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Capitolul 1

Introducere

În ultimul deceniu, ret,elele neuronale profunde au revolut, ionat multe domenii
ale informaticii, inclusiv viziunea pe calculator, recunoas,terea vorbirii, traducerea
automată s, i prelucrarea limbajului natural. Prin aplicarea ret,elelor profunde, am
dobândit capacitatea de a aborda o mare varietate de probleme foarte complexe
din lumea reală.

Întrucât ret,elele neuronale profunde pot rezolva din ce ı̂n ce mai multe pro-
bleme, există o cerere crescătoare de a le implementa nu numai pe servere cu
resurse de calcul s, i de energie ”nelimitate” (cu GPU-uri puternice s, i zeci sau sute
de gigaoctet, i de RAM), ci s, i pe diverse dispozitive periferice cu constrângeri ener-
getice s, i de calcul, cum ar fi smartphone-uri, ceasuri, diverse sisteme integrate s, i
dispozitive IoT. Pentru a satisface această cerere, este esent, ială dezvoltarea con-
tinuă, nu numai pe partea hardware, ci s, i pe partea software. În ceea ce prives,te
hardware-ul, sunt introduse arhitecturi specializate specifice domeniului, capabile
să execute eficient operat, iunile de bază din ret,elele neuronale profunde. În acelas, i
timp, pe partea de software, sunt dezvoltat, i divers, i algoritmi de compresie, cum ar
fi cuantizarea s, i restrângerea ret,elei, pentru a reduce dimensiunea ei, minimizând
astfel accesul la memorie s, i operat, iile ı̂n virgulă mobilă sau fixă ı̂n timpul inferent,ei.

Dintre aceste tehnici de compresie, accentul principal al acestei teze se pune pe
restrângerea ret,elei, care implică identificarea s, i eliminarea parametrilor redundant, i
din ret,ea (figura 1.1a) Procesul de tăiere abordează următoarele probleme la im-
plementarea ret,elelor neuronale pe dispozitive cu resurse computat, ionale limitate:

• Cerint,e de memorie: În timpul inferent,ei, parametrii ret,elei sunt stocat, i
ı̂n memorie, care este adesea limitată pe diverse dispozitive integrate. O
ret,ea mai mică are mai put, ini parametri, ceea ce necesită mai put, ină me-
morie. În plus, restrângerea structurată elimină filtre ı̂ntregi din ret,ea, ceea
ce ı̂nseamnă mai put, ine canale de output ı̂n timpul inferent,ei. Reducerea
numărului de canale de output generat de un layer poate reduce semnificativ
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CH. 1. INTRODUCERE

cerint,ele de memorie ale ret,elei.

• Bandwith de memorie: Parametrii ret,elei sunt citit, i din memorie, ı̂nmult, it, i
cu intrarea layer-ului, iar rezultatele sunt scrise ı̂napoi ı̂n memorie. Dacă
ret,eaua cont, ine mai put, ini parametri, sunt necesare mai put, ine citiri ı̂n me-
morie. Deoarece accesul la memorie este, ı̂n general, o operat, iune costisi-
toare, acest lucru poate accelera semnificativ procesul de inferent, ă. În plus,
după cum s-a ment, ionat anterior, tăierea structurată elimină canale ı̂ntregi
din ret,ea, ceea ce ı̂nseamnă că sunt eliminate accesările suplimentare de me-
morie, deoarece aceste canale (feature maps) nu ar trebui să fie accesate.

• Complexitate computat, ională: Îndepărtarea parametrilor din ret,ea duce
la mai put, ine operat, ii de adunare s, i multiplicare, ceea ce accelerează inferent,a.

• Consumul de energie: După cum s-a ment, ionat anterior, o ret,ea mai mică
necesită mai put, ine accesări de memorie s, i mai put, ine operat, ii ı̂n virgulă
mobilă. Dintre acestea, accesul la memorie ı̂n special este o operat, iune care
necesită multă energie (̂ın comparat, ie cu multiplicările pe 32 de bit, i, există
o discrepant, ă de aproape două ordine de mărime [19]) s, i este important să
fie redusă cât mai mult posibil numărul acestor operat, iuni.

• Confident, ialitate: Dacă ret,elele sunt suficient de mici pentru a ı̂ncăpea
ı̂n memoria dispozitivului, diferitele date ale utilizatorului pot fi prelucrate
local, fără a fi trimise ı̂n cloud. Acest lucru poate fi crucial ı̂n diferite aplicat, ii
ı̂n care ret,eaua trebuie să proceseze date sensibile.

În plus fat, ă de reducerea dimensiunii ret,elei prin reducerea parametrilor sau
a lăt, imii de bit, i, abordările alternative vizează ı̂mbunătăt, irea performant,ei ret,elei
prin optimizarea arhitecturii sau a unui layer specific din cadrul arhitecturii pen-
tru o mai mare eficient, ă [82, 61, 6]. De exemplu, domeniul proiectării arhitec-
turilor compacte se concentrează pe crearea de arhitecturi foarte eficiente. Acest
lucru se realizează prin ı̂nlocuirea operat, iei convent, ionale de convolut, ie cu alter-
native mai eficiente, cum ar fi utilizarea convolut, iei separabile ı̂n adâncime [6,
61]. Această operat, ie alternativă poate extrage un număr echivalent de output
canale utilizând mai put, ini parametri s, i mai put, ine operat, ii ı̂n virgulă mobilă.
Alte abordări ı̂ncearcă să reproiecteze structura convent, ională cu o singură ra-
mură a ret,elelor prin introducerea de ramuri suplimentare [80] (figura 1.1b) care
efectuează operat, ii ı̂n funct, ie de input-ul ret,elei. Des, i această abordare conduce de
obicei la ret,ele mai mari, cu mai mult, i parametri s, i mai multe operat, ii ı̂n virgulă
mobilă, care necesită timpi de antrenări mai lungi, ı̂n timpul inferent,ei trebuie
evaluată doar o singură (sau câteva) ramură(e). Ca urmare, ret,eaua necesită o
cantitate comparabilă de memorie s, i resurse de calcul ca o ret,ea tradit, ională cu o
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CH. 1. INTRODUCERE

Input

(a)

Input

(b)

Figura 1.1: (a): Exemplu de ret,ea tăiată, ı̂n care neuronii s, i conexiunile lor sunt
eliminate; (b): Exemplu de ret,ea neuronală convolut, ională cu branch-uri supli-
mentare.

singură ramură, dar are o capacitate sporită de extragere a caracteristicilor care
contribuie la predict, ii mai precise. În această teză, explorăm de asemenea con-
ceptul de ret,ele ierarhice, ı̂n care ret,eaua este organizată ca un arbore de decizie,
cu margini reprezentând layere care extrag caracteristicile, s, i noduri reprezentând
clasificatoarele.

1.1 Contribut, ii la Domeniu

Contribut, ia acestei teze la domeniul ı̂nvăt, ării profunde este triplă:

1. Sunt propuse două abordări pentru a estima valorile important,ei filtrelor sau
neuronilor ı̂n layere de convolut, ie, precum s, i ı̂n layere fully connected. Pe
baza acestor valori ale important,ei, filtrele cele mai put, in importante sunt
eliminate din ret,ea, rezultând o ret,ea mai mică cu o pierdere minimă de
precizie:

• Prima abordare se bazează pe metoda linear filter ensembles (LFE),
care estimează important,a filtrelor s, i le elimină iterativ pe cele mai
put, in importante (sect, iunea 2.1 s, i [63]).

• A doua abordare se bazează pe o metodă care construies,te o distribut, ie a
probabilităt, ilor privind prezent,a sau absent,a filtrelor de ret,ea. Probabi-
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CH. 1. INTRODUCERE

lităt, ile asociate filtrelor sunt deduse prin optimizarea diferitelor funct, ii
de energie, utilizând trucul log-derivatei s, i estimarea gradientului Monte
Carlo (sect, iunea 2.2 s, i [64]).

• Sunt efectuate experimente cu metodele de tăiere pe arhitectura ResNet
antrenată folosind setul de date CIFAR-10. Rezultatele demonstrează
că metodele pot elimina aproximativ 30−70% din parametri, ı̂n funct, ie
de mărimea modelului. Acest nivel de reducere a parametrilor este
comparabil cu cel atins de metodele de ultimă generat, ie [25, 47, 24, 45]
care utilizează tehnici de tăiere structurată (sect, iunea 2.3).

2. Se demonstrează că sub-ret,elele aleatorii cu acuratet,e ridicată sunt prezente
ı̂n ret,elele init, ializate aleatoriu nu numai ı̂n forma dispersată, ci s, i ı̂n forma
densă (Capitolul 3 s, i [62]):

• Prin aplicarea metodelor de tăiere structurată dezvoltate, se demon-
strează că ret,elele init, ializate aleatoriu cont, in subret,ele dense cu o preci-
zie departe de ı̂ntâmplare: subret,eaua arhitecturii init,ializată aleatoriu
LeNet atinge o acuratet,e de peste 50% ı̂n setul de date MNIST [37].

• Se arată, de asemenea, că o ret,ea LeNet largă, neantrenată, are o
subret,ea cu o precizie de 80% pe setul de date MNIST.

3. Este prezentată o nouă arhitectură de ret,ea neuronală convolut, ională (Hier-
Net), construită sub forma unui arbore de decizie pentru a exploata ierarhia
dintre clase (capitolul 4 s, i [77]):

• Se introduce o arhitectură de tip arbore, ı̂n care marginile reprezintă
layere, care extrag caracteristicile, iar nodurile reprezintă clasificatoa-
rele. Structura arborelui de decizie corespunde relat, iilor ierarhice dintre
clase, ceea ce ı̂nseamnă că clasele similare din punct de vedere vizual
sunt situate ı̂n acelas, i subarbore.

• Se prezintă o metodă semi-supervizată pentru determinarea relat, iilor
ierarhice dintre un număr mare de clase.

• Se arată că această metodă depăs,es,te precizia arhitecturii ResNet cu
1− 3%, demonstrând eficient,a ı̂ncorporării ierarhiei de intrare ı̂n CNN-
uri.
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Capitolul 2

Tăiere Structurată

Ret,ele neuronale profunde, des, i eficiente, suferă adesea de redundant, ă s, i ineficient, ă
datorită numărului vast de parametri pe care ı̂i folosesc [9]. Tăiere structurată
abordează aceste probleme prin eliminarea selectivă a ı̂ntregi filtre sau neuroni, ı̂n
opozit, ie cu weight-urile individuale (tăiere nestructurată), ment, inând astfel struc-
tura regulată a ret,elei s, i asigurând compatibilitatea cu hardware-ul s, i software-ul
existent de ı̂nvăt,are profundă [42, 36].

Tăierea ret,elelor nu numai reduce dimensiunea modelului s, i costurile computat, ionale,
dar adesea duce s, i la o generalizare mai bună prin eliminarea overfitting-ului [19].
În acest capitol, propunem două metode avansate pentru tăiere structurată: an-
samblurile de filtre liniare (Linear Filter Ensembles - LFE) [63] s, i tăierea bazată
pe gradient probabilistic (Probabilistic Gradient-Based Pruning - PGBP) [64].

2.1 Ansamblurile de Filtre Liniare

Metoda LFE estimează important,a filtrelor dintr-o ret,ea neuronală convolut, ională
(CNN) prin considerarea impactului asupra performant,ei ret,elei atunci când mai
multe filtre sunt dezactivate simultan. Metoda foloses,te un model liniar pentru
a prezice important,a filtrelor pe baza performant,ei lor ı̂n diferite ansambluri de
filtre. Filtrele sunt clasificate ı̂n funct, ie de important,a lor, iar cele mai put, in
importante sunt eliminate.

2.1.1 Metoda Propusă

Având un set de date D = {(x(i), y(i))} s, i o ret,ea convolut, ională f(x|W) cu intrare
x s, i parametri W = {W 1, . . . ,WL} ı̂n straturile {1, 2, . . . , L}, pierderea empirică
este:

10



CH. 2. TĂIERE STRUCTURATĂ

L(f(·|W),Dtrain) =
1

N

N∑
i=1

C(f(x(i);W), y(i)), (2.1)

unde C(·, ·) este funct, ia de eroare, cum ar fi loss-ul cross-entropy, N este numărul
imaginilor din setul de antrenare Dtrain s, i y(i) este eticheta adevărată pentru ima-
ginea de intrare x(i).

Introducem vectori de mască binară z ∈ {0, 1}Nl pentru fiecare strat l, unde
Nl reprezintă numărul de filtre sau neuroni din acel strat. Aces,ti vectori indică
care unităt, i sunt active. Performant,a ret,elei cu o mască z(i) este evaluată ca:

s(i) = 1− Li − Lmin

Lmax − Lmin

, (2.2)

unde Li este loss-ul când masca z(i) este aplicată ret,elei, Lmin s, i Lmax sunt loss-urile
minime s, i maxime observate cu diferite măs,ti, respectiv.

Important,a fiecărui filtru este calculată rezolvând ecuat, ia:

Z · θ = s, (2.3)

unde Z = [z(1), . . . , z(M)]T este matricea de măs,ti binare (fiecare rând al matricei
este un vector de mască z(i)), s = [s(1), . . . , s(M)]T este un vector coloană de scoruri,
iar θ = [θ1, . . . , θNl

]T este un vector coloană de valori de important, ă a filtrelor.
Procesul de tăiere implică eliminarea filtrelor cele mai put, in importante pe

baza valorilor lor de import
Dând valorile de important, ă θθθ, sortăm filtrele s, i determinăm un prag optim de

tăiere evaluând acuratet,ea ret,elei pe un set de validare Dval. Pragul este ajustat
pentru a obt, ine un echilibru ı̂ntre eficacitatea tăierii s, i conservarea acuratet,ei.

După tăiere, ret,eaua este antrenată pe setul de antrenare Dtrain pentru a recu-
pera orice pierdere de performant, ă datorită eliminării filtrelor.

2.1.2 Experimente cu LFE

Experimentele au fost efectuate pe un set de date XOR sintetic s, i pe setul de date
CIFAR-10 folosind arhitecturi ResNet. Pentru setul de date XOR, o ret,ea cu 10
neuroni ı̂n stratul ascuns a fost tăiat. Succesul tăierii a fost măsurat de câte ori a
fost realizată structura optimă a ret,elei (3 neuroni ı̂n stratul ascuns).

2.2 Tăiere Bazată pe Metoda Gradient Probabi-

listic

Metoda LFE presupune că unităt, ile structurale (neuroni sau filtre) din acelas, i
strat sunt independente unul de celălalt. Des, i această presupunere poate fi valabilă

11



CH. 2. TĂIERE STRUCTURATĂ

pentru un singur strat, nu este valabilă atunci când se evaluează important,a acestor
unităt, i pe mai multe straturi.

Tăierea ret,elei strat cu strat poate aborda part, ial această problemă, dar nu
poate captura pe deplin adevărata influent, ă a unităt, ilor unele asupra celorlalte.
Pentru a aborda aceasta, am introdus o metodă mai generalizată. În această
abordare, se ı̂nvat, ă o distribut, ie de probabilitate asupra unităt, ilor ret,elei cu scopul
de a scădea loss-ul empiric (sau de a cres,te scorul empiric).

Des, i ı̂n această lucrare a fost folosită o distribut, ie Bernoulli simplă, vizând
un singur strat la un moment dat, metoda de optimizare bazată pe estimarea
gradientului Monte Carlo este suficient de flexibilă pentru a permite utilizarea de
modele de probabilitate mai complexe care pot modela dependent,ele ı̂ntre straturi.

2.2.1 Metoda Propusă

Definim z ca un vector de variabile aleatoare binare, unde fiecare variabilă aleatoare
zi indică dacă unitatea de ret,ea asociată este activă sau nu.

P (zi = 1) = pi = σ(θi), (2.4)

unde σ este funct, ia sigmoidă.
Scopul este de a optimiza distribut, ia de probabilitate comună Pθ(z) a lui z (vezi

Ecuatia 2.12), parametrizată de θ, pentru a maximiza scorul as,teptat al ret,elei:

θ = argmax
θ

E
z∼Pθ(z)

[s(µW(x|z))] = argmax
θ

S(Pθ), (2.5)

unde µW(x) este ret,eaua, parametrizată de W , x este imaginea de intrare, iar
s(µW(x|z)) este scorul ret,elei când masca z este aplicată pe aceasta.

Folosim ascensiunea gradientului pentru a optimiza parametrii distribut, iei de
probabilitate Pθ(z):

θk+1 = θk + α∇θS(Pθ)|θk
. (2.6)

Datorită imposibilităt, ii evaluării tuturor celor 2|W| combinat, ii de măs,ti pen-
tru a calcula ∇θS(Pθ)|θk

, folosim estimarea gradientului Monte Carlo cu trucul
logaritmic pentru a aproxima gradientul. Din trucul logaritmic rezultă că:

∇θPθ(z) = Pθ(z)∇θ logPθ(z). (2.7)

Folosind aceasta, gradientul scorului as,teptat poate fi reformulat ca:

∇θS(Pθ) =

∫
z

∇θPθ(z)s(µW(x|z))dz (2.8)

=

∫
z

∇θPθ(z)∇θ logPθ(z)s(µW(x|z))dz (2.9)

= E
z∼Pθ(z)

[∇ logPθ(z)s(µW(x|z))], (2.10)
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CH. 2. TĂIERE STRUCTURATĂ

Aproximăm gradientul folosind estimarea Monte Carlo cu N es,antioane:

∇θS(Pθ) ≈
1

N

N∑
i=1

∇θ logPθ(z
(i))s(µW(x|z(i))). (2.11)

Tehnicile de reducere a variant,ei, cum ar fi scăderea mediei mobile a scorului s, i
normalizarea după variant,a scorului, ı̂mbunătăt,esc convergent,a. Diverse funct, ii de
scor (loss-score, acc-score, exp-acc-score) sunt testate pentru eficacitate, ajustând
calculat, iile de scor pentru a ı̂mbunătăt, i convergent,a.

Distribut, ia de probabilitate Pθ(z) este modelată ca un produs de distribut, ii
Bernoulli, presupunând independent,a ı̂ntre unităt, i:

Pθ(z) =
∏
i

pzii (1− pi)
1−zi , (2.12)

unde pi = σ(θi) este probabilitatea ca zi = 1.
Algoritmul de tăiere a ret,elei optimizează iterativ distribut, ia de probabili-

tate pentru fiecare strat, taie stratul pe baza lui Pθ(z) s, i ajustează ret,eaua.
Această tăiere strat cu strat t, ine cont de interdependent,ele din cadrul straturi-
lor, ı̂mbunătăt, ind eficient,a s, i eficacitatea procesului de tăiere.

2.2.2 Experimente cu PGBP

PGBP a fost testat pe o arhitectură de tip VGG s, i pe arhitecturi ResNet antre-
nate pe CIFAR-10. Pentru ret,eaua de tip VGG, filtre aleatoare au fost adăugate
straturilor, iar abilitatea algoritmului de a tăia aceste filtre a fost evaluată. În
cazul arhitecturilor ResNet, metoda a fost aplicată pe ResNet-32, 56 s, i 110. Re-
zultatele au arătat că PGBP poate tăia eficient filtrele ment, inând ı̂n acelas, i timp
o acuratet,e ridicată (vezi Sect, iunea 2.3).

2.3 Rezultatele Tăierii Structurate

Atât LFE, cât s, i PGBP au fost comparate cu alte metode de tăiere din literatură.
Comparările s-au bazat pe reducerea parametrilor s, i FLOP-urilor s, i impactul co-
respunzător asupra acuratet, ii.

Tabelul 2.1 rezumă rezultatele pentru ambele metode aplicate pe arhitecturi
ResNet s, i le compară cu alte metode de ultimă oră.

2.4 Concluzii

Acest capitol a introdus două metode de tăiere structurată, LFE s, i PGBP, s, i a
demonstrat eficacitatea lor pe CIFAR-10 cu arhitecturi ResNet. Ambele metode

13



CH. 2. TĂIERE STRUCTURATĂ

ResNet Metodă
Acuratet,e (%) ↓(%)

Baseline Tăiat Diferent, ă ↓ FLOPs Parametri

32

SFP [25] 92.63 92.08 0.55 41.5 41.24
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

56

PFEC[42] 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
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

110

PFEC[42] 93.53 93.3 0.23 38.6 32.40
SFP [25] 93.68 93.86 -0.18 40.8 40.72*
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 93.45 0.6 72.53 68.89

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

au arătat rezultate comparabile cu tehnici de ultimă oră, cu PGBP obt, inând rate
de compresie deosebit de ridicate. Lucrările viitoare ar putea explora explorarea
acestor metode pe seturi de date mai mari s, i arhitecturi mai complexe pentru a
valida ı̂n continuare eficacitatea s, i robustet,ea lor.
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Capitolul 3

Măs,ti Dense ı̂n Ret,ele Neuronale
Init, ializate Aleator

Capitolul prezintă conceptul de supermăs, ti dense (dense supermasks) ı̂n ret,ele ne-
uronale init, ializate aleator, neantrenate, construind pe lucrarea de bază prezentată
ı̂n [62].

Cercetările anterioare au stabilit prezent,a subret,elelor rare ı̂n ret,elele init, ializate
aleator care se comportă comparabil cu ret,elele antrenate [83, 57]. Inspirat de
aceste descoperiri, ne propunem să explorăm subret,elele dense, numite supermăs,ti,
care demonstrează o acuratet,e semnificativ mai mare decât nivelurile de s,ansă ı̂n
ret,elele neantrenate.

3.1 Metode de Tăiere

Am folosit mai multe metode de tăiere pentru a identifica aceste subret,ele dense:

1. Normele L1 s, i L2: Aceste norme măsoară important,a neuronilor pe baza
valorilor de parametri. Neuronii cu norme mai mici sunt considerat, i mai
put, in important, i s, i sunt tăiat, i primii.

2. Ansamblurile de filtre liniare (Linear Filter Ensembles - LFE):
Această metodă evaluează important,a neuronilor prin analizarea loss-ul ret,elei
când sunt aplicate diferite ansambluri de filtre.

3. Tăierea bazată pe gradient probabilistic (Probabilistic Gradient-
Based Pruning - PGBP): Această abordare maximizează scorul as,teptat
al ret,elei prin es,antionarea măs,tilor dintr-o distribut, ie de probabilitate s, i
rafinarea acestor probabilităt, i folosind estimarea gradientului Monte Carlo.

15
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4. Ca un caz de control, am considerat s, i tăierea aleatorie, unde neuronii
sunt tăiat, i aleator.

3.2 Configurat, ia Experimentală

Am efectuat experimente pe setul de date MNIST folosind arhitectura LeNet-
300-100. Această ret,ea cuprinde un strat de intrare cu 784 de unităt, i, urmat
de două straturi ascunse cu 300 s, i 100 de unităt, i, s, i un strat de ies, ire cu 10
unităt, i. Parametrii ret,elei au fost init, ializat, i dintr-o distribut, ie normală, s, i nu
s-a aplicat niciun antrenament. Tăierea a fost efectuată atât ı̂ntr-un singur pas,
cât s, i ı̂n moduri iterative, reducând progresiv dimensiunea ret,elei prin eliminarea
neuronilor cel mai put, in important, i.

Am experimentat, de asemenea, cu arhitectura Wide-LeNet, o versiune extinsă
a modelului tradit, ional LeNet, care prezintă două straturi ascunse complet conec-
tate cu 3010 s, i 1010 neuroni. Această lăt, ime crescută ı̂mbunătăt,es,te probabilitatea
de a identifica subret,ele cu performant,e ridicate ı̂ntr-un spat, iu de parametri mai
mare.

3.3 Rezultate

Figura 3.1 arată acuratet,ea ret,elelor tăiate pe măsură ce sunt eliminate mai mult, i
parametri. Rezultatele sunt rezumate astfel:

1. Arhitectura LeNet-300-100:

• Tăiere aleatorie: Acuratet,ea a rămas la 10%.

• Tăierea cu normele L1 s, i L2: Nu s-a observat nicio ı̂mbunătăt, ire
semnificativă a acuratet,ei.

• Tăierea cu ansamblurile de filtre liniare (LFE): A atins o acuratet,e
maximă de 34.2% cu 70% din parametri eliminat, i.

• Tăierea probabilistică: Cu scorul de loss negativ, acuratet,ea a atins
36.86% după eliminarea a 33% din parametri, s, i 41.08% cu funct, ia de
scor exponent, ială după eliminarea a 67% din parametri.

2. Tăiere iterativă:

• Metoda LFE: A atins o acuratet,e maximă de 39.8%.

• Tăierea probabilistică: A obt, inut o acuratet,e de 46.82% cu funct, ia
de scor exponent, ială s, i 50.52% cu funct, ia de scor de loss negativ.
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(a) LeNet, acuratet,e la tăierea ı̂ntr-un sin-
gur pas (b) LeNet, acuratet,e la tăierea iterativă

(c) Wide-LeNet, acuratet,e la tăierea itera-
tivă

Figura 3.1: Ret,ele init, ializate aleator (neantrenate), tăiate LeNet-300-100 s, i Wide-
LeNet evaluate pe setul de date MNIST. Schimbarea acuratet,ei pe măsură ce sunt
eliminat, i mai mult, i parametri din modele. Figura (a) arată rezultatele experimen-
tului de tăiere ı̂ntr-un singur pas, Figura (b) arată rezultatele experimentului de
tăiere iterativă, iar Figura (c) arată rezultatele experimentului de tăiere iterativă
Wide-LeNet.

3. Arhitectura Wide-LeNet:

• Tăierea iterativă: Ret,eaua, init, ial cu 3010 s, i 1010 neuroni ı̂n primul
s, i al doilea strat ascuns, a obt, inut peste 80% acuratet,e după ce 70%
din parametri au fost tăiat, i folosind metoda probabilistică cu funct, ia de
scor de loss negativ. Cu o dimensiune redusă chiar si cu 10%, ret,eaua
a ment, inut o acuratet,e de 73.3%.
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CH. 3. MĂS,TI DENSE ÎN RET, ELE NEURONALE INIT, IALIZATE ALEATOR

3.4 Concluzii

Experimentele noastre au confirmat că există subret,ele dense cu o acuratet,e sem-
nificativ mai mare decât s,ansa aleatorie ı̂n ret,elele neuronale neantrenate. Folo-
sind ansambluri de filtre liniare s, i metode de tăiere probabilistice, am demonstrat
prezent,a acestor supermăs,ti atât ı̂n arhitecturile LeNet-300-100, cât s, i ı̂n Wide-
LeNet. Această descoperire contestă viziunea tradit, ională asupra init, ializării s, i
antrenamentului ret,elelor neuronale, sugerând că potent, ialul pentru subret,ele de
performant, ă ridicată există ı̂n mod inherent ı̂n parametrii init, iali aleatori.

Aceste descoperiri oferă noi direct, ii pentru proiectarea eficientă a ret,elelor, unde
accentul poate fi mutat de la antrenamentul extensiv la identificarea subret,elelor
inherent care det, in deja o acuratet,e ridicată.
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Capitolul 4

HierNet: Ret,ele Neuronale
Convolut, ionale Ierarhice

CNN-urile tradit, ionale urmează o construct, ie secvent, ială, aranjând straturi convolut, ionale
de la stratul de intrare la straturi complet conectate. Această configurat, ie permite
ret,elei să captureze detalii fine ı̂n straturile init, iale s, i caracteristici de nivel pro-
gresiv superior ı̂n etapele ulterioare, oferind o reprezentare vizuală cuprinzătoare
a unui obiect. Cu toate acestea, aceste modele tratează toate clasele ı̂n mod egal,
neglijând ierarhia inerentă dintre clasele de date. De exemplu, unele clase au
asemănări vizuale, cum ar fi câinii s, i pisicile sau florile care seamănă mai mult
ı̂ntre ele decât cu animalele.

Pentru a valorifica această ierarhie inerentă a claselor, introducem HierNet, o
arhitectură CNN ierarhică asemănătoare unui arbore de decizie (figura 4.1). În
HierNet, marginile reprezintă operat, ii convolut, ionale pentru extragerea caracte-
risticilor, ı̂n timp ce nodurile efectuează clasificare pentru a determina următoarea
rută pe baza caracteristicilor extrase. Predict, iile finale de clasă sunt generate
de nodurile frunză. Întregul arbore este antrenat, dar ı̂n timpul inferent,ei, este
evaluată doar o singură cale de la rădăcină la un nod frunză.

4.1 Arhitectura s, i Antrenarea HierNet

Arhitectura constă din noduri (V ) s, i margini (E), formând un arbore cu un nod
rădăcină unic. Fiecare margine are operat, ii de extragere a caracteristicilor, iar
nodurile cont, in funct, ii de clasificare pentru a direct, iona inputul către nodul co-
pil corespunzător. Nodul rădăcină trimite imaginea de intrare la prima margine.
Funct, iile de clasificare de la noduri includ flattening sau pooling, transformări
liniare s, i operat, ii softmax.

HierNet foloses,te o secvent, ă de operat, ii similare cu CNN-urile standard, cum
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Figura 4.1: Arhitectura HierNet cu o topologie de arbore, operat, iile de extragere
a caracteristicilor ı̂n margini s, i operat, iile de clasificare ı̂n noduri.

ar fi ResNet. As,a cum arată figura 4.2, straturile CNN-ului standard sunt dis-
tribuite ı̂ntre margini de la rădăcină la frunză, ment, inând aceeas, i ordine ca ı̂n
modelul original. Diferent,a principală este că HierNet are clasificatori ı̂n fiecare
nod (cu except, ia rădăcinii), spre deosebire de stratul de clasificare unic din mode-
lele tradit, ionale.

HierNet poate fi antrenat end-to-end, cu probabilitatea de ies, ire a fiecărui
nod frunză fiind produsul propriei ies, iri s, i a probabilităt, ilor tuturor nodurilor an-
terioare. Ordinea arborelui ierarhic necesită reordonarea etichetelor setului de
date pentru a se potrivi ierarhiei. Se foloses,te lossul cross-entropy pentru an-
trenare, iar setările de antrenare reflectă cele ale modelului backbone. Metricile
includ ”acuratet,ea condit, ionată” pentru probabilităt, ile de ies, ire concatenate s, i
”acuratet,ea de rutare” pentru calea corectă de la rădăcină la nodul frunză.

Inferent,a implică evaluarea unei singure rute de la rădăcină la un nod frunză.
Acest proces include selectarea primei margini, rularea extragerii de caracteristici,
calcularea probabilităt, ilor ı̂n nodul de clasificare s, i determinarea următoarei rute
până la atingerea unui nod frunză.
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HierNet Backbone

v1 v1

f1,1 f1

f1,2 f2

f1,3 f3

v2 v2

v3 v4 v5

f2,1

f2,2

f2,3

v3

f3,1

f3,2

f3,3

v4

f4,1

f4,2

f4,3

v5

f4

f5

f6

v3

Figura 4.2: Straturile din HierNet s, i modelul backbone sunt evident, iate ı̂n culori
diferite, indicând seturi de parametri specifici. As,a cum se arată, HierNet reflectă
straturile modelului backbone.

4.2 Construct, ia Ierarhiei s, i Algoritmul de Gru-

pare

Ierarhia claselor este reprezentată de topologia arborelui. În timp ce construct, ia
manuală este posibilă pentru seturi de date mici, introducem o metodă automată
folosind o matrice de probabilitatede confuzie (Confusion Propability Matrix -
CPM) pentru a grupa clasele cu aspect similar. CPM-ul capturează probabilităt, ile
de clasificare gres, ite ı̂ntre clase, ceea ce ajută la definirea proximităt, ii dintre clase.
Clasele sunt grupate pe baza proximităt, ii lor, cu constrângeri privind dimensiunea
grupului s, i similaritatea minimă, pentru a asigura ierarhii semnificative.

4.3 Experimente s, i Rezultate

Am experimentat cu HierNet pe setul de date CIFAR-100, care are 100 de clase s, i
este potrivit pentru testarea algoritmului nostru de grupare. Hiperparametrii cheie
includ punctul de divizare al CNN-ului backbone, numărul de straturi de clasificare
suplimentare, proximitatea minimă a membrilor grupului s, i dimensiunea maximă
a grupului. Valorile optime au fost găsite prin teste extinse. Am augmentat setul
de date cu flipping s, i translat, ie orizontală aleatorie, s, i am evaluat modelele folosind
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#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: Comparat, ie a acuratet, ii HierNet-ului s, i a backbone-urilor ResNet s, i
ELU ResNet pentru diferite dimensiuni de ret,ea

acuratet,ea ca metrică principală.
Rezultatele demonstrează avantajul semnificativ al HierNet fat, ă de modelele

backbone (tabelul 4.1). HierNet depăs,es,te ı̂n mod constant modelele corespunzătoare
ResNet s, i ELU ResNet pentru toate dimensiunile de ret,ea testate. De exem-
plu, modelul HierNet cu 32 de straturi atinge o acuratet,e de 70.45%, depăs, ind
acuratet,ea 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 acuratet,e de 70.43%,
comparativ cu acuratet,ea de 69.03% a ELU ResNet-ului cu 56 de straturi. Acest
lucru evident, iază eficient,a s, i performant,a superioară a HierNet-ului, ı̂n ciuda di-
mensiunii sale mai mici.

4.4 Concluzii

Acest capitol a introdus HierNet, un CNN ierarhic care valorifică asemănările vi-
zuale s, i ierarhiile de clase pentru a ı̂mbunătăt, i acuratet,ea clasificării. HierNet a
depăs, it modelele tradit, ionale ResNet, demonstrând eficacitatea exploatării ierarhi-
ilor de clase. Lucrările viitoare ar putea include rafinarea algoritmului de grupare
pentru a echilibra mai bine distribut, iile de clase s, i optimizarea configurat, iilor de
antrenare specifice HierNet-ului.
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Capitolul 5

Concluzii s, i direct, ii de cercetare
viitoare

Această teză aduce contribut, ii ı̂n domeniul ı̂nvăt, ării profunde prin introducerea
unor metode noi de pruning structurat s, i a unei noi arhitecturi proiectate pentru
a ı̂mbunătăt, i eficient,a ret,elelor neuronale convolut, ionale (CNN).

Pentru a reduce numărul de filtre s, i neuroni din CNN-uri, metoda ansamblurilor
de filtre liniare atribuie valori de important, ă filtrelor din straturile convolut, ionale
s, i neuronilor din straturile complet conectate prin construirea s, i evaluarea ansam-
blurilor de filtre liniare. Experimentele, efectuate pe modele antrenate pe un set
de date mic asemănător cu XOR s, i pe setul de date CIFAR-10, au demonstrat
capacitatea acestei metode de a identifica s, i elimina filtre redundante din ret,ea.
În special, când tehnica de pruning a fost aplicată la diferite arhitecturi ResNet,
rezultatele obt, inute au fost comparabile cu cele obt, inute de diverse metode state-
of-the-art. Metoda de pruning bazată pe metoda gradient probabilistic (PGBP)
a fost introdusă ca o abordare alternativă pentru a estima important,a filtrelor s, i
neuronilor prin construirea unei distribut, ii de probabilitate asupra filtrelor folo-
sind trucul log-derivative s, i estimarea gradientului Monte Carlo. Experimentele au
demonstrat eficacitatea acestei metode ı̂n identificarea filtrelor aleatorii adăugate
la ret,elele pre-antrenate s, i ı̂n pruningul arhitecturii ResNet-110 antrenate pe setul
de date CIFAR-10, eliminând aproximativ 70% din parametri.

A fost investigată existent,a subret,elelor dense ı̂n ret,elele init, ializate aleator,
neantrenate, care obt, in o acuratet,e departe de ı̂ntâmplare. Cu ajutorul metodelor
LFE s, i PGBP, s-a arătat că arhitectura LeNet-300-100 init, ializată aleator cont, ine
o subret,ea care obt, ine o acuratet,e de 50% pe setul de date MNIST, ı̂n timp ce
pruningul versiunii mai late a acestei arhitecturi găses,te o subret,ea care obt, ine o
acuratet,e de 80%.

A fost introdusă o arhitectură nouă de tip arbore, HierNet, care poate exploata
relat, iile ierarhice dintre clase. În această ret,ea, marginile reprezintă straturile
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de extragere a caracteristicilor, ı̂n timp ce nodurile efectuează clasificările pentru
a clasifica mai ı̂ntâi imaginile ı̂n superclase s, i apoi pentru a efectua clasificarea
detaliată pe ramura selectată. Această abordare a obt, inut o acuratet,e cu 2− 3%
mai mare pe setul de date CIFAR-100 ı̂n comparat, ie cu modelul de bază ResNet, cu
doar câteva operat, ii ı̂n virgulă mobilă suplimentare necesare ı̂n timpul inferent,ei.

Posibilele direct, ii de cercetare viitoare din partea pruningului includ dezvol-
tarea de modele de probabilitate care pot estima important,a unităt, ilor nu doar
ı̂ntr-un singur strat, ci s, i pe mai multe straturi. Acest lucru este posibil, deoarece
metoda PGBP este suficient de flexibilă pentru a permite utilizarea de modelelor
de probabilitate mai complexe. O altă direct, ie interesantă este de a experimenta cu
pruningul ı̂n timpul antrenării, similar cu metoda dropout, care dezactivează alea-
tor neuronii ı̂n timpul antrenării pentru a cres,te robustet,ea ret,elei s, i a ı̂mbunătăt, i
generalizarea. Cu ajutorul PGBP, ret,eaua ar putea să se adapteze continuu la
structura evolutivă prin activarea sau dezactivarea selectivă a unităt, ilor ı̂n funct, ie
de probabilităt, ile ı̂nvăt,ate.

HierNet ar putea fi ı̂mbunătăt, it prin automatizarea construct, iei structurii mo-
delului. Acest lucru poate fi realizat prin construirea dinamică s, i evaluarea con-
tinuă a modelului HierNet, ı̂ncepând cu o arhitectură CNN mai mică fără noduri
de decizie intermediare s, i adăugând ulterior noi straturi s, i noduri de decizie pe
baza matricei de probabilitate a confuziei. Un avantaj al acestei metode este că
generează ı̂n mod inherent un graf asimetric bazat pe similaritatea claselor. Acest
lucru concentrează operat, iile de extragere a caracteristicilor scumpe cu privint,a
resurselor acolo unde sunt cel mai mult necesare, rezultând ı̂ntr-o procesare mai
eficientă din punct de vedere al costurilor.
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