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Capitolul 1

Introducere

In ultimul deceniu, retelele neuronale profunde au revolutionat multe domenii
ale informaticii, inclusiv viziunea pe calculator, recunoasterea vorbirii, traducerea
automata si prelucrarea limbajului natural. Prin aplicarea retelelor profunde, am
dobandit capacitatea de a aborda o mare varietate de probleme foarte complexe
din lumea reala.

Intrucat retelele neuronale profunde pot rezolva din ce in ce mai multe pro-
bleme, exista o cerere crescatoare de a le implementa nu numai pe servere cu
resurse de calcul si de energie "nelimitate” (cu GPU-uri puternice si zeci sau sute
de gigaocteti de RAM), ci si pe diverse dispozitive periferice cu constrangeri ener-
getice si de calcul, cum ar fi smartphone-uri, ceasuri, diverse sisteme integrate si
dispozitive IoT. Pentru a satisface aceasta cerere, este esentiala dezvoltarea con-
tinua, nu numai pe partea hardware, ci si pe partea software. In ceea ce priveste
hardware-ul, sunt introduse arhitecturi specializate specifice domeniului, capabile
sa execute eficient operatiunile de baza din retelele neuronale profunde. In acelasi
timp, pe partea de software, sunt dezvoltati diversi algoritmi de compresie, cum ar
fi cuantizarea si restrangerea retelei, pentru a reduce dimensiunea ei, minimizand
astfel accesul la memorie si operatiile in virgula mobila sau fixa in timpul inferentei.

Dintre aceste tehnici de compresie, accentul principal al acestei teze se pune pe
restrangerea retelei, care implica identificarea si eliminarea parametrilor redundanti
din retea (figura 1.1a) Procesul de taiere abordeaza urmatoarele probleme la im-
plementarea retelelor neuronale pe dispozitive cu resurse computationale limitate:

e Cerinte de memorie: In timpul inferentei, parametrii retelei sunt stocati
in memorie, care este adesea limitata pe diverse dispozitive integrate. O
retea mai mica are mai putini parametri, ceea ce necesita mai putina me-
morie. In plus, restrangerea structurata elimina filtre intregi din retea, ceea
ce iInseamna mai putine canale de output in timpul inferentei. Reducerea
numarului de canale de output generat de un layer poate reduce semnificativ
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cerintele de memorie ale retelei.

e Bandwith de memorie: Parametrii retelei sunt cititi din memorie, inmultiti
cu intrarea layer-ului, iar rezultatele sunt scrise inapoi in memorie. Daca
reteaua contine mai putini parametri, sunt necesare mai putine citiri in me-
morie. Deoarece accesul la memorie este, in general, o operatiune costisi-
toare, acest lucru poate accelera semnificativ procesul de inferenta. In plus,
dupa cum s-a mentionat anterior, taierea structurata elimina canale intregi
din retea, ceea ce inseamna ca sunt eliminate accesarile suplimentare de me-
morie, deoarece aceste canale (feature maps) nu ar trebui sa fie accesate.

e Complexitate computationala: Indepartarea parametrilor din retea duce
la mai putine operatii de adunare si multiplicare, ceea ce accelereaza inferenta.

e Consumul de energie: Dupa cum s-a mentionat anterior, o retea mai mica
necesita mai putine accesari de memorie si mai putine operatii in virgula
mobila. Dintre acestea, accesul la memorie in special este o operatiune care
necesita multa energie (in comparatie cu multiplicarile pe 32 de biti, exista
o discrepanta de aproape doua ordine de marime [19]) si este important sa
fie redusa cat mai mult posibil numarul acestor operatiuni.

e Confidentialitate: Daca retelele sunt suficient de mici pentru a incapea
in memoria dispozitivului, diferitele date ale utilizatorului pot fi prelucrate
local, fara a fi trimise in cloud. Acest lucru poate fi crucial in diferite aplicatii
in care reteaua trebuie sa proceseze date sensibile.

In plus fata de reducerea dimensiunii retelei prin reducerea parametrilor sau
a latimii de biti, abordarile alternative vizeaza imbunatatirea performantei retelei
prin optimizarea arhitecturii sau a unui layer specific din cadrul arhitecturii pen-
tru o mai mare eficienta [82, 61, 6]. De exemplu, domeniul proiectarii arhitec-
turilor compacte se concentreaza pe crearea de arhitecturi foarte eficiente. Acest
lucru se realizeaza prin inlocuirea operatiei conventionale de convolutie cu alter-
native mai eficiente, cum ar fi utilizarea convolutiei separabile in adancime |6,
61]. Aceasta operatie alternativa poate extrage un numar echivalent de output
canale utilizand mai putini parametri si mai putine operatii in virgula mobila.
Alte abordari incearca sa reproiecteze structura conventionalda cu o singura ra-
mura a retelelor prin introducerea de ramuri suplimentare [80] (figura 1.1b) care
efectueaza operatii in functie de input-ul retelei. Desi aceasta abordare conduce de
obicei la retele mai mari, cu mai multi parametri si mai multe operatii in virgula
mobila, care necesita timpi de antrenari mai lungi, in timpul inferentei trebuie
evaluata doar o singura (sau cateva) ramura(e). Ca urmare, reteaua necesita o
cantitate comparabila de memorie si resurse de calcul ca o retea traditionala cu o
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Input 2

Figura 1.1: (a): Exemplu de retea taiata, in care neuronii si conexiunile lor sunt
eliminate; (b): Exemplu de retea neuronala convolutionala cu branch-uri supli-
mentare.

singura ramura, dar are o capacitate sporita de extragere a caracteristicilor care
contribuie la predictii mai precise. In aceastd teza, exploram de asemenea con-
ceptul de retele ierarhice, in care reteaua este organizata ca un arbore de decizie,
cu margini reprezentand layere care extrag caracteristicile, si noduri reprezentand
clasificatoarele.

1.1 Contributii la Domeniu

Contributia acestei teze la domeniul invatarii profunde este tripla:

1. Sunt propuse doua abordari pentru a estima valorile importantei filtrelor sau
neuronilor in layere de convolutie, precum si in layere fully connected. Pe
baza acestor valori ale importantei, filtrele cele mai putin importante sunt
eliminate din retea, rezultand o retea mai mica cu o pierdere minima de
precizie:

e Prima abordare se bazeaza pe metoda linear filter ensembles (LFE),
care estimeaza importanta filtrelor si le elimina iterativ pe cele mai
putin importante (sectiunea 2.1 si [63]).

e A doua abordare se bazeaza pe o metoda care construieste o distributie a
probabilitatilor privind prezenta sau absenta filtrelor de retea. Probabi-
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litatile asociate filtrelor sunt deduse prin optimizarea diferitelor functii
de energie, utilizand trucul log-derivatei si estimarea gradientului Monte
Carlo (sectiunea 2.2 si [64]).

e Sunt efectuate experimente cu metodele de taiere pe arhitectura ResNet
antrenata folosind setul de date CIFAR-10. Rezultatele demonstreaza
ca metodele pot elimina aproximativ 30 — 70% din parametri, in functie
de marimea modelului. Acest nivel de reducere a parametrilor este
comparabil cu cel atins de metodele de ultima generatie [25, 47, 24, 45]
care utilizeaza tehnici de taiere structurata (sectiunea 2.3).

2. Se demonstreaza ca sub-retelele aleatorii cu acuratete ridicata sunt prezente
in retelele initializate aleatoriu nu numai in forma dispersata, ci si in forma
densa (Capitolul 3 si [62]):

e Prin aplicarea metodelor de taiere structurata dezvoltate, se demon-
streaza ca retelele initializate aleatoriu contin subretele dense cu o preci-
zie departe de intamplare: subreteaua arhitecturii nitializata aleatoriu
LeNet atinge o acuratete de peste 50% in setul de date MNIST [37].

e Se arata, de asemenea, ca o retea LeNet larga, neantrenata, are o
subretea cu o precizie de 80% pe setul de date MNIST.

3. Este prezentata o noua arhitectura de retea neuronald convolutionala (Hier-
Net), construita sub forma unui arbore de decizie pentru a exploata ierarhia
dintre clase (capitolul 4 si [77]):

e Se introduce o arhitectura de tip arbore, in care marginile reprezinta
layere, care extrag caracteristicile, iar nodurile reprezinta clasificatoa-
rele. Structura arborelui de decizie corespunde relatiilor ierarhice dintre
clase, ceea ce inseamna ca clasele similare din punct de vedere vizual
sunt situate in acelasi subarbore.

e Se prezinta o metoda semi-supervizata pentru determinarea relatiilor
ierarhice dintre un numar mare de clase.

e Se arata ca aceasta metoda depaseste precizia arhitecturii ResNet cu
1 — 3%, demonstrand eficienta incorporarii ierarhiei de intrare in CNN-
uri.
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Taiere Structurata

Retele neuronale profunde, desi eficiente, sufera adesea de redundanta si ineficienta
datoritda numarului vast de parametri pe care 1i folosesc [9]. Taiere structurata
abordeaza aceste probleme prin eliminarea selectiva a intregi filtre sau neuroni, in
opozitie cu weight-urile individuale (taiere nestructurata), mentinand astfel struc-
tura regulata a retelei si asigurand compatibilitatea cu hardware-ul si software-ul
existent de Invatare profunda [42, 36].

Taierea retelelor nu numai reduce dimensiunea modelului si costurile computationale,
dar adesea duce si la o generalizare mai buna prin eliminarea overfitting-ului [19].
In acest capitol, propunem doua metode avansate pentru taiere structurata: an-
samblurile de filtre liniare (Linear Filter Ensembles - LFE) [63] si taierea bazata
pe gradient probabilistic (Probabilistic Gradient-Based Pruning - PGBP) [64].

2.1 Ansamblurile de Filtre Liniare

Metoda LFE estimeaza importanta filtrelor dintr-o retea neuronala convolutionala
(CNN) prin considerarea impactului asupra performantei retelei atunci cand mai
multe filtre sunt dezactivate simultan. Metoda foloseste un model liniar pentru
a prezice importanta filtrelor pe baza performantei lor in diferite ansambluri de
filtre. Filtrele sunt clasificate in functie de importanta lor, iar cele mai putin
importante sunt eliminate.

2.1.1 Metoda Propusa

Avand un set de date D = {(x, %)} si o retea convolutionala f(x|W) cu intrare
x si parametri W = {W?' ... WZL} in straturile {1,2,..., L}, pierderea empirica
este:

10
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LU W), Pirain) = 5 3 O 5 W),59), 2.1)

unde C(+, -) este functia de eroare, cum ar fi loss-ul cross-entropy, N este numarul
imaginilor din setul de antrenare Dy,.q;, si y(i) este eticheta adevarata pentru ima-
ginea de intrare .

Introducem vectori de masca binard z € {0, 1}V pentru fiecare strat [, unde
N; reprezinta numarul de filtre sau neuroni din acel strat. Acesti vectori indica
care unitati sunt active. Performanta retelei cu o masci z() este evaluata ca:

£i - Emin
‘cmax - Emin’

unde £; este loss-ul cand masca z( este aplicati retelei, Ly Si Linax sunt loss-urile
minime si maxime observate cu diferite masti, respectiv.
Importanta fiecarui filtru este calculata rezolvand ecuatia:

Z-0=s, (2.3)

unde Z = [z, ..., zM)]7 este matricea de masti binare (fiecare rand al matricei
este un vector de masca z), s = [s(V), ... s este un vector coloana de scoruri,
iar @ = [0y,...,0x,]" este un vector coloani de valori de importanta a filtrelor.

Procesul de taiere implica eliminarea filtrelor cele mai putin importante pe
baza valorilor lor de import

Dand valorile de importanta €, sortam filtrele si determinam un prag optim de
taiere evaluand acuratetea retelei pe un set de validare D, . Pragul este ajustat
pentru a obtine un echilibru intre eficacitatea taierii si conservarea acuratetei.

Dupa taiere, reteaua este antrenata pe setul de antrenare Dy,..;, pentru a recu-
pera orice pierdere de performanta datorita eliminarii filtrelor.

sW=1— (2.2)

2.1.2 Experimente cu LFE

Experimentele au fost efectuate pe un set de date XOR sintetic si pe setul de date
CIFAR-10 folosind arhitecturi ResNet. Pentru setul de date XOR, o retea cu 10
neuroni in stratul ascuns a fost taiat. Succesul taierii a fost masurat de cate ori a
fost realizata structura optima a retelei (3 neuroni in stratul ascuns).

2.2 Taiere Bazata pe Metoda Gradient Probabi-
listic

Metoda LFE presupune ca unitatile structurale (neuroni sau filtre) din acelasi
strat sunt independente unul de celalalt. Desi aceasta presupunere poate fi valabila

11
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pentru un singur strat, nu este valabila atunci cand se evalueaza importanta acestor
unitati pe mai multe straturi.

Taierea retelei strat cu strat poate aborda partial aceasta problema, dar nu
poate captura pe deplin adevarata influenta a unitatilor unele asupra celorlalte.
Pentru a aborda aceasta, am introdus o metoda mai generalizata. In aceasti
abordare, se invata o distributie de probabilitate asupra unitatilor retelei cu scopul
de a scadea loss-ul empiric (sau de a creste scorul empiric).

Desi in aceasta lucrare a fost folosita o distributie Bernoulli simpla, vizand
un singur strat la un moment dat, metoda de optimizare bazata pe estimarea
gradientului Monte Carlo este suficient de flexibila pentru a permite utilizarea de
modele de probabilitate mai complexe care pot modela dependentele intre straturi.

2.2.1 Metoda Propusa

Definim z ca un vector de variabile aleatoare binare, unde fiecare variabila aleatoare
z; indica daca unitatea de retea asociata este activa sau nu.

P(z=1)=p; =0(6;), (2.4)

unde o este functia sigmoida.
Scopul este de a optimiza distributia de probabilitate comuna Pp(z) a lui z (vezi
Ecuatia 2.12), parametrizata de 8, pentru a maximiza scorul asteptat al retelei:

0 = argmax E [s(uw(x|z))] = argmax S(Fy), (2.5)
0 z~Py(z) 7]

unde pw(x) este reteaua, parametrizata de W, x este imaginea de intrare, iar
s(puw(x|z)) este scorul retelei cand masca z este aplicata pe aceasta.

Folosim ascensiunea gradientului pentru a optimiza parametrii distributiei de
probabilitate Py(z):

0k+1 =0, + aVQS(Pg)‘gk. (26)

Datorita imposibilitatii evaluarii tuturor celor 2" combinatii de masti pen-
tru a calcula VgS(Py)lg,, folosim estimarea gradientului Monte Carlo cu trucul
logaritmic pentru a aproxima gradientul. Din trucul logaritmic rezulta ca:

VQPQ(Z) = Pg(Z)Vg log Pg(Z). (27)
Folosind aceasta, gradientul scorului asteptat poate fi reformulat ca:
ViS(Pe) = [ Vala(z)s(ion(alz)dz (28)
= /Vng(z)Vg log Py(z)s(puw(x|z))dz (2.9)
— _E_[ViogPo(=)s((al2) (2.10)

12
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Aproximam gradientul folosind estimarea Monte Carlo cu N esantioane:

N
1 . ,
VoS (Py) = ~ 5 Vo log Py(2)s(piy(z]z?)). (2.11)
i=1

Tehnicile de reducere a variantei, cum ar fi scaderea mediei mobile a scorului si
normalizarea dupa varianta scorului, imbunatatesc convergenta. Diverse functii de
scor (loss-score, acc-score, exp-acc-score) sunt testate pentru eficacitate, ajustand
calculatiile de scor pentru a imbunatati convergenta.

Distributia de probabilitate Py(z) este modelata ca un produs de distributii
Bernoulli, presupunand independenta intre unitati:

Po(z) = ] [ w0 =p)'™, (2.12)

unde p; = o(6;) este probabilitatea ca z; = 1.

Algoritmul de taiere a retelei optimizeaza iterativ distributia de probabili-
tate pentru fiecare strat, taie stratul pe baza lui Py(z) si ajusteaza reteaua.
Aceasta taiere strat cu strat tine cont de interdependentele din cadrul straturi-
lor, imbunatatind eficienta si eficacitatea procesului de taiere.

2.2.2 Experimente cu PGBP

PGBP a fost testat pe o arhitectura de tip VGG si pe arhitecturi ResNet antre-
nate pe CIFAR-10. Pentru reteaua de tip VGG, filtre aleatoare au fost adaugate
straturilor, iar abilitatea algoritmului de a taia aceste filtre a fost evaluata. In
cazul arhitecturilor ResNet, metoda a fost aplicata pe ResNet-32, 56 si 110. Re-
zultatele au aratat ca PGBP poate taia eficient filtrele mentinand in acelasi timp
o acuratete ridicata (vezi Sectiunea 2.3).

2.3 Rezultatele Taierii Structurate

Atat LFE, cat si PGBP au fost comparate cu alte metode de taiere din literatura.
Compararile s-au bazat pe reducerea parametrilor si FLOP-urilor si impactul co-
respunzator asupra acuratetii.

Tabelul 2.1 rezuma rezultatele pentru ambele metode aplicate pe arhitecturi
ResNet si le compara cu alte metode de ultima ora.

2.4 Concluzii

Acest capitol a introdus doua metode de taiere structurata, LFE si PGBP, si a
demonstrat eficacitatea lor pe CIFAR-10 cu arhitecturi ResNet. Ambele metode

13
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y Acuratete (% W%
ResNet | Metoda Baseline Taiat g)if)erent,éi FLOPs (Pzirametri
SFP [25] 92.63  92.08 0.55 41.5 41.24
29 FPGM [24] 92.63  92.82 -0.19 53.2 53.2%
LFE 92.97  92.42 0.55 46.4 49.35
PGBP 92.97  92.29 0.68 50.22 43.65
PFECI42] 93.04  93.06 -0.02 27.6 13.7
SFP [25] 93.59  93.35 0.1 47.14 52.6
ThiNet [47] 93.8 92.98 0.82 49.78 49.67
56 FPGM [24] 93.59  93.49 0.1 47.14 52.6
LFE 93.44  93.18 0.26 57.64 68.14
Adapt-DCP [45]  93.74  93.77 -0.03 68.48 54.80
PGBP 93.44  93.08 0.36 64.22 57.79
PFECI42] 93.53 93.3 0.23 38.6 32.40
SFP [25] 93.68  93.86 -0.18 40.8 40.72*
110 | FPGM [24] 93.68  93.85 -0.17 52.3 52.7*
LFE 94.05  93.48 0.57 63.68 60.08
PGBP 94.05 9345 0.6 72.53 68.89

Tabela 2.1: Compararea arhitecturii ResNet (antrenate pe setul de date CIFAR-
10) cu rezultatele din literatura.

au aratat rezultate comparabile cu tehnici de ultima ora, cu PGBP obtinand rate
de compresie deosebit de ridicate. Lucrarile viitoare ar putea explora explorarea
acestor metode pe seturi de date mai mari si arhitecturi mai complexe pentru a
valida 1n continuare eficacitatea si robustetea lor.
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Capitolul 3

Masti Dense in Retele Neuronale
Initializate Aleator

Capitolul prezinta conceptul de supermasti dense (dense supermasks) in retele ne-
uronale initializate aleator, neantrenate, construind pe lucrarea de baza prezentata
in [62].

Cercetarile anterioare au stabilit prezenta subretelelor rare in retelele initializate
aleator care se comporta comparabil cu retelele antrenate [83, 57]. Inspirat de
aceste descoperiri, ne propunem sa exploram subretelele dense, numite supermasti,
care demonstreaza o acuratete semnificativ mai mare decat nivelurile de sansa in
retelele neantrenate.

3.1 Metode de Taiere

Am folosit mai multe metode de taiere pentru a identifica aceste subretele dense:

1. Normele L, si Ly: Aceste norme masoara importanta neuronilor pe baza
valorilor de parametri. Neuronii cu norme mai mici sunt considerati mai
putin importanti si sunt taiati primii.

2. Ansamblurile de filtre liniare (Linear Filter Ensembles - LFE):
Aceasta metoda evalueaza importanta neuronilor prin analizarea loss-ul retelei
cand sunt aplicate diferite ansambluri de filtre.

3. Taierea bazata pe gradient probabilistic (Probabilistic Gradient-
Based Pruning - PGBP): Aceasta abordare maximizeaza scorul asteptat
al retelei prin esantionarea mastilor dintr-o distributie de probabilitate si
rafinarea acestor probabilitati folosind estimarea gradientului Monte Carlo.
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CH. 3. MASTI DENSE IN RETELE NEURONALE INITIALIZATE ALEATOR

4. Ca un caz de control, am considerat si taierea aleatorie, unde neuronii
sunt taiati aleator.

3.2 Configuratia Experimentala

Am efectuat experimente pe setul de date MNIST folosind arhitectura LeNet-
300-100. Aceasta retea cuprinde un strat de intrare cu 784 de unitati, urmat
de doua straturi ascunse cu 300 si 100 de unitati, si un strat de iesire cu 10
unitati. Parametrii retelei au fost initializati dintr-o distributie normala, si nu
s-a aplicat niciun antrenament. Taierea a fost efectuata atat intr-un singur pas,
cat si in moduri iterative, reducand progresiv dimensiunea retelei prin eliminarea
neuronilor cel mai putin importanti.

Am experimentat, de asemenea, cu arhitectura Wide-LeNet, o versiune extinsa
a modelului traditional LeNet, care prezinta doua straturi ascunse complet conec-
tate cu 3010 si 1010 neuroni. Aceasta latime crescuta imbunatateste probabilitatea
de a identifica subretele cu performante ridicate intr-un spatiu de parametri mai
mare.

3.3 Rezultate

Figura 3.1 arata acuratetea retelelor taiate pe masura ce sunt eliminate mai multi
parametri. Rezultatele sunt rezumate astfel:

1. Arhitectura LeNet-300-100:

e Taiere aleatorie: Acuratetea a ramas la 10%.

e Taierea cu normele L; si Ly: Nu s-a observat nicio imbunatatire
semnificativa a acuratetei.

e Taierea cu ansamblurile de filtre liniare (LFE): A atins o acuratete
maxima de 34.2% cu 70% din parametri eliminati.

e Taierea probabilistica: Cu scorul de loss negativ, acuratetea a atins
36.86% dupa eliminarea a 33% din parametri, si 41.08% cu functia de
scor exponentiala dupa eliminarea a 67% din parametri.

2. Taiere iterativa:

e Metoda LFE: A atins o acuratete maxima de 39.8%.

e Taierea probabilistica: A obtinut o acuratete de 46.82% cu functia
de scor exponentiala si 50.52% cu functia de scor de loss negativ.
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Figura 3.1: Retele initializate aleator (neantrenate), taiate LeNet-300-100 si Wide-
LeNet evaluate pe setul de date MNIST. Schimbarea acuratetei pe masura ce sunt
eliminati mai multi parametri din modele. Figura (a) arata rezultatele experimen-
tului de taiere intr-un singur pas, Figura (b) arata rezultatele experimentului de
taiere iterativa, iar Figura (c) arata rezultatele experimentului de taiere iterativa

Wide-LeNet.

3. Arhitectura Wide-LeNet:

e Taierea iterativa: Reteaua, initial cu 3010 si 1010 neuroni in primul
si al doilea strat ascuns, a obtinut peste 80% acuratete dupa ce 70%
din parametri au fost taiati folosind metoda probabilistica cu functia de
scor de loss negativ. Cu o dimensiune redusa chiar si cu 10%, reteaua
a mentinut o acuratete de 73.3%.
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CH. 3. MASTI DENSE IN RETELE NEURONALE INITIALIZATE ALEATOR

3.4 Concluzii

Experimentele noastre au confirmat ca exista subretele dense cu o acuratete sem-
nificativ mai mare decat sansa aleatorie in retelele neuronale neantrenate. Folo-
sind ansambluri de filtre liniare si metode de taiere probabilistice, am demonstrat
prezenta acestor supermasti atat in arhitecturile LeNet-300-100, cat si in Wide-
LeNet. Aceasta descoperire contesta viziunea traditionala asupra initializarii si
antrenamentului retelelor neuronale, sugerand ca potentialul pentru subretele de
performanta ridicata exista in mod inherent in parametrii initiali aleatori.

Aceste descoperiri ofera noi directii pentru proiectarea eficienta a retelelor, unde
accentul poate fi mutat de la antrenamentul extensiv la identificarea subretelelor
inherent care detin deja o acuratete ridicata.
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Capitolul 4

HierNet: Retele Neuronale
Convolutionale lerarhice

CNN-urile traditionale urmeaza o constructie secventiala, aranjand straturi convolutionale
de la stratul de intrare la straturi complet conectate. Aceasta configuratie permite
retelei sa captureze detalii fine in straturile initiale si caracteristici de nivel pro-
gresiv superior in etapele ulterioare, oferind o reprezentare vizuala cuprinzatoare
a unui obiect. Cu toate acestea, aceste modele trateaza toate clasele in mod egal,
neglijand ierarhia inerenta dintre clasele de date. De exemplu, unele clase au
asemanari vizuale, cum ar fi cainii si pisicile sau florile care seamana mai mult
intre ele decat cu animalele.

Pentru a valorifica aceasta ierarhie inerenta a claselor, introducem HierNet, o
arhitectura CNN ierarhica asemanatoare unui arbore de decizie (figura 4.1). In
HierNet, marginile reprezinta operatii convolutionale pentru extragerea caracte-
risticilor, in timp ce nodurile efectueaza clasificare pentru a determina urmatoarea
ruta pe baza caracteristicilor extrase. Predictiile finale de clasa sunt generate
de nodurile frunza. intregul arbore este antrenat, dar in timpul inferentei, este
evaluata doar o singura cale de la radacina la un nod frunza.

4.1 Arhitectura si Antrenarea HierNet

Arhitectura consta din noduri (V') si margini (£), formand un arbore cu un nod
radacina unic. Fiecare margine are operatii de extragere a caracteristicilor, iar
nodurile contin functii de clasificare pentru a directiona inputul catre nodul co-
pil corespunzator. Nodul radacina trimite imaginea de intrare la prima margine.
Functiile de clasificare de la noduri includ flattening sau pooling, transformari
liniare si operatii softmax.

HierNet foloseste o secventa de operatii similare cu CNN-urile standard, cum
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CH. 4. HIERNET: RETELE NEURONALE CONVOLUTIONALE IERARHICE

image

|
(%1
.

€1

.,
Uy ’

€2 €3 €4 €5

U3 Vg Us Vs
i C C3 Cy4 Cp C¢ Cr Cg Cg C10

Figura 4.1: Arhitectura HierNet cu o topologie de arbore, operatiile de extragere
a caracteristicilor in margini si operatiile de clasificare in noduri.

ar fi ResNet. Asa cum arata figura 4.2, straturile CNN-ului standard sunt dis-
tribuite intre margini de la radacina la frunza, mentinand aceeasi ordine ca in
modelul original. Diferenta principala este ca HierNet are clasificatori in fiecare
nod (cu exceptia radacinii), spre deosebire de stratul de clasificare unic din mode-
lele traditionale.

HierNet poate fi antrenat end-to-end, cu probabilitatea de iesire a fiecarui
nod frunza fiind produsul propriei iesiri si a probabilitatilor tuturor nodurilor an-
terioare. Ordinea arborelui ierarhic necesita reordonarea etichetelor setului de
date pentru a se potrivi ierarhiei. Se foloseste lossul cross-entropy pentru an-
trenare, iar setarile de antrenare reflecta cele ale modelului backbone. Metricile
includ "acuratetea conditionata” pentru probabilitatile de iesire concatenate si
"acuratetea de rutare” pentru calea corecta de la radacina la nodul frunza.

Inferenta implica evaluarea unei singure rute de la radacina la un nod frunza.
Acest proces include selectarea primei margini, rularea extragerii de caracteristici,
calcularea probabilitatilor in nodul de clasificare si determinarea urmatoarei rute
pana la atingerea unui nod frunza.
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Figura 4.2: Straturile din HierNet si modelul backbone sunt evidentiate in culori
diferite, indicand seturi de parametri specifici. Asa cum se arata, HierNet reflecta
straturile modelului backbone.

4.2 Constructia Ierarhiei si Algoritmul de Gru-
pare

Ierarhia claselor este reprezentata de topologia arborelui. In timp ce constructia
manuala este posibila pentru seturi de date mici, introducem o metoda automata
folosind o matrice de probabilitatede confuzie (Confusion Propability Matrix -
CPM) pentru a grupa clasele cu aspect similar. CPM-ul captureaza probabilitatile
de clasificare gresite intre clase, ceea ce ajuta la definirea proximitatii dintre clase.
Clasele sunt grupate pe baza proximitatii lor, cu constrangeri privind dimensiunea
grupului si similaritatea minima, pentru a asigura ierarhii semnificative.

4.3 Experimente si Rezultate

Am experimentat cu HierNet pe setul de date CIFAR-100, care are 100 de clase si
este potrivit pentru testarea algoritmului nostru de grupare. Hiperparametrii cheie
includ punctul de divizare al CNN-ului backbone, numarul de straturi de clasificare
suplimentare, proximitatea minima a membrilor grupului si dimensiunea maxima
a grupului. Valorile optime au fost gasite prin teste extinse. Am augmentat setul
de date cu flipping si translatie orizontala aleatorie, si am evaluat modelele folosind

21



CH. 4. HIERNET: RETELE NEURONALE CONVOLUTIONALE IERARHICE

’ #straturi ‘ ‘ ResNet ‘ HierNet ‘ ‘ ELU ResNet ‘ HierNet ‘

20 65.96 68.08 65.54 68.16
32 67.08 70.45 67.88 70.43
44 68.12 70.75 68.79 70.79
56 68.38 72.01 69.03 72.29
110 71.33 73.27 72.93 74.15

Tabela 4.1: Comparatie a acuratetii HierNet-ului si a backbone-urilor ResNet si
ELU ResNet pentru diferite dimensiuni de retea

acuratetea ca metrica principala.

Rezultatele demonstreaza avantajul semnificativ al HierNet fata de modelele
backbone (tabelul 4.1). HierNet depaseste in mod constant modelele corespunzatoare
ResNet si ELU ResNet pentru toate dimensiunile de retea testate. De exem-
plu, modelul HierNet cu 32 de straturi atinge o acuratete de 70.45%, depasind
acuratetea de 68.38% a ResNet-ului cu 56 de straturi. Similar, modelul HierNet
cu 32 de straturi bazat pe backbone-ul ELU ResNet atinge o acuratete de 70.43%,
comparativ cu acuratetea de 69.03% a ELU ResNet-ului cu 56 de straturi. Acest
lucru evidentiaza eficienta si performanta superioara a HierNet-ului, in ciuda di-
mensiunii sale mai mici.

4.4 Concluzii

Acest capitol a introdus HierNet, un CNN ierarhic care valorifica asemanarile vi-
zuale si ierarhiile de clase pentru a imbunatati acuratetea clasificarii. HierNet a
depasit modelele traditionale ResNet, demonstrand eficacitatea exploatarii ierarhi-
ilor de clase. Lucrarile viitoare ar putea include rafinarea algoritmului de grupare
pentru a echilibra mai bine distributiile de clase si optimizarea configuratiilor de
antrenare specifice HierNet-ului.
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Capitolul 5

Concluzii si directii de cercetare
viitoare

Aceasta teza aduce contributii in domeniul invatarii profunde prin introducerea
unor metode noi de pruning structurat si a unei noi arhitecturi proiectate pentru
a imbunatati eficienta retelelor neuronale convolutionale (CNN).

Pentru a reduce numarul de filtre si neuroni din CNN-uri, metoda ansamblurilor
de filtre liniare atribuie valori de importanta filtrelor din straturile convolutionale
si neuronilor din straturile complet conectate prin construirea si evaluarea ansam-
blurilor de filtre liniare. Experimentele, efectuate pe modele antrenate pe un set
de date mic asemanator cu XOR si pe setul de date CIFAR-10, au demonstrat
capacitatea acestei metode de a identifica si elimina filtre redundante din retea.
In special, cand tehnica de pruning a fost aplicata la diferite arhitecturi ResNet,
rezultatele obtinute au fost comparabile cu cele obtinute de diverse metode state-
of-the-art. Metoda de pruning bazata pe metoda gradient probabilistic (PGBP)
a fost introdusa ca o abordare alternativa pentru a estima importanta filtrelor si
neuronilor prin construirea unei distributii de probabilitate asupra filtrelor folo-
sind trucul log-derivative si estimarea gradientului Monte Carlo. Experimentele au
demonstrat eficacitatea acestei metode in identificarea filtrelor aleatorii adaugate
la retelele pre-antrenate si in pruningul arhitecturii ResNet-110 antrenate pe setul
de date CIFAR-10, eliminand aproximativ 70% din parametri.

A fost investigata existenta subretelelor dense in retelele initializate aleator,
neantrenate, care obtin o acuratete departe de intamplare. Cu ajutorul metodelor
LFE si PGBP, s-a aratat ca arhitectura LeNet-300-100 initializata aleator contine
o subretea care obtine o acuratete de 50% pe setul de date MNIST, in timp ce
pruningul versiunii mai late a acestei arhitecturi gaseste o subretea care obtine o
acuratete de 80%.

A fost introdusa o arhitectura noua de tip arbore, HierNet, care poate exploata
relatiile ierarhice dintre clase. In aceastd retea, marginile reprezinta straturile
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de extragere a caracteristicilor, in timp ce nodurile efectueaza clasificarile pentru
a clasifica mai intai imaginile in superclase si apoi pentru a efectua clasificarea
detaliata pe ramura selectata. Aceasta abordare a obtinut o acuratete cu 2 — 3%
mai mare pe setul de date CIFAR-100 in comparatie cu modelul de baza ResNet, cu
doar cateva operatii in virgula mobila suplimentare necesare in timpul inferentei.

Posibilele directii de cercetare viitoare din partea pruningului includ dezvol-
tarea de modele de probabilitate care pot estima importanta unitatilor nu doar
intr-un singur strat, ci si pe mai multe straturi. Acest lucru este posibil, deoarece
metoda PGBP este suficient de flexibila pentru a permite utilizarea de modelelor
de probabilitate mai complexe. O alta directie interesanta este de a experimenta cu
pruningul in timpul antrenarii, similar cu metoda dropout, care dezactiveaza alea-
tor neuronii in timpul antrenarii pentru a creste robustetea retelei si a imbunatati
generalizarea. Cu ajutorul PGBP, reteaua ar putea sa se adapteze continuu la
structura evolutiva prin activarea sau dezactivarea selectiva a unitatilor in functie
de probabilitatile invatate.

HierNet ar putea fi imbunatatit prin automatizarea constructiei structurii mo-
delului. Acest lucru poate fi realizat prin construirea dinamica si evaluarea con-
tinua a modelului HierNet, incepand cu o arhitectura CNN mai mica fara noduri
de decizie intermediare si adaugand ulterior noi straturi si noduri de decizie pe
baza matricei de probabilitate a confuziei. Un avantaj al acestei metode este ca
genereaza in mod inherent un graf asimetric bazat pe similaritatea claselor. Acest
lucru concentreaza operatiile de extragere a caracteristicilor scumpe cu privinta
resurselor acolo unde sunt cel mai mult necesare, rezultand intr-o procesare mai
eficienta din punct de vedere al costurilor.
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