
slanis atbild par sava veida vizualo datu apstradi. Tapéc, lai varétu noteikt kadas ipasibas tiek
pielietotas klasifikacija, ir izstradati dazadi vizualizacijas paligriki. Apskatot aktivizacijas
kartes vairakiem slaniem, var noteikt, kadi parametri ir japaslépj, bet kuriem japievers lielaka
uzmaniba.

Darba meérkis ir izpetit kadas atpaziSanas slanu vizualizacijas metodes pastav un ka §is
metodes var pielietot.

Darba uzdevumi:

1. Eksperimentali izm&ginat uzmanibas regionu vizualizacijas metodi;
2. Eksperimentali izm&ginat uzmanibas Ipasibu vizualizacijas metodi.

Materiali un metodes
Pétijuma tika pielietotas $adas metodes:
e Zinatniskas literatiiras analize, lai iegitu informaciju par neironu tiklu darba
principiem un eksistgjosiem risinajumiem.
e Eksperimentu veikSana ar slanu vizualizaciju, izmantojot apmacitus neironu tikla
modelus.
Eksiste dazadi veidi, ka vizualizét neironu tiklus: gan neironu tikla struktiiras
vizualizacijas metodes, kad tiek att€lotas saites starp slaniem un neironiem, gan metodes, kas
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att€lo ka neironu tikls apstrada ievades datus, ko neirontikls redz, un kadiem elementiem
pievers lielaku uzmanibu.
Eksperimenta laika tiek izmantoti sadi riki:
1. Tensorflow - brivs atvérta koda Python bibliotéku apvienojums, ar kura palidzibu
var izveidot, apmacit un darbinat neironu tiklus.
2. Keras — atvérta koda neironu tiklu biblioteékas, kas papildina Tensorflow
funkcionalitati.
3. tf-keras-vis toolkit — riku apvienojums, kas apstrada Keras veidotus modelus, kas
lauj vizualiz€t atpaziSanas procesus.
4. Google Collab — uznémuma Google makonpakalpojums, kas lauj palaist kodu uz
uznémuma serveriem.
Darba tika apskatitas 2 metodes:
1. Uzmanibas regionu vizualizacija — tiek noteikti punkti, péc kuriem neironu tikls
atpazist objektus attela;
2. Uzmanibas 1pasibu vizualizacija — metode, kas tiek pielietota neirontiklu slaniem,
lai attelotu atpaziSanas Tpasibas, ar kuram strada filtrs.
Eksperimenta tiek pielietots apmacits neironu tikla VGG16 modelis [6] uz Imagenet datu
kopas, kuru piedava Keras bibliotéka.

Rezultati un diskusija
Uzmanibas regiona vizualizacija

Viena no vizualacijas metodém ir uzmanibas regiona attéloSana (saliency map), kad ar
dazadu krasu gradacijam, topografijas stila, attelo vietas, kuram neironu tikls pievers vairak vai
mazak uzmanibas.

Izmantojot uzmanibas kartes, var viegli un vizuali noteikt, ko neirona tikls meklé
ievaditajos att€los, kuriem regioniem pievers vairak vai mazak uzmanibas, kur var bt iesp&jami
mekleSanas trikumi, utt. [zmantojot So informaciju ir iesp&jams turpinat apmacit neironu tiklu,
nemot vera trikumus un dalas, kuras neirontiklam ir griiti atpazit, lai klasifictu attelu.

Uzmanibas karSu veidosanai tika izmantotas tensorflow, keras un tf-keras-vis python
bibliotekas. Demonstracijas noliikiem tika izmantoti Cetri attéli (skat. 1. att€lu): varna, gulbis,
gulbja rotallieta un lidmasina.

SN Faed

1.att. levades dati

Cilveks uzreiz, apskatot Sos att€lus, sp€j atpazit, kas ir att€lots. Datora redzei ta ir liela
probléma un liels izaicinajums. Lai uzzinatu, vai neirontikls Saprot, kur atrodas att€la objekts,
izmanto uzmanibas kartes. 2. attéla ir redzami neirontiklu uzmanibas regioni, Kuros var saskatit
att€lu objektus, bet tie ir diezgan abstrakti, it Tpasi lidmasinas gadijuma. Ir griti saprast, kur
atrodas lielaki neirona tikla fokusa punkti.
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2. att. Neirontikla uzmanibas punkti

Lai labak saskatitu uzmanibas regionus, t0S var pastiprinat, izpildot att€la normalizaciju
(skat. 3. att€lu). Rezultata var labak saskatit apstradatus objektus, gan putnus, gan ari lidmasinu.
Ka redzams paraugos, neironu tikls parsvara ignoré attélu fonu un fokus€jas uz objekta —
galvenokart, uz putnu galvas, acis un astes.

3. att. Normaliz&tas neirontikla uzmanibas regionu kartes

P&c uzmanibas kartém, var secinat, ka dators spgj atskirt objektu no ta fona un lielakoties
sp€j atrast putnu raksturigas TpaSibas. Baloza gadijuma, var redz€t, ka tiklam ir griitibas atpazit
baloZza sparnu.

Uzmanibas 1pasibu vizualizacija

Konvolicijas slanis (convolution layer) ir plasi izmantota attélu atpazisanas neirontikla
struktiira. To izmanto, lai atpazitu formas un attéla 1paSibas. Slanis saglaba attiecibas starp
pikseliem, apliikojot bildi caur noteikta izméra logiem (windows). Tad, apskatot att€lu caur
filtru, tiek iegita attiecibu veértiba noteikta attéla apgabala, ar ko var izteikt bildes parametrus
uz So apgabalu.

Ta ka bildes sastav no bitu vértibam 1 un 0, izmantojot matricu reizinasanu var iegiit
vertibu atSkiribas. Péc apstrades ar slani, tiek samazinats att€la izmérs, bet netiek pazaudéta
informacija.

Jabilde nav melnbalta, bet krasaina, tick apstradatas 3 bildes — katra savai krasai (sarkana,
zala un zila). Ievada slanim tiek padota bilde, kurai ir atdalitas krasas, noteikts augstums un
platums. Pats filtrs arT satur krasu slanus, un izméra parametrus. Rezultata iegiita bilde
atspogulo izmainas un atskiribas starp blakus esoSiem pikseliem.

4. attela ir redzama konvolicijas slana darba logika, kur attéla matrica tiek sareizinata ar
filtra matricu, lai iegtitu rezultatu.
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5 x5 - Image Matrix 3 x 3 - Filter Matrix
4.att. Konvolicijas slana darba princips

Konvoliicijas slanT var maintt filtrus, lai iegiitu dazadus rezultatus.
Lai eksperimentali apskatitu konvoliicijas slanu filtru vizualizacijas metodi, tika
izmantots putna attéls (skat. 5. attelu).

5.att. Putna attéls

Lai vizualiz&tu filtrus, tika izvéléti filtri péc nejausibas principa. 6. attéla var redzét filtru
vizualizacijas rezultatu.

filter[105] filter{450] _ filter(408]

6.att. Filtru vizualizacija

Rezultata var redzet dazadu konvoliicijas slanu izmantoto att€lu rezultatu. Apskatot, var
noteikt, kuri filtri atbilst vajadzigajam atpaziSanas IpaSibam, bet kuri - né.
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1D slanis ir viens no vienkar$akajiem slanu tipiem, kuram visi neironi ir savienoti ar
visiem neironiem nakama slani. Katrs slana neirons sanem ievadi no visiem ieprieksgja slana
neironiem - tadgjadi tie ir blivi savienoti. Lai izveidotu pilnigi saistitu 1D slani, Keras bibliotéka
piedava DenseLayer. 7. attéla ir redzams DenseLayer piemérs. Ieejas neironu krasas norada
aktivizacijas vertibas. Tumsaka krasa apzime stipraku signalu.

7.att. DenseLayer piemérs

Praktiska dala tika apskatita DenseLayer darbiba. Lai redz&tu ka mainas attéli un iegitie
dati no apmacibas ilguma, tika mainits apmacibas solu skaits. Jo vairak solu, jo vairak reizu
tika veikta attéla apstrade. Eksperimenta tika apstradata putna bilde (skat. 5. att€lu) un paraditi
rezultati slaniem, kuriem tika konstatéti blivaki normaliz&ti uzmanibas regioni (skat. 8., 9. un
10. attelus).

Steps: 100 Losses: [113.66608799560547], Regularizations: [[('Totalvariation', 83.58137320101562), ('L2Norm', @.025623245164752007)
Steps: 200 Losses: [180.3651885086328],  Regularizations: [[('TotalVariation', 95.44664001464844), ('L2Norm', ©.025486545637249947)

8.att. 200 solu rezultats

Steps: 108 Losses: [1@3.40851989746094], Regularizations: [[('Totalvariation', 88.19293975830078), ('L2Norm', ©.82561434730887413)]]
Steps: 200 Losses: [169.63798893554688], Regularizations: [[('TotalVariation', 90.4698486328125), ('L2Norm’, ©.02551199682056984)]]
Steps: 300 Losses: [199.9986114501953], Regularizations: [[('Totalvariation’, 95.8156509399414), (’'L2Norm’, ©.025409458205103874)]]

9.att. 350 solu rezultats

Steps: 100 Losses: [125.67552185058504], Regularizations: [[('Totalvariation', 84.12543487548828), ('L2Norm', ©.82561750380036024)]]
Steps: 200 Losses: [194.90782165527344], Regularizations: [[('Totalvariation’, 93.9©827178955078), ('L2Norm', ©.02547607012093067)]]
Steps: 300 Losses: [234.0313720703125], Regularizations: [[('Totalvariation', 103.06727608097656), ('L2Norm®, ©.825368813425382505)]
Steps: 400 Losses: [233.4376678466797], Regularizations: [[('Totalvariation', 108.83016662597656), ('L2Norm’, ©.02529124729335308)]]

Steps: 5ee0 Losses: [385.28594970703125], Regularizations: [[('Totalvariation', 108.28776550292969), ('L2Norm', ©.025196414448870285)]

10.att. 500 solu rezultats
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P&c rezultatiem ir redzams, ka iteraciju skaits padara iegiito att€lu daudz tuvaku
vajadzigajiem datiem.

Secinajumi

Darba laika tika secinats, ka eksisté vairaki riki un gatavi risinajumi, kas var vizualiz&t
neironu tikla att€lu atpaziSanas procesu. Eksperimentali tika apskatitas: uzmanibas regionu
vizualizacijas un uzmanibas Tpasibu vizualizacijas metodes.

Neironu tiklu vizualizacijas metodes un riki ir Joti noderigi instrumenti, izstradajot viedo
risingjumu. Uzmanibas regionu vizualizacijas metode ir viens no panémieniem, ka vizuali
att€lot neirona tikla analizes fokusu. Izmantojot So metodi var redzet, kadam att€la dalam
neirona tikls pievers vai nepievers uzmanibu, tadgjadi dodot iesp&ju to uzlabot vai modificet
tam paredzetajiem nolikiem.

Konvolicijas slanis apstrada attélu, pielictojot redzes logus. lzmantojot uzmanibas
ipasibu vizualizaciju, var parliecinaties vai pareizus objektus neirontikls izv€las atpaziSanas
procesa. Katram filtram ir sava matrica un parametri, tapéc, izmantojot abas metodes, var atrast
pasu efektivako filtru.

Uzmanibas ipaSibu vizualizacija ir atkariga no apmacibas ilguma, jo ilgak notiek
apmaciba, jo vieglak saskatit atpaziSanas Tpasibas.

Summary

During the work it was concluded that there are several tools and ready-made solutions
that can visualize one or more processes of neural network image recognition methods.
Desirability, convolution, and dense-layer visualizations were performed to see how the neural
network processes images.

Neural network visualization methods and tools are very useful tools for developing
computer intelligence models and the efficiency of the analysis of their intended tasks. The
method of visualization of desirability is one of the ways to visually depict the thought process
of the neural network in a human-understandable form. Using this method, it is possible to see
which parts of the image the neural network pays attention to or ignores, thus allowing it to be
improved or modified for its intended purposes.

The convolution layer processes the image with a specific filter or filters and obtains the
pixel ratio of the image in a specific (small) area. Using convolution layer visualization, the
effect of filters on the desired result can be determined. Each filter has its own matrix and
parameters, so using the obtained filter activation and desirability maps, you can find the most
efficient filter.

The dense layer is used as a linear operation, where each input is connected to each
output. The results of Dense layer visualization mostly depend on the number of steps or
iterations to be performed, the more steps, the more detailed the image remains. The "loss
factor" is like the second parameter that affects the results - if it is increased, the image is less
detailed.
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VGG16 — Convolutional Network for Classification and Detection [TieSsaiste] Pieejams:
https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/
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