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Rezumat: In ultimii ani se vorbeste din ce in ce mai mult despre inteligenta artificiali. Ceea ce sta de fapt in
spatele inteligentei artificiale astazi poate fi rezumat pe scurt prin sintagma ,,retele neuronale artificiale®, la care
mai nou a fost adaugat adjectivul ,,adanci. Aplicatiile bazate pe acestea au ajuns sd egaleze si chiar sa depa-
seascd performanta umana in multe domenii. Unul dintre primele domenii in care au fost dezvoltate si in care au
capatat o larga raspandire este cel al vederii artificiale, respectiv al recunoasterii / clasificarii de imagini. Fara
pretentia de a acoperi complet subiectul, ne propunem in lucrarea de fata o trecere in revista, incercand sa sur-
prindem cat mai intuitiv posibil citeva elemente si repere esentiale asupra istoriei si evolutiei retelelor neuronale
artificiale, cu noua perspectiva oferita in ultima perioada de disponibilitatea datelor masive (Big Data) utilizate
in conjunctie cu acestea, ca factor de importantd majora complementar, sinergic si convergent alaturi de cali-
tatea si performantele algoritmilor deep learning implicati. De asemenea, analizim elementele si mecanismele
care definesc si compun retelele convolutionale in general, functionarea si specificul acestora cu aplicare in
vederea artificiald, precum si doua dintre primele astfel de arhitecturi de referintd, AlexNet si VGGNet, cu
particularitatile acestora si tehnici utilizate in procesele de antrenare, validare si testare.

Cuvinte cheie: retea neuronald (adincd), retea (neuronald) convolutionald, deep learning, big data, vedere
artificiala, recunoasterea / clasificarea de imagini.

Convolutional Neural Networks, Big Data and
Deep Learning in Automatic Image Analysis

Abstract: In recent years, there is an increasing amount of talk about artificial intelligence. What actually stands
behind artificial intelligence today can be briefly summarized by the syntagm ,,artificial neural networks®, to
which the adjective ,,deep* has recently been added. Applications based on these have come to equate and even
surpass human performance in many areas. One of the first fields in which they have been developed and in
which they have gained a wide spread is artificial vision, respectively image recognition / classification.
Without claiming to completely cover the subject, in this paper we propose a review, trying to capture as much
intuitively as possible some essential elements and milestones of the history and evolution of artificial neural
networks, with the new perspective offered in the last period by the availability of massive data (Big Data) used
in conjunction with them as a major complementary, synergistic and convergent factor along with the quality
and performance of the deep learning algorithms involved. Also, we analyze the elements and mechanisms that
define and compose the convolutional networks in general, their functioning and their specificity with appli-
cation in artificial vision, as well as two of the first such reference architectures, AlexNet and VGGNet, with
their peculiarities and techniques used in the training, validation and testing processes.

Keywords: (deep) neural network, convolutional (neural) network, deep learning, big data, artificial vision,
image recognition / classification.

1. Introducere

Tn ultimii ani, interesul si investitiile in sisteme cognitive si inteligenta artificiald au cunoscut
o crestere exploziva, care continua si va continua, atat in mediul academic, de cercetare stiintifica si
dezvoltare tehnologica, precum si in cel comercial si de afaceri, de la cele mai mici pana la marile
corporatii. Cele mai renumite nume din tehnologie (cum sunt: Google, Facebook, Microsoft, Yahoo,
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Baidu, IBM, DropBox, etc.) investesc masiv in inteligenta artificiald pe care o Inglobeaza in pro-
priile modele de afaceri si o utilizeaza din ce in ce mai mult 1n oferta lor: asistenti virtuali (de ex.
Siri), vedere artificiald, recunoasterea vorbirii, traducere automatd si o multime de alte aplicatii.
Mai mult, au aparut initiative precum consortiul ,,Partnership on AI* [49], care grupeaza ca parte-
neri fondatori Amazon, Apple, Deepmind, Facebook, Google, IBM, Microsoft, precum si alti
aproximativ 80 parteneri din 13 tari. Toate acestea se bazeaza astazi practic pe tehnologia oferita de
retelele neuronale artificiale ,,adanci“ si invatarea profunda (deep learning). Unul dintre primele
domenii in care acestea au fost dezvoltate si In care au capatat o larga raspandire este cel al vederii
artificiale, respectiv al recunoasterii / clasificarii de imagini. Fara pretentia de a acoperi complet
subiectul, ne propunem in lucrarea de fatd o trecere in revistd, incercand sa surprindem cat mai
intuitiv posibil, cateva elemente si repere esentiale asupra istoriei si evolutiei retelelor neuronale
artificiale, cu noua perspectiva oferita in ultima perioadd de disponibilitatea datelor masive (Big
Data) utilizate in conjunctie cu acestea, ca factor de importantd majora complementar, sinergic si
convergent alaturi de calitatea si performantele algoritmilor deep learning implicati. In sectiunea
urmatoare a lucrarii de fatd ne propunem o trecere in revista asupra retelelor neuronale si a evo-
lutiei lor de la modelul simplu al perceptronului la retele de tip perceptron multistrat si algoritmi de
antrenare pentru acestea (backpropagation si metoda gradientului). In sectiunea 3 abordim noua
perspectiva oferita de disponibilitatea datelor masive (Big Data), ca factor de importantda majora
complementar, sinergic si convergent alaturi de calitatea si performantele algoritmilor deep lear-
ning implicati astazi in retelele neuronale adanci, punctand importanta cruciald a crearii setului de
date ImageNet si a competitiei asociate ILSVRC (2010-2017) [48] pentru dezvoltarea acestora in do-
meniul vederii artificiale. Sectiunea 4 este dedicata retelelor neuronale convolutionale, cu prezentarea
particularitatilor si a elementelor componente, iar In sectiunea 5 sunt analizate cateva arhitecturi
convolutionale de referinta. Sectiunea 6, care incheie lucrarea, sintetizeaza cateva concluzii.

2. Retele neuronale artificiale. Perceptronul. Perceptronul multistrat.

Un neuron artificial modeleaza practic intr-un mod simplificat, printr-o functie matematica,
un neuron dintr-o retea neuronald biologicad (mai multi neuroni conectati) cum este, de exemplu,
creierul uman. Neuronul artificial reprezinta unitatea elementara intr-o retea neuronala artificiala.
Asa cum neuronul biologic are dendrite si axoni, neuronul artificial are o structurd arborescenta
simpld, cu noduri de intrare i un nod de iesire conectat la toate nodurile de intrare. Neuronul
artificial primeste una, sau mai multe valori de intrare, analog potentialelor excitatoare / inhibitoare
postsinaptice aplicate dendritelor neuronului biologic. Acestea sunt sumate, producand la iesire o
valoare de activare, analog al potentialului de actiune transmis de-a lungul axonului in cazul neuro-
nului biologic. Fiecare intrare x; este ponderatd individual (cu o pondere W;) in suma, iar rezultatul
acesteia este transmis la iesire printr-o functie neliniara, denumita functie de activare.
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Figura 1. Tlustrarea modelarii simplificate a neuronului biologic de cétre neuronul artificial
(Adaptare dupa: Karpathy, 2015 [27])

Perceptronul

Cea mai simpla retea neuronala artificiala este ,,perceptronul*, format dintr-un singur neuron
artificial. Modelul perceptronului a fost introdus de Frank Rosenblatt (1958) [36], avand la baza
(si) cercetarile lui Warren McCulloch si Walter Pitts (1943) [33] vizand un model matematic pentru
functionarea neuronilor din creierul animal.
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Figura 2. Perceptronul

Astfel, perceptronul calculeaza suma ponderata a n valori numerice de intrare x;:
y=w-x+tb=Zwi-Xxi+b; i=1+n 1)

si apoi, asupra rezultatului numeric astfel obtinut, aplicd o functie neliniara, de ex. functia semn
(signum):

-1 pentruy < 0;
sign(y) = { 0 pentruy = 0; 2
+1 pentruy > 0.
Termenul liber b (bias / offset), reprezinta valoarea de prag de activare a perceptronului si
poate fi considerat ca 0 a (n+1)-a intrare, suplimentara, de valoare Xo = 1 si pondere Wo = b

constante si permite translatarea functiei de activare la stdnga sau la dreapta, dupa cum este necesar
n procesul de antrenare (instruire).

Perceptronul poate realiza clasificarea binara (in doua clase, denumite codificat de exemplu
prin valorile 0 si 1) 1n cazul datelor liniar separabile aplicate la intrare, prin separarea valorilor de
iesire peste sau sub un anumit prag. Acesta, precum si ponderile asociate intrarilor trebuie stabilite
empiric in etapa de configurare pentru fiecare problema de clasificare in lipsa unui algoritm de
antrenare. Acest neajuns a fost insd depasit odatd cu algoritmul iterativ de adaptare (antrenare) a
perceptronului propus de Rosenblatt, 1962 [37] pentru stabilirea valorilor ponderilor. Algoritmul
porneste de la un set de ponderi aleatoare, nenule, mici, comparand in fiecare iteratie iesirea obti-
nutd pentru fiecare vector de intrare de antrenare cu clasa reald / corecta careia 1i apartine si urma-
rind ca prin ajustarea ponderilor sd se elimine fiecare eventuald eroare de clasificare. Astfel, daca
pentru exemplul curent de instruire iesirea corectd trebuia sa fie 0 dar s-a obtinut 1, atunci se
diminueaza toate ponderile corespunzatoare intrarilor avand valoarea 1, iar pentru situatia inversa
acestea sunt crescute. Daca la finalul unei iteratii (dupd un numar de pasi egal cu numarul vecto-
rilor de instruire) nu s-a (mai) produs nicio modificare a ponderilor, inseamna ca toti vectorii de
instruire respectivi au fost corect clasificati, iar vectorul ponderilor la care s-a ajuns reprezinta o
solutie a problemei de instruire respective si algoritmul se termina cu succes. Daca insa s-a modi-
ficat cel putin o pondere, se trece la iteratia urmatoare. In cazul in care intr-un numar k prestabilit
de iteratii (suficient de mare, stabilit empiric) nu s-a ajuns la clasificarea corecta a tuturor vectorilor
de instruire, Inseamnad ca cele doud clase nu sunt liniar separabile si algoritmul este oprit, problema
neputand fi rezolvata cu ajutorul perceptronului. Tot Rosenblatt, 1962 [37] a enuntat $i demonstrat
»leorema de convergentd a perceptronului“: Pentru un set de instruire format din doud subseturi de
vectori corespunzatoare fiecare pentru una din doua clase liniar separabile, algoritmul de antrenare
va converge dupa n iteratii, rezultdnd un vector al ponderilor w(n+k) = w(n), ¥ k >0, ca solutie a
problemei de instruire.

Acest prim tip de modele liniare a definit primul val in domeniul retelelor neuronale artifi-
ciale, cibernetica. Perceptronul are insd multiple limitari, dintre care cea mai cunoscutd este aceea
ca nu poate modela functia logica binara XOR, ale carei valori 0 si 1 pentru toate combinatiile
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posibile ale variabilelor de intrare binare nu sunt liniar separabile. Aceste limitari au facut ca pentru
o vreme retelele neuronale sa fie relativ abandonate.

Perceptronul multistrat. Antrenarea cu backpropagation

O retea de perceptroni conectati formeaza ,,perceptronul multistrat (multi-layer perceptron
— MLP). Acesta este Tn general reprezentat de o succesiune de straturi de neuroni, compusa dintr-un
strat de intrare, unul sau mai multe asa numite straturi ascunse (hidden layer) si un strat de iesire,
conectate secvential Intre ele. Straturile se comporta fiecare analog neuronului biologic. lesirile
unui strat reprezinta intrari pentru stratul urmator. Straturile sunt (in general) complet conectate,
fiecare perceptron de pe un strat fiind conectat cu tofi perceptronii de pe stratul anterior (complet
conectat). Fiecare conexiune are o pondere individuala proprie. Astfel, vorbim n acest context de
modele conectioniste, ca 0 a doua paradigma si un al doilea val in domeniul retelelor neuronale
artificiale, al procesarii paralele distribuite. Pe de altd parte, in cazul arhitecturilor de tip perceptron
multistrat cu mai multe straturi ascunse, se poate vorbi deja despre o ,retea neuronald
adancd“ (,,deep neural network®), in timp ce in cazul unui singur strat ascuns vorbim de ,retea
neuronala superficiala“ (,,shallow neural network*).

Strat de intrare Strat ascuns 1 Strat ascuns "l" Strat de iesire

12,1

Tq = f/i/

hip,1 he,t
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Figura 3. Arhitectura generala a perceptronului multistrat

Reteaua de tip perceptron multistrat prezentata mai sus mai este de tip feed-forward, deoa-
rece legaturile se fac de la intrare spre iesire, strat dupa strat, exclusiv spre inainte. Valorile rezul-
tate Tn straturi superioare nu influenteaza in niciun fel valorile de iesire ale straturilor inferioare.
Dacid in cazul perceptronului intrarile sunt utilizate pentru a calcula imediat rezultatul, in cazul
retelelor multistrat feed-forward se efectueaza prelucrari ale datelor secvential pe fiecare strat unul
dupa altul. Totodata, se folosesc alte functii de activare, derivabile (al caror rezultat nu mai trece
brusc de la negativ la pozitiv, ci are o trecere continud), care si permita antrenarea. In general este
utilizata o functie de tip ,,sigmoida‘, cum sunt functia logistica:

S(x)=1/(1+¢”), 3)
sau tangenta hiperbolica:
S(x) = tanh(x) = (" —e™) / (e* + €7). (4)

Reteaua de tip perceptron multistrat feed-forward poate clasifica datele de intrare Tntr-un
numar prestabilit de clase. Vectorii de intrare X (de dimensiune a) trebuie sd contina valori speci-
fice care sd ,,codifice caracteristicile relevante pentru identificarea si discriminarea intre catego-
riile/clasele de date de intrare care trebuie clasificate. Este deci necesar ca aceste caracteristici sa
fie anterior identificate / determinate / cunoscute pentru categoria din care face parte problema
respectiva. Identificarea si extragerea caracteristicilor (feature extraction) este in general o sarcina
netriviald. Datele sunt propagate exclusiv inainte prin retea, strat dupa strat, de la intrare spre iesire.
Numarul iegirilor (d) este dat de numarul prestabilit de valori rezultate posibile (numaérul de clase)
pentru seturile de date aplicate la intrare. Valorile ponderilor tuturor conexiunilor implicate sunt
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stabilite prin invatare supervizatd, pe baza unor seturi de vectori de intrare de antrenare/instruire
,etichetati“ (a caror apartenenta la o anumita clasa dintre cele posibile este apriori cunoscuta). Metoda
cea mai utilizatd este cea a retropropagarii erorii (backpropagation), propusa initial de Paul Werbos,
1974 [47] In teza sa de doctorat la Harvard. Acesta a descris algoritmul de antrenare supervizata a
retelelor neuronale artificiale multistrat prin propagarea inapoi a erorilor dinspre straturile finale spre
straturile inferioare si ajustarea corespunzatoare a ponderilor conexiunilor pentru minimizarea acestor
erori. Dupa ce o vreme nu a avut practic nicio raspandire, David Rumelhart et al., 1986 [38] au
redescoperit« si utilizat cu succes algoritmul backpropagation la antrenarea retelelor multistrat prin
procesare paraleld distribuitd (parallel distributed processing), facand ca acesta sa devind din acel
moment foarte cunoscut si utilizat. Metoda poate fi rezumata ca un proces continuu de antrenare /
invatare supervizata a retelei, prin ajustarea si ,,acordul fin“ la fiecare iteratie al structurii acesteia
(respectiv a valorilor ponderilor conexiunilor neuronilor sii, care au fost in prima instanta initializate
cu valori aleatorii, mici). Este practic vorba despre un proces iterativ de optimizare prin care se
urmdreste diminuarea la fiecare iteratie a erorii, respectiv a diferentei intre iesirea asteptatd si cea
obtinutd in iteratia respectivi, estimati utilizAndu-se o functie cost (sau loss). Tn acest mod se
potenteaza practic acele intrari §i caracteristici care sunt cele mai relevante pentru obtinerea iesirii
dorite. Cel mai utilizat algoritm de optimizare pentru ajustarea ponderilor este metoda gradientului
(gradient descent), cu diferite variante ale acesteia, pe baza careia se decide la fiecare pas care anume
ponderi, cum si cat sa fie ajustate in sensul urmaririi gradientului descrescétor al erorii.

.
Sw, W) |

Figura 4. Metoda gradientului Tn backpropagation
(Adaptare dupa: Vryniotis, 2013 [44])

Pe masura ce eroarea scade, fiecare noud iteratie devine mai rafinatd, procesul putand
necesita mii de iteratii pana cand iesirea calculata sa se apropie suficient de mult de cea asteptata,
moment Tn care se poate considera ca reteaua este complet antrenata.

Prin antrenarea unei retele de tip perceptron multistrat se stabilesc practic legaturi intre valori
ale vectorilor de intrare (de instruire) si anumite valori de iesire cunoscute asociate acestora, cumva
ca Tn cazul definirii functiilor prin tabele de valori. In acest context, a fost formulata si demonstrata
»teorema de aproximare universala“ (George Cybenko, 1989 [5]; Kurt Hornik, 1991 [22]), care
afirma ca o retea de tip perceptron multistrat feed-forward cu un (singur) strat ascuns §i un numar
finit de neuroni poate modela (aproxima polinomial) practic orice functie continud pe subseturi
compacte din R" oricat de complexa, cu o precizie oricat de buna daca sunt utilizati suficienti
neuroni pe stratul ascuns si functii de activare potrivite.

Astfel, cu algoritmul de Invatare supervizata utilizand backpropagation si metoda gradientului,
retelele de tip MLP au insemnat un mare pas nainte. Totusi, trebuie observat faptul ca pentru cazul
mai multor straturi ascunse, algoritmul de invatare backpropagation bazat pe metoda gradientului are
limitari serioase. Aceasta se datoreaza formei sigmoidale a functiei de activare a neuronilor care
determind la derivare o saturare rapidi, ducand la efectul numit ,disparitia/ estomparea
gradientului (vanishing gradient) de la strat la strat inapoi. Prin urmare, in cazul retelelor de tip
perceptron multistrat antrenate cu backpropagation si metoda gradientului, numarul de straturi
ascunse (adancimea retelei) nu poate fi efectiv prea mare, ponderile de pe primele straturi neputand fi
practic antrenate astfel. Precizarea apriori a numarului de straturi ascunse (1 sau 2) necesare pentru o
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rezolvare optima a problemei de aproximare este relativ dificila; de asemenea si a numarului de
neuroni din stratul/straturile ascuns/ascunse. Existd estimari, de ex. Kolmogorov (1957) [28], care
aratd ca pentru aproximarea unei functii de n variabile, sunt necesari n(2n+1) neuroni n stratul
ascuns, iar in cazul utilizarii a doua straturi ascunse, (2n+1) neuroni. Totusi aceste estiméari nu conduc
intotdeauna la o solutie optimd. Mai trebuie facute observatiile cd numarul de neuroni necesar pe
stratul ascuns creste practic exponential cu numarul de intrari, iar antrenarea retelelor intrd in
categoria problemelor ,,NP-complete« care nu pot fi rezolvate prin aproximari polinomiale in timp.
Aceste limitari, precum si existenta unor algoritmi si metode de clasificare cu performante suficient
de bune mai rapide computational (arbori de decizie - 1985, random forest - 1995, SVM - 1996) au
determinat ca evolufia pe linia MLP sa para un drum infundat, iar retelele neuronale sa fie practic
lasate de-o parte pentru o vreme de catre cei mai multi dintre cercetatorii implicati.

3. Deep Learning si Big Data. Setul de imagini ImageNet

Totusi, in anul 2006 apare o schimbare importanta de paradigma cand Geoffrey Hinton [19;
20] introduce cateva idei revolutionare pentru initializarea parametrilor retelelor neuronale cu
valori mai apropiate de valorile optimale utilizind masini Boltzmann restrictionate (Restricted
Boltzmann Machines — RBM). Se realizeazd mai intdi o antrenare nesupervizatd strat cu strat a
retelei pentru ca ponderile sd ajunga sa modeleze structura intima a datelor. Apoi, ponderile astfel
initializate sunt ajustate utilizandu-se backpropagation. Cu o astfel de retea preantrenata cu RBM
S-a obtinut o eroare de circa 1%. pe setul de date MNIST (70.000 de imagini continand fiecare cate
o cifrd, 60.000 de antrenare si 10.000 de test). In 2007, Yoshua Bengio [1] a introdus in locul RBM
autoencoder-e, dezvoltate ulterior cu diferite variatii, cum ar fi denoising si sparse autoencoder. Tn
2010, James Martens [32] a prezentat un alt algoritm pentru gasirea parametrilor, utilizind (si)
derivate de ordinul 2, fara invatare nesupervizata prealabila, care obtinea rezultate mai bune decat
cele de pana atunci. Mai mult, tot in acelasi an, utilizdind direct algoritmul clasic de back-
propagation, cu o retea adanca si lata, pe GPU, utilizdnd la antrenare (regiuni din) imagini usor
deformate elastic, fara niciun fel de algoritm ajutdtor pentru initializarea ponderilor, Dan Ciresan
[2] a obtinut 0,35% eroare pe setul MNIST. Acelasi grup, utilizand retele neuronale convolutionale
si max pooling [3] fard vreo altd antrenare prealabila, a stabilit Th 2011 recordul pe MNIST, de
0,23%, care reprezintd o eroare de clasificare mai micd decdt cea umand. Se poate vorbi astfel
despre un al treilea val, deep learning, in domeniul retelelor neuronale artificiale, in ultimii ani
acestea cunoscand o revigorare si o dezvoltare impresionanta, potentata si de evolutia tehnologica
spectaculoasd in ceea ce priveste capacitatile si vitezele de calcul si stocare, utilizarea procesoarelor
grafice (graphics processing unit — GPU) pentru calcule paralele cu matrici, dispozitivele de
achizitie de date etc., precum si disponibilitatea volumelor din ce in ce mai mari §i mai variate de
date (Big Data) in tot mai multe domenii. Au fost dezvoltate noi modele neuronale si arhitecturi de
retele neuronale adanci, inspirate fie din neurostiinte, fie din ratiuni de inginerie computationala,
tehnologia deep learning devenind la ora actuald practic sinonima cu conceptele de inteligenta
artificiald si invatare automata (machine learning).

Desi evolutia tehnologica 1n privinta puterii si capacitatii de calcul si mai cu seama aparitia si
dezvoltarea procesoarelor grafice (GPU) puternice a oferit o bazd importantd pentru dezvoltarea
arhitecturilor si algoritmilor de retele neuronale adanci si obtinerea unor performante superioare,
acestea nu au putut totusi face un salt spectaculos pana cand nu s-a putut dispune si de seturi de
date reale pentru antrenare, validare si testare suficient de mari, care sa surprinda complexitatea si
varietatea din lumea reald. De exemplu, in domeniul vederii artificiale, un moment de referinta 1-a
reprezentat crearea ImageNet [48], o colectie de imagini de Tnaltd rezolutie din lumea reald
etichetate pe baza dictionarului WordNet [34] de cuvinte din limba engleza organizat ierarhic pe
logica ,,machine-readable“ in categorii de sinonime cognitive (synsets), realizat de George Miller
de la Princeton incepand cu sfarsitul anilor 1980, cu mai mult de 155.000 de cuvinte indexate.
Aceasta intreprindere a fost demaratd in 2007 si coordonatd de Fei-Fei Li, initial la Princeton,
astazi conducdtor de cercetdri la Google Cloud, profesor asociat si director al laboratoarelor de
inteligenta artificiala si respectiv de vedere artificiald la Universitatea Stanford. Pentru completarea
setului de date initial au fost necesari doi ani si jumatate. Au fost etichetate 3,2 milioane de imagini,
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separate Tn 5.247 de categorii, ordonate in 12 subarbori ca: ,,mammal“, ,,vehicle®, ,,furniture“ s.a.m.d.,
respectiv circa 500-600 imagini per nod. Setul de imagini ImageNet a fost facut public initial la
conferinta de top Computer Vision and Pattern Recognition — CVPR 2009, ca poster de cercetare
[6]. Astazi a ajuns la peste 14 milioane de imagini din peste 21.800 de categorii/clase, cu peste 500
de imagini pentru fiecare dintre acestea.

BT BT BEE S e W E 0
4 (Gan v DEl W6 W e
!ﬁa.lm, ] QR W SR P

— carnivore —— canine —— dog *--workingdog —— husky

™

ally long muzzes)
ores have four or five clawed digits on each limb"
s having a placenta, all manmals except mootremes and msarsupials)

ssiste (animals having a bony or cartaginous skeleton with a segmented spinal cobann and a large brain enclosed in a skull or cramiuen)
©) chordate (any animal of the phylum Chordata having a notochord or spinal cohma)
-ast, brute, creature, fauna (a iving organism characterized by voluntary movement)
fving thing that has (or can develop) the ability to act or fimction independently)
animate thing (a ving (or once living) extity)
i lmasscmblxe of parts that is regarded as a single entity) "how big is that part compared to the

oh :lb)g (a tangble and visible entity; an entty that can cast a shadow) "i¢ waz full of rackets,

cntity (an entity that has physical existence)
(that which is perceived or known or infierred to bave its own distinet existence (ving o

Figura 5. Structura ierarhicd a ImageNet pliata pe cea a WordNet (Sursa: Gershgorn, 2017 [12])

ImageNet a devenit una din referintele cele mai utilizate pe plan mondial pentru masurarea
performantelor modelelor si arhitecturilor neuronale convolutionale in recunoasterea si localizarea
obiectelor in imagini, precum si un real catalizator pentru evolutia exploziva a acestora, inclusiv
prin organizarea competitiei anuale ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge -
ILSVRC (2010-2017). Tn cadrul acesteia au fost utilizate subseturi de aproximativ 1,2 milioane de
imagini de antrenare, 50.000 de imagini de validare si 150.000 de imagini de testare, cu rezolutii
diferite, reprezentand aproximativ cate 1.000 de exemple din 1.000 de categorii/clase diferite.
Competitia din 2012 a fost castigatd pentru prima datd de o arhitectura neuronald convolutionala
adanca, denumita AlexNet [29] (SuperVision Group: Geoffrey Hinton, Ilya Sutskever si Alex
Krizhevsky — Universitatea din Toronto), cu 8 straturi, care a produs un salt spectaculos Tn calitatea
clasificarii/recunoasterii cu o rata de eroare de 15,4%, mai buna cu 10,8% decat cea mai buna
performantd anterioara, si cu 41% mai bund ca urmatorul clasat. A urmat o explozie a utilizarii
retelelor convolutionale in diferite scopuri (adnotarea automatd a fotografiilor, conducerea auto-
mata a vehiculelor, recunoasterea vorbirii, traducerea automata etc.) si totodata o continud imbuna-
tatire a acestora, ajungandu-se la obtinerea de performante comparabile cu — si chiar peste —
capabilitatea umana (eroare 5-10%). Matthew D. Zeiler (ulterior fondator al Clarifai) si Rob Fergus
au castigat competitia din 2013 cu ZFNet [45] tot cu 8 straturi dar cu o rata de eroare de 11,2%, iar
in 2014 castigatori au fost GooglLeNet/Inception-v1 [43] (Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing
Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed, Drago Anguelov, Dumitru Erhan, Andrew Rabinovich — Google)
si VGGNet [41] (Visual Geometry Group — Karen Simonyan si Andrew Zisserman — Universitatea
Oxford, ulterior cooptati de Google in laboratorul DeepMind) cu 22, respectiv 16-19 straturi si rate
de eroare de 6,7% si respectiv 7,3%. Dimensiunile arhitecturilor castigatoare au crescut, ajungand
in 2015 la 152 de straturi, cu rata de eroare de 3,57% (ResNet [18] — Kaiming He, Xiangyu Zhang,
Shaoging Ren, Jian Sun — Microsoft Research Asia) si la peste 200 de straturi in 2016 si 2017 si
rate de eroare de 2,99% si respectiv de 2,251% (DenseNet [25] si SENet [24]).

In doar 7 ani, acuratetea castigitoare in clasificarea obiectelor din setul de date ImageNet a
crescut de la 71,8% la peste 97%, depasind capabilitatile umane (cca. 90-95%) si dovedind efectiv ca
date mai multe conduc la decizii mai bune. Este unanim recunoscut astdzi faptul ca aparitia ImageNet
a contribuit substantial la schimbarea de paradigma in abordarea cercetarilor in domeniul inteligentei
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artificiale care a adus ca importantd datele la acelasi nivel cu algoritmii. Intre timp, odatd ce s-a
dovedit cd algoritmii si arhitecturile deep learning necesitad date vaste de genul ImageNet, au mai fost
introduse alte astfel de seturi de date de catre Google (Open Images — cu 9 milioane de imagini in
6.000 de categorii), Microsoft si Institutul Canadian pentru Cercetari Avansate, ulterior de catre
Facebook si Amazon, care si-au creat propriile seturi de date interne. Totodata au aparut tot felul de
seturi similare pentru alte tipuri de date: de la video, la vorbire, jocuri etc.

Succesul actual al tehnologiilor deep learning se datoreaza in mare masura (si) faptului ca in
ultimii ani au devenit disponibile cantitati uriase de date in mai toate domeniile, coroborat cu evolutia
tehnologica in ceea ce priveste capacitatea de stocare si gestionare a datelor si viteza de accesare si de
procesare a acestora odatd cu dezvoltarea memoriilor si suporturilor de stocare rapide si a noilor
generatii de procesoare multicore si de procesoare grafice (GPU), care a permis si dezvoltarea de
modele mai mari, cu mai multe straturi si mai multi neuroni. Se considera astazi la modul grosier ca
un algoritm de deep learning supervizat va performa acceptabil daca este antrenat cu circa 5.000 de
exemple per categorie si va egala sau surclasa performanta umana daca este antrenat pe un set de date
de cel putin 10 milioane de exemple etichetate (Ian Goodfellow, 2016 [15]). Pentru a avea acelasi
succes cu seturi de date mai restranse, sunt efectuate astdzi cercetari prin care sa se valorifice
cantitatile mari de date neetichetate cu metode de invatare nesupervizata sau semisupervizata.

4. Retele neuronale convolutionale (RNC)

Un precursor inspirational pentru retelele neuronale convolutionale 1-a reprezentat neocogni-
tronul propus de Kunihiko Fukushima, 1980 [8], (dupa ce in 1975 introdusese cognitronul [7]).
Este vorba despre o structura neuronala ierarhicd multistrat capabild sd recunoasca tipare vizuale
prin invatare, prin analogie cu ceea ce se intdmpla in cortexul vizual uman (Hubel & Wiesel, 1959
[26]), compusa din straturi alternative de celule primare (S) antrenate sd raspunda selectiv la o
anumita caracteristica locala (local feature) prezenta in campul lor receptor (receptive field) si
straturi de celule complexe (C) care permit abateri in pozitionarea/localizarea caracteristicilor.

input Hly/';% 1
layer @?g & T
contrast d recognition
extraction ©99¢
extraction layer

Figura 6. Arhitectura neocognitronului (Sursa: Fukushima, 2007 [11])

Fiecare strat C are ca intrari iesirile stratului S anterior care sunt fixe, iar stratul S are intrari
variabile care se modifica in cursul invatarii, fiecare celula S ajungand sa raspunda selectiv la o
anumita caracteristica aparutd in cAmpul ei receptor asociat. In straturile initiale sunt extrase
caracteristici locale simple (ca: muchii, linii cu diferite orientéri), in timp ce n straturile finale se
ajunge, prin integrarea celor extrase in straturile anterioare, la caracteristici mai ,,globale” (ca tipare
de invatare). Conexiunile de intrare ale celulelor C provin de la iesirile unui grup localizat de celule
S din stratul anterior care extrag aceeasi caracteristicd dar 1n pozitii usor modificate. Celule C raspund
dacd macar una dintre respectivele celulele S este activatd la iesire. Astfel se asigurd o anumitd
invariantd la mici translatii, generdndu-se insa totodatd si un efect de incetosare la propagarea intre
straturile succesive. Fiecare strat S sau C este impartit in substraturi denumite ,,plane de celule”
(matrici 2-D de celule plasate retinotopic si partajand acelasi set de intrari si oferind astfel o simetrie
translationala pentru acestea), corespunzator caracteristicilor la care respectivele celule raspund. De-a
lungul timpului au fost propuse diferite modificari si variante ale neocognitronului. De exemplu, prin
adaugarea de conexiuni inverse (dinspre straturile superioare inapoi), s-a obtinut abilitatea recu-
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noasterii corecte chiar si a unor tipare (partial) acoperite/mascate si pot fi reconstruite partile ascunse
ale acestora (Fukushima, 1987; 2005 [9; 10]). Chiar si in cazurile in care apar simultan mai multe
tipare, neocognitronul isi focalizeaza atentia asupra fiecaruia, unul cate unul si le recunoaste corect.

In fine, prima aplicatie de succes a retelelor neuronale convolutionale (RNC) dateazi din
anii 90 si este reprezentata de arhitectura LeNet-5 (Yann LeCun, 1989; 1998 [30; 31]).

INPUT C1: feature maps C3: feature maps

32x32 6@28x28 s2:featuremaps  16@10K10 o\ o c5:layer g layer OUTPUT

16@5x5 120 84 10

GAUSSIAN

FULL CONNECTIONS

SUBSAMPLING CONNECTION

CONVOLUTIONS SUBSAMPLING CONVOLUTIONS

Figura 7. Arhitectura LeNet-5 (Adaptare dupa: LeCun, 1998 [31])

Aceasta a cipatat o larga utilizare practicd in recunoasterea cifrelor scrise de mana pentru
»Citirea” automata a cecurilor si a altor formulare similare completate cu cifre in mediul bancar.

Retelele neuronale convolutionale (RNC) sunt astizi cele mai utilizate pentru detectia si
segmentarea obiectelor in imagini, precum §i pentru recunoasterea / clasificarea obiectelor si sce-
nelor. Principalele avantaje ale RNC sunt:

e climina necesitatea extragerii manuale a caracteristicilor, acestea fiind invatate in mod
automat direct din datele de antrenare;

e nivelul de performanta la recunoastere este extrem de ridicat (comparabil cu, sau peste
cel uman);

e pot fi reinvatate pentru noi sarcini de recunoastere si permit constructii ulterioare pe baza
unor (parti initiale din) RNC preantrenate (transfer learning).

Foarte pe scurt, o retea convolutionald este practic compusa din doua parti. Prima parte alter-
neaza straturi neuronale cu conexiuni locale de tip convolutional si respectiv de agregare pe baza
de maxim sau medie (max pooling / average pooling) cu reducere dimensionald (subsampling).
Aceasta parte ,,convolutionald” realizeaza extragerea automata a caracteristicilor specifice (features
extraction) din datele de intrare. Partea finala a unei astfel de retele adanci este reprezentata de unul
sau mai multe straturi complet conectat(e) de tip perceptron multistrat (MLP) care realizeaza partea
de clasificare utilizand ca intrari iesirile partii initiale convolutionale (caracteristicile extrase automat
de aceasta) obtinute pentru fiecare imagine aplicata intrarii retelei. Cu alte cuvinte, prima parte, cea
convolutionald, transforma in mod automat imaginea bruta aplicata la intrarea RNC intr-un vector de
caracteristici care la randul sau este aplicat ca intrare clasificatorului MLP final (si care in particular
poate fi si un SVM sau orice altd varianta clasica utilizdnd ca intrare vectori de caracteristici). Vom
detalia in cele ce urmeaza principalele componente si mecanisme implicate in RNC.

Straturile convolutionale
Convolutia discreta a doud functii 1-D f si g definite pe multimea numerelor intregi Z este
data de:

(* ] =2t - glj - il =27 - i1 - 9lil, (%)
iar in 2-D relatia poate fi scrisa la modul general:
(a *b)[i, j] =2 X a[m, n] -bfi-m,j-n]. (5

Indicii de sumare (i in primul caz, m si n in cel de-al doilea) iau valori de la minus la plus
infinit. In particular, convolutia 2-D a doud matrici patrate de exemplu este ilustratd in figura
urmatoare.

http://www.rria.ici.ro



100 Revista Romana de Informatica si Automatica, Vol. 29, Nr. 1, 91-114, 2019

C(3x3)

Figura 8. Exemplu de convolutie a doud matrici patrate A (4x4) si B (2x2),
rezultdnd matricea patrata C (3x3) (Adaptare dupa: Zhang, 2018 [46])

Fiecare element din matricea rezultat C este obtinut ca suma a produselor elementelor
corespunzatoare din aceleasi pozitii din matricea (filtru, sau nucleu / kernel) de convolutie B si din
regiunea din matricea initiala A acoperitd de B, prin glisarea matricii B n pozitii succesive peste
toatd matricea A pe orizontald si pe verticala cu acelasi pas (stride) s = 1.

Se poate observa o reducere dimensionald in urma aplicarii operatiei de convolutie spatiala.
Daca notam cu a, b si ¢ dimensiunile matricilor patrate A, B si respectiv C (in exemplul de mai sus
a=4,b=2,c=3), atunci:

c=a-b+1 (6)

De exemplu, pentru aceeasi matrice A de dimensiune 4x4, dacd B ar fi de dimensiune 3X3,
atunci C ar fi de dimensiune 2x2 (pentru un acelasi pas s = 1).

Pentru a se evita acest efect de reducere a dimensiunilor spatiale, uneori este utilizata o
metoda de completare pe contur a matricei initiale prin adaugarea uneia sau mai multor linii §i
respectiv coloane, dupd caz, cu elemente de valoare 0 (zero) in jurul acesteia (zero padding) si
aplicarea filtrului pe noua matrice astfel generata. Fie p numarul elementelor cu valoare zero astfel
adaugate pe fiecare directie, la fiecare din margini; atunci:

c=a-b+2p+1, (7
iar pentru ca dimensiunea spatiala sa nu se modifice (adica ¢ = a), trebuie ca:
p=(b-1)/2 (8)

Tn cazurile prezentate mai sus, s-a considerat pasul de avansare pe orizontala si verticald a
»ferestrei” B peste matricea A, (stride), s = 1, acesta putand lua insa si alte valori, dar cel mult
egale cu dimensiunea 1-D a filtrului, b). In general, dimensiunea rezultatului aplicarii unui astfel de
filtru este data de relatia:

c=(a-b+2p)/s+1, 9)
cu trunchiere (rotunjire in jos) la valoarea intreaga daca este cazul.

Imaginile digitale sunt reprezentate ca matrici spatiale 2-D de numere ntregi, cu precizarea
ca mai intervine si numarul de plane/canale de culoare, sau adancimea de culoare, care de exemplu
in cazul imaginilor color RGB este 3. Astfel, filtrele de convolutie aplicate pe o astfel de intrare
RGB care reprezinta un volum 3-D (H; x W x 3), vor trebui sa fie si ele, fiecare, volume 3-D (Hs x
W: x 3). Rezultatul aplicarii unui singur astfel de filtru/nucleu (kernel) de convolutie va fi insd 2-D
(Ho X Wo). In cazul aplicarii unui numar de K astfel de filtre, rezultatul devine si el un volum 3-D
(Ho X Wy x K), pe langa dimensiunile spatiale de tip lagime si indltime obtinute prin convolutie
adaugandu-se si o a treia dimensiune data de numarul K al acestor filtre.

In cazul straturilor convolutionale, spre deosebire de cele complet conectate precum la
perceptronul multistrat (MLP), un neuron de pe un astfel de strat este conectat numai cu cativa alti
neuroni de intrare (de pe stratul anterior), grupati intr-o vecinatate localizatd denumita camp recep-
tor (receptive field), analog mecanismelor vizuale din creier. Aceasta se realizeaza efectiv prin apli-
carea unui filtru/nucleu de convolutie glisat peste distributia de intrare. Elementele filtrelor/ nuclee-
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lor de convolutie (care sunt, aga cum am aratat, matrici 3-D) sunt reprezentate de valorile ponde-
rilor conexiunilor respective intre cAmpul receptor de pe stratul anterior, de dimensiuni spatiale
egale cu cele ale filtrului si neuronul corespunzator din stratul curent.

In general, daca pe o imagine de intrare cu C canale de culoare, de dimensiuni Hi x W; x C,
sunt aplicate K filtre de convolutie de dimensiuni Hf X Ws x C, se obtine o iesire de dimensiuni Ho
x W, x K (prin convolutie, volume ,,trec” 1n alte volume), unde dimensiunile iesirii sunt:

Ho=(Hi—Hf+2p)/s+1, (10)
Wo=(Wi—Ws+2p)/s+1 (10%)

Dimensiunile volumului de intrare H; x W; x C, dimensiunea filtrului/nucleului de convolu-
tie (sau a cdmpului receptor) Hs x Ws x C, pasul acestuia (stride) s si ,,grosimea” de padding p la
capetele dimensiunilor spatiale ale intrarii, sunt referite ca hiperparametrii stratului convo-
lutional.

Mai facem urmatoarele observatii: dimensiunile spatiale ale filtrelor/nucleelor de convolutie
sunt (in general) numere impare, pentru a exista un element central cdruia sd-i corespunda
rezultatul aplicarii respectivului filtru; a treia dimensiune, cea care indica numarul de canale de
culoare, C, este intotdeauna egald cu aceeasi dimensiune respectiva a hartii de intrare pe care se
aplica filtrul convolutional respectiv.

Un strat convolutional complet mai contine si o neliniaritate aplicata asupra rezultatului
convolutiei cu filtrele specifice stratului, functia de activare a neuronului, care este cel mai adesea
de tip ReLU — Rectified Linear Unit (Hahnloser 2000; 2001 [16; 17]; Nair, 2010 [35]; Glorot, 2011
[14]), iesirea acestui strat fiind:

Y = g(f(X)) = max(0, f(X)). (11)

Astfel, pentru un strat convolutional I, cu intrarea X (X° = (x%, x%, ... , x%) reprezentand
vectorul de intrare al retelei), rezultatul aplicarii convolutiei cu fiecare filtru este o combinatie
liniara f;

Y =f(X") =X W b =2 wh + b (12)
iar iegirea acestuia este datd de aplicarea neliniaritatii (ReLU), g:
X' = g(Y') = g(f(X"*) = max(0, f(X")) (13)

si furnizeaza ,harta activarilor” (activation map), sau ,harta caracteristicilor” (feature map)
stratului curent I.

Mai facem observatiile ci: ,,adancimea” unei astfel de harti este egald cu numarul filtrelor
de convolutie aplicate in stratul respectiv (K), iar numarul total de parametri — ponderi W' si bias-uri
b' — care definesc un strat convolutional (n_param) este determinat de dimensiunea si numarul
acestor filtre (K):

n_param = (Hs X Wy x C + 1) x K. (14)

De exemplu, Tn cazul a K = 5 filtre 2x2x3 aplicate fara padding asupra unei imagini de
intrare RGB 4x4x3, cu pas s = 1, numarul de parametri este (2x2x3 + 1) x 5 = 65, iar harta de
activiri care se obtine are 3x3x5 = 45 neuroni. In cazul a K = 50 de filtre de exemplu, numarul de
parametri este de 650, iar harta de activari contine 3x3x50 = 450 neuroni.

Trebuie remarcat faptul ca, spre deosebire de cazul retelelor neuronale complet conectate de
tip MLP, in cazul RNC numarul de parametri nu depinde de dimensiunea imaginii de intrare. Astfel,
pentru o imagine de intrare de 100 de ori mai mare (40x40x3), tot 650 parametri sunt necesari in
stratul convolutional cu 50 de filtre exemplificat mai sus, in timp ce pentru situatia complet
conectata numarul parametrilor necesari ar fi crescut si el de 100 ori, la 65.000 parametri.
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Figura 9. Straturile convolutionale transforma volume in volume
(Adaptare dupa: Saxena, 2016 [39])

Mai trebuie subliniat faptul ca fiecare neuron dintr-o ,,felie” (slice) a unei harti a activarilor
dintr-un strat convolutional — ,,felie” reprezentand harta unei anumite caracteristici obtinuta prin
aplicarea filtrului/nucleului de convolutie (kernel map) corespunzator ,,feliei” respective — parta-
jeaza un acelasi set de ponderi, specific astfel pentru Intreaga ,,felie” respectiva, ceea ce contribuie
la asigurarea invariantei la translatii (caracteristica respectiva poate aparea 1n orice pozitie). Numa-
rul acestor ponderi este dat de dimensiunea filtrului respectiv, fxf. Toate ,,feliile” corespunzand
aplicarii tuturor filtrelor din stratul respectiv partajeazd fiecare un acelasi bias unic, b, pentru
generarea hartii activarilor stratului respectiv.

Straturile de agregare (pooling) si reducere dimensionali (down sampling)

Aceste straturi au rolul de a Inlocui iesirile furnizate de aplicarea neliniaritatilor ReLU finale
ale unui strat convolutional precedent (harta activarilor rezultata din acesta) cu o statisticd sumara
locala a acestora si de a furniza o reducere dimensionald corespunzatoare totodatd. Rezolutia deta-
liilor este astfel diminuatd, dar este propagatd in straturile superioare informatia esentiald inte-
gratoare, asigurdndu-se totodata evitarea exploziei numarului de parametri implicati in acestea.
Putem vorbi de straturi de max pooling care extrag valori locale maxime, sau de average pooling,
care extrag valori locale medii care sunt propagate mai departe in retea. Pentru fiecare regiune din
matricea de intrare acoperita de ,.filtrul de agregare” (camp receptor — receptive field) este preluata
din aceasta In matricea de iesire corespunzatoare fie valoarea locala maxima, fie, respectiv, media
valorilor locale din respectiva regiune.

Ca si in cazul straturilor convolutionale, dimensiunea ,,filtrului de agregare” f,, pasul s, de
glisare a acestuia peste matricea de intrare (iesirea — harta caracteristicilor — stratului convolutional
anterior) de dimensiune n. si marimea padding-ului p, daca este cazul, determinad dimensiunea
iesirii Np:

np=(n-"F +2pp)/sp+1. (15)

In general, RNC utilizeaza straturi de agregare de tip max pooling. De obicei, acestea nu
implica padding (p = 0) si adesea s = f, astfel incét, practic n, =n/f, iar pentruf =2, n, =n/ 2,
adica se obtine o Injumatatire a fiecarei dimensiuni spatiale.

O justificare intuitiva pentru aplicarea unui asemenea tip de agregare prin retinerea valorilor
locale maxime poate fi sugeratd de faptul ca valorile obtinute prin convolutie dau o masura a
gradului de corelatie intre filtrul aplicat si cAmpul receptor asupra caruia acesta a fost aplicat, valo-
rile maxime indicand corelatie maxima. Deci acestea apar la identificarea caracteristicii specifice
filtrului respectiv in cdmpul receptor. Prin urmare, valoarea maxima furnizeaza informatia cea mai
semnificativa in ceea ce priveste prezenta sau absenta caracteristicii respective in campul receptor.
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Figura 10. Exemplu de max pooling 2x2 (f = 2), fard padding, cu pas s = 2, fira suprapunere (s = f),
rezultdnd o matrice patrata (2x2) cu dimensiuni injumatatite (Adaptare dupa: Karpathy, 2018 [27])

In acest mod, un astfel de strat de agregare contribuie totodata si la asigurarea unei anumite
invariante/independente fatd de mici translatii in pozitia obiectelor in imagini. Pe de altd parte,
trebuie amintit faptul ca aplicarea unui acelasi filtru pe toate cAmpurile receptoare localizate dar
care pe ansamblu acoperd in intregime intrarea stratului convolutional respectiv asigurd inde-
pendenta totala fata de pozitia in care este identificata caracteristica asociata acelui filtru.

Mai precizam ca pe masurd ce se avanseaza spre straturile convolutionale (si de agregare)
superioare, dimensiunea caAmpului receptor din imaginea initiald ,,acoperit” de un neuron dintr-0
harta de caracteristici (feature map) corespunzatoare acestuia, respectiv ,,apertura” respectivului
strat, r, creste strat dupa strat, astfel:

rl=r+@f'-1).d", (16)
d'=s'.d", (17)

unde f' este dimensiunea filtrelor din stratul i, s' este pasul de aplicare al acestora, iar d' este distanta
intre doud campuri receptoare din imaginea initiald corespunzitoare la doud caracteristici
adiacente; pentru stratul (imaginea) de intrare, d® = 1.

Un criteriu pentru cit de adanca trebuie sa fie o anumitd arhitecturd de retea (cate straturi sa
contind), evident corelat si cu dimensiunea filtrelor si pasul utilizat in fiecare strat de convolutie si
de agregare, este si acela ca apertura (campul receptor initial al) unui neuron din harta de carac-
teristici finale sa acopere (aproximativ) toata imaginea aplicata la intrarea retelei convolutionale.

Stratul/straturile finale complet conectate

Legatura intre partea convolutionald a RNC si clasificatorul final din aceasta se realizeaza
printr-un aga-numit ,,strat de aplatizare” (flatten layer), un pseudostrat care nu produce modificari de
valori, ci are doar rolul de a adapta iesirea 3-D rezultatd la finalul portiunii convolutionale, prin
translatare in 1-D, pentru utilizarea ca vector de caracteristici la intrarea clasificatorului final. Acesta
din urma este practic un perceptron multistrat cu functii de activare de tip softmax, furnizand la iesire,
pe baza vectorului de intrare, un numar de probabilitati egale cu numarul de clase definite pentru spa-
tiul problemei, cate o probabilitate pentru fiecare dintre acestea. Antrenarea retelelor neuronale
convolutionale se face pe datele de antrenare prin grupare aleatoare a acestora in (mini)loturi a caror
dimensiune este limitata de disponibilul de memorie al GPU, pe epoci cu ajustarea parametrilor de
invatare cAnd este cazul, si validare pe datele de validare dupa fiecare epoca. in general se utilizeazi
tehnica retropropagarii erorilor (backpropagation) cu metoda gradientului (gradient descent) in toate
straturile (complet conectate si convolutionale). Pentru evitarea atenuarii gradientului (vanishing
gradient) prin mai multe straturi, se utilizeaza functii de activare a neuronilor neliniare de tip ReLU,
care evitd saturatia celor de tip sigmoida, asigurand totodata si o reducere a numarului de iesiri active
(cele cu valori negative capatand valoarea zero). Fiind implicat un numar foarte mare de parametri,
pentru evitarea overfitting-ului si asigurarea unei generalizari coerente §i consistente sunt utilizate
diferite tehnici de regularizare precum normalizarea initiala si extinderea setului de date de intrare la
antrenare (data augmentation), dropout-ul, normalizarea locala a valorilor de activare ale neuronilor
la iesirea unor straturi, normalizarea pe (mini)loturi ((mini-)batch normalization) s.a.m.d. Vom
incerca ilustrarea pe scurt a acestora in cele ce urmeaza, in contextul prezentarii a doua dintre
arhitecturile neuronale convolutionale de referinta dintre cele mai utilizate: AlexNet si VGG.
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5. Arhitecturi RNC de referinta

AlexNet (2012)

Arhitectura neuronald convolutionald (modelul) AlexNet (Krizhevsky, 2012 [29]) a castigat
competitia ImageNet ILSVRC 2012 cu o imbunatatire semnificativa a celei mai bune performante
privind rata de recunoastere obtinuta cu arhitecturi clasice. Cea mai mare retea proiectata si reali-
zatd pani in acel moment, AlexNet a fost astfel prima retea neuronald convolutionala care si-a do-
vedit avantajele i superioritatea neta fata de cele mai performante abordari neconvolutionale ante-
rioare, devenind un important punct de referintd si catalizator pentru dezvoltarile si imbunatétirile
ulterioare in domeniul retelelor convolutionale.

C1 c2 c3 c4 c5 F6 F7 F8
55
Intrare drtﬂ)ut d'ﬁ"m lesire
Imagine RGB 27 Vector de
224x224x3 7 ) 13 13 13 probabilitati
A z - GPU 1 cu 1000
A A componente
|2z 3% minYEE T [ softmax (1 per clasa)
43 « o 192 192 128 2;8 \ 2143

1000

s — ]3| }113 3 s 13 | o [ 3| |Dense
2 27 R P 3[]-% |13 Dense| [Densd | GPU 2
192 192 128 max - LJ L
128 pooling 2048 2048
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48 Cu suprapunere cu suprapunere suprapunere
+

local response local response
normalization normalization

Figura 11. Arhitectura retelei AlexNet (Adaptare dupa: Krizhevsky, 2012 [29])

AlexNet utilizeaza insa la intrare imagini RGB de dimensiune constanta, fixa, 224x224. De
aceea imaginile, In general dreptunghiulare de dimensiuni diferite, au fost initial scalate astfel incat
dimensiunea cea mai mica a acestora s ajunga 256 pixeli, apoi fiind decupate regiunile centrale dupa
caz, astfel incat sa se obtind imagini de dimensiune constanta 256x256. Totodata, s-a procedat la o
normalizare a setului de imagini de antrenare pe baza valorii medii pentru fiecare canal de culoare
RGB. Din setul astfel obtinut au fost practic utilizate fragmente 224x224 asa cum se va arita mai jos.

Reteaua AlexNet este compusa din opt straturi: primele cinci convolutionale si ultimele trei
complet conectate. lesirea ultimului strat complet conectat produce o distributie de probabilitate
peste cele 1.000 de (etichete de) clase utilizand functia softmax. Adancimea retelei s-a dovedit a fi
importanta. Astfel, daca se elimind un strat convolutional (care contine cel mult 1% din parametrii
modelului), nivelul de performanta scade cu 1-2%.

Tn primul strat convolutional sunt aplicate asupra imaginilor de intrare RGB normalizate de
dimensiune 224x224x3 un numar de 96 de filtre/nuclee de dimensiune 11x11x3, cu suprapunere,
cu pas (stride) de 4 pixeli (acesta reprezentdnd distanta intre centrele a doua campuri receptoare
corespunzand la doi neuroni alaturati) si fara padding. Pe harta de caracteristici 55%55x%96 rezultata
se aplica apoi o agregare max pooling 3x3, cu suprapunere, cu pas (stride) de 2 si cu normalizarea
locala a raspunsului (local response normalization), rezultand la iesirea stratului o harta de
caracteristici de dimensiuni 27x27x96.

Al doilea strat convolutional se aplica acestei iesirii a celui dintai pe care o filtreaza cu 256
de nuclee de dimensiune 5x5x48, cu suprapunere, cu pas (stride) de 1 pixel si padding 2. Si pe
harta de caracteristici 27x27x256 rezultata aici se aplici o agregare max pooling 3x3, cu
suprapunere, cu pas (stride) de 2 si cu normalizarea raspunsului local, rezultand la iesirea stratului
o harta de caracteristici de dimensiuni 13x13x256. Straturile convolutionale trei-patru si patru-
cinci sunt conectate intre ele fara straturi de agregare sau normalizare intermediare.
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Al treilea strat convolutional aplicd 384 de nuclee de dimensiune 3x3x256 pe iesirea
normalizatd si agregatd a celui de-al doilea strat, cu suprapunere, cu pas (stride) de 1 pixel si
padding 1, rezultind la iesirea stratului o harta de caracteristici de dimensiuni 13x13x384.

Al patrulea strat convolutional are 384 nuclee de dimensiune 3x3x192, care sunt aplicate
iesirii stratului al treilea, cu pas (stride) de 1 pixel si padding 1, rezultand la iesirea stratului o harta
de caracteristici tot de dimensiuni 13x13x384.

In fine, al cincilea strat convolutional are 256 nuclee de dimensiune tot 3x3x192, care sunt
aplicate iesirii stratului al patrulea, cu pas (stride) de 1 pixel si padding 1. Rezultd o hartd de
caracteristici de dimensiune 13x13x256, asupra céreia este aplicatd o agregare max pooling 3x3
finala, cu suprapunere, cu pas (stride) de 2, rezultand la iesirea stratului (si al partii convolutionale)
o hartd de caracteristici de dimensiuni 6x6x256.

Straturile sase si sapte, complet conectate (dense), au fiecare cate 4096 neuroni.

Stratul complet conectat opt (final) furnizeaza 1.000 de neuroni de iesire (cate unul pentru
fiecare clasa) si utilizeaza functia softmax pentru calcularea distributiei de probabilitate peste cele
1.000 de clase.

In total, intreaga arhitecturd a retelei AlexNet are aproximativ 659.000 de neuroni si 60
milioane de parametri care trebuie antrenati.

O particularitate a arhitecturii AlexNet, dictatd exclusiv de resursele hardware disponibile la
momentul respectiv (2012), este separarea pe doud ,,fire” de procesare paralela pe doua GPU
nVIDIA GTX 580 cu cate 3GB RAM fiecare. Astfel, incepand cu primele 96 de filtre, acestea au
fost Tmpartite in doud grupuri de cate 48 fiecare si in mod similar toate filtrele aplicate mai departe
in partea convolutionala au fost impartite in grupe egale pe cele doua ,,fire”. Cu exceptia celui de-al
treilea strat convolutional care este conectat la ambele ,.fire”, conexiunile intre straturile con-
volutionale pastreaza ,,firul” de executie. Straturile finale complet conectate au (si ele) conexiuni de
la ambele ,,fire”. Antrenarea utilizand cele doua GPU a durat 5-6 zile (2012).

Filtrele de convolutie odata ,,invatate” (prin ajustarea ponderilor) asigurd extragerea auto-
maté a caracteristicilor specifice, incepand cu unele elementare, extrem de simple in primul strat
convolutional si ajungand, prin agregarea acestora strat dupa strat, la caracteristici complexe repre-
zentand parti din, sau chiar obiecte intregi.

Figura 12. Nucleele/filtrele convolutionale invatate in primul strat convolutional pe cele doui ,,fire” de
procesare paralela pe cate unul dintre cele doud GPU (Sursa: Krizhevsky, 2012 [29])

Astfel, in primul strat convolutional de exemplu se observa formarea unei varietati de filtre
elementare, selective dupd frecventa si respectiv dupa orientare, precum si a unei varietati de filtre
bazate pe culoare.

Demnid de remarcat este ,specializarea” pe fiecare dintre cele douad GPU, rezultat al
conectivitatii restrictionate pe cele doua fire ale arhitecturii. Nucleele corespunzatoare GPU 1 sunt
in majoritate independente de culoare, pe cand cele corespunzatoare GPU 2 sunt majoritar cu
specific de culoare. Acest tip de specializare apare la fiecare rulare si este independent de o
initializare aleatoare anume a ponderilor sau numerotare a GPU.
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Unul dintre principalele elemente de noutate introduse de AlexNet a fost utilizarea functiei
ReLU (Rectified Linear Unit) de activare a neuronilor din straturile convolutionale. Aceasta a
contribuit substantial la asigurarea evitarii efectului de estompare a gradientului la antrenarea cu
backpropagation de-a lungul a mai multe straturi, precum si a accelerarii convergentei si a vitezei in
procesul de antrenare. In straturile complet conectate este utilizata functia tangenta hiperbolica (tanh).

Un alt aspect specific important este utilizarea normalizarii locale a raspunsului (local
response normalization), respectiv a valorilor de activare de la iesirea primelor doua straturi
convolutionale. Este vorba de o normalizare statistica locald a acestora prin diminuarea lor la o
valoare 1n jurul jumatatii, tindndu-se cont si de valorile de activare ale neuronilor din aceesi pozitie
spatiala (din aceeasi coloand pe adancime) din doua ,.felii” vecine anterioare si ulterioare ,,feliei”
curente. Tn acest mod, conform autorilor, s-a creat ,,0 competitie intre activarile mari de la iesirile
neuronilor calculate pentru diferite filtre/nuclee”. Utilizarea acestui tip de normalizare localda
(inlocuita in abordarile actuale cu normalizarea pe loturi — batch normalization) a adus la acel
moment o imbunatétire a ratei de eroare cu 1,2-1,4%. Problema overfitting-ului, inevitabila la
antrenare In cazul unui numar atat de mare de parametri, chiar si cu un set de date de intrare
compus din cele circa 1,2 milioane de imagini ImageNet, este rezolvatd cu succes prin utilizarea
unei metode duale de extindere a setului de date de intrare (data augmentation) si de asemenea,
prin utilizarea unei tehnici noi, denumita dropout (Hinton, 2012 [21]; Srivastava, 2014 [42]) in
primele doua straturi finale complet conectate.

Prima forma de extindere a setului de date constd in generarea de noi imagini obtinute prin
translatii si reflexii orizontale ale unor regiuni aleatoare din imaginile din setul de antrenare.
Aceasta se realizeaza prin extragerea aleatoare a unor portiuni 224x224 (si generarea si a reflexiei
orizontale a acestora) din imaginile 256x256 din setul de antrenare, etichetate la fel cu imaginea
din care au provenit si Invatarea retelei utilizandu-se aceste fragmente. Se obtine in acest mod o
crestere a setului de date de antrenare cu un factor de 2048, chiar dacd exemplele de antrenare
astfel obtinute sunt in mare parte foarte interdependente. Totodata, la testare, reteaua face predictii
prin extragerea a cinci fragmente 224x224 (cele patru colturi si zona centrald) cu generarea si a
reflexiilor orizontale corespunzatoare (deci un total de zece fragmente) si medierea predictiilor stra-
tului softmax al retelei pe cele zece fragmente. A doua forma de extindere a setului de date constd in
modificarea intensitatilor in canalele RGB ale imaginilor de antrenare utilizandu-se analiza com-
ponentelor principale (Principal Components Analysis - PCA). Astfel este simulata invarianta iden-
titatii obiectelor in imaginile naturale la schimbari de culoare si intensitate a iluminarii acestora. Prin
extinderea setului de date (data augmentation), s-a obtinut o reducere a ratei de eroare cu peste 1%.

Noua tehnica “dropout” utilizata de AlexNet consta in setarea aleatoare la zero a iesirilor unor
neuroni de pe straturile ascunse cu o probabilitate de 0,5 (respectiv jumatate dintre acestia). Neuronii
care sunt astfel “decuplati” nu contribuie la propagarea inainte a semnalului si nici nu participa la
ajustarea celorlalte ponderi la antrenarea cu backpropagation. In acest mod, pentru fiecare imagine de
intrare prezentatd, reteaua ofera o arhitectura diferita, dar toate aceste arhitecturi partajeaza acelasi set
de ponderi. Aceasta tehnica reduce coadaptarile complexe ale neuronilor, din moment ce un neuron
nu se poate baza pe prezenta altor neuroni particulari, fiind astfel fortat sa Tnvete caracteristici mai
robuste care sunt utile In conjunctie cu multe subseturi aleatoare de alti neuroni.

L3

Figura 13. Retea neuronala complet conectata a) standard; b) cu aplicare,,dropout
(Adaptare dupa: Srivastava, 2014 [42])
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La testare, sunt utilizati toti neuronii arhitecturii complete, fara dropout, dar iesirile acestora
sunt multiplicate cu 0,5, ceea ce constituie o aproximare rezonabila a preluarii mediei geometrice a
distributiilor predictive produse de numarul exponential mare de retele dropout.

VGGNet (2014)

Pe masura ce retelele neuronale convolutionale au evoluat devenind un instrument comun
pentru domeniul vederii artificiale, au aparut mai multe incercari de imbunatatire a arhitecturii
AlexNet originale (Krizhevsky, 2012 [29], cu scopul obtinerii unei acurateti (chiar) mai bune. De
exemplu, castigatorii competitiei ILSVRC-2013 (Zeiler, 2014 [45]; Sermanet, 2014 [40]) au utilizat
campuri receptoare de dimensiune mai mica, precum si pasi mai mici in primul strat convolutional.
O alta directie de imbunatatire a fost aceea de a se antrena si testa retelele dens pe intreaga imagine
si la mai multe scale (Sermanet, 2014[40]; Howard, 2014 [23]).

Una dintre arhitecturile castigatoare ale competitiei ILSVRC 2014 (Simonyan, 2015 [41]),
ulterior referitd ca VGGNet, a adresat un alt aspect important si anume adancimea retelei convo-
lutionale, prin addugarea succesiva de noi straturi in timp ce ceilalti parametri ai acesteia au fost
mentinuti. Aceasta s-a putut realiza prin utilizarea de filtre de convolutie de dimensiune foarte mica
(3%3) in toate straturile. Reteaua VGGNet de referintd consta in 16 (VGG16) sau respectiv 19
(VGG19) straturi, dintre care primele 13, respectiv 16, sunt convolutionale (grupate in blocuri succe-
sive, fiecare terminat cu un strat de agregare de tip max pooling) si ultimele 3 sunt complet conec-
tate, fiind este extrem de atractivd datoritd arhitecturii sale foarte uniforme, cu putini hiper-
parametri. In mare masurda VGGNet poate fi consideratd similara cu AlexNet pe un singur ,.fir”, cu
convolutii exclusiv 3x3 structurate in straturi cu secvente de mai multe astfel de filtre consecutive
per strat convolutional.

Se poate usor observa cd unei secvente de doud straturi cu filtre convolutionale 3x3
consecutive, fiecare cu pas 1, fara agregare intre ele, 1i corespunde un cadmp receptor 5x5, iar unei
secvente compuse din trei astfel de convolutii ii corespunde un camp receptor efectiv 7x7. Prin
utilizarea unei astfel de secvente de doud sau trei convolutii 3x3 Tn locul uneia singure 5x5 sau
respectiv 7x7, pe de o parte sunt introduse doud, respectiv trei neliniaritati ReLU in locul uneia
singure, ceea ce conduce la o functie de decizie mai discriminativa, iar pe de altd parte se obfine
totodata si o scadere importantd a numarului de parametri. De exemplu, pentru C canale de culoare,
un filtru/nucleu format din trei straturi de convolutie 3x3 contine un total de 3x32xC? = 27C?
ponderi, in timp ce un singur strat de convolutie 7x7 contine 1x72xC? = 49C? ponderi, adica cu
81% mai multe. Aceasta poate fi privitd ca o regularizare pe filtrele convolutionale 7x7, prin
descompunerea acestora in secventa de trei filtre 3x3 cu neliniaritatile inserate Intre ele.

Astfel, in locul utilizarii unor campuri receptoare relativ mari in straturile convolutionale (de
exemplu 11x11 cu pas 4 in Krizhevsky, 2012 [29], sau 7x7 cu pas 2 in Zeiler, 2014 [45]; Sermanet,
2014 [40]), au fost utilizate campuri receptoare (filtre) foarte mici (3x3) In toatd reteaua,
convolutiile fiind aplicate asupra intrarilor cu pas (stride) 1.

Ca si AlexNet, VGGNet utilizeaza la intrare imagini RGB de dimensiune constanta, fixa,
224x%224, dar diferd modul de obtinere a acestora din imagini cu diferite rezolutii. De asemenea, ca
si la Alexnet, singura preprocesare aplicatd este normalizarea prin scaderea valorilor medii obtinute
pe intreg setul de antrenare din valorile tuturor pixelilor pentru fiecare canal. Imaginea 224x224
aplicatd la intrare este trecutd initial printr-o succesiune de straturi convolutionale in care sunt
utilizate filtre cu campuri receptoare foarte mici 3x3 (dimensiunea minima pentru care se poate
vorbi despre un centru si vecinatati stinga-dreapta si sus-jos)). Ca o paranteza, mentionam ca a fost
realizata si testatd inclusiv o arhitecturd in care au fost utilizate de asemenea filtre de convolutie
1x1, care pot fi privite ca o transformare liniard a canalelor de intrare (urmatd de neliniaritate).
Pasul utilizat este intotdeauna 1, iar marimea padding-ului spatial este 1, astfel incét sa se pastreze
rezolutia spatiala (dimensiunile spatiale) in urma aplicérii convolutiei.
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Straturile convolutionale sunt grupate — atat pentru VGG16 cat si pentru VGG19 — 1n cinci
blocuri/module succesive. Fiecare dintre acestea din urma se termind cu cate un strat de agregare de
tip max pooling utilizand o fereastrd 2x2 cu pas (stride) 2, fard suprapunere deci, care realizeaza si
reducerea dimensionala prin injumatatirea fiecarei dimensiuni spatiale, de la 224x224 initial la 7x7
la iesirea ultimului strat de max pooling din ultimul bloc. Trebuie subliniat faptul ca nu exista astfel
de straturi de agregare intre straturile convolutionale din cadrul fiecarui bloc. Numarul de straturi
convolutionale consecutive in fiecare din primele doua blocuri/module este acelasi (doud), in timp
ce In ultimele trei blocuri/module existd secvente de céte 3, respectiv 4 straturi convolutionale n
cazul VGGI16, respectiv VGG19. Numarul de filtre din fiecare strat convolutional creste (se
dubleaza) de la bloc la bloc pana la cel de-al patrulea inclusiv, de la 64 la 128, 256 si respectiv 512,
n cel de-al cincilea ramanand constant (512).

224x224x3 224x224x64

112x 128

6
8 X 28 X 512 Tx7x512
14 x 14 x 511

2 ,l,‘ 1xX1x4096 1x1x1000

convolution+ReLU
r’:‘\ max pooling

fully connected+ReLU

] softmax

Figura 14. Macroarhitectura VGG16 (Adaptare dupa: Cord, 2016 [4])

Iesirea succesiunii de straturi convolutionale astfel organizate este aplicatd ca intrare partii
de clasificare finale, formata din trei straturi complet conectate similar cu cele din arhitectura
AlexNet. Primele doua dintre acestea au cate 4.096 canale fiecare, iar cel de-al treilea contine 1.000
canale si realizeaza efectiv clasificarea in cele 1000 clase ILSVRC. Iesirea finald este calculata ca
probabilitati peste acestea utilizand functia softmax. Aceastd configuratie a straturilor complet
conectate este aceeasi In cazul ambelor retele (VGG16 si VGG19).

Spre deosebire de AlexNet, functia neliniara de activare ReLU (Rectified Linear Unit) este
utilizatd in toate straturile inclusiv in cele complet conectate, nu numai in cele convolutionale. in
acelsi timp, pentru niciunul dintre acestea din urma nu se efectueazd nicio normalizare locala
(Local Response Normalization), deoarece s-a constatat ca nu aduce niciun fel de imbunatatire a
performantei, producand insa cresterea consumului de memorie si a duratei de calcul.

Se poate observa ca numarul de parametri per strat creste continuu spre straturile finale
(unde sunt ,,concentrati” aproximativ 90% dintre acestia), cu un maxim in primul dintre acestea, n
timp ce memoria necesara per strat este maxima In primele straturi convolutionale, scazand
continuu spre straturile finale complet conectate. In total, arhitectura VGGNet contine aproximativ
138,3, respectiv 143,6 millioane de parametri si 13,5, respectiv 14,8 milioane de neuroni (VGG16
vs. VGG19).

Procedura de antrenare a VGG Net urmareste in mare cea utilizatd pentru AlexNet, cu
diferenta ca fragmentele de imagini utilizate la intrare sunt decupate din imagini de antrenare mul-
tiscala. Invitarea este realizata prin optimizarea functiei obiectiv de regresie logisticd polinomiala
utilizandu-se metoda gradientului pe mini loturi (bazata pe backpropagation (LeCun, 1998 [31]) cu
momente. Sunt utilizate loturi de 256 de imagini de intrare si moment 0,9. Antrenarea este
regularizatd cu weight decay si dropout cu probabilitate 0,5 in primele doud straturi complet
conectate. Rata de Invatare este initializata la 102, apoi redusa de 10 ori cAnd acuratetea pe setul de
validare nu se mai imbunatateste. In total, rata de invatare a fost redusa astfel de 3 ori, iar invatarea
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a fost oprita dupa 370.000 de iteratii (74 de epoci). Cu toate cd are un numar mai mare de parametri
si 0 adancime mai mare (mai multe straturi) in comparatie cu AlexNet, VGGNet necesita mai
putine epoci pentru a converge datorita regularizarii implicite produse de adancimea mai mare i
dimensiunea mai mica a filtrelor de convolutie, precum si datoritd preinitializarii unora dintre
straturi — primele 4 convolutionale si ultimele 3 complet conectate — cu valori generate anterior la
antrenarea unei variante de retea VGG mai putin adanca (11 straturi). Ulterior, s-a demonstrat ca
ponderile pot fi initializate si fara preantrenare, utilizindu-se o procedura de initializare aleatoare
(Glorot, 2010 [13]). Initial (2014), reteaua VGGNet a fost antrenata pe 4 GPU nVIDIA GTX Titan
Black cu cate 6GB RAM fiecare, timp de 2-3 saptamani, functie de varianta de arhitectura.

Fragmentele de dimensiune fixa 224x224 de imagini utilizate ca intrari sunt decupate aleator
din imaginile de antrenare rescalate (o astfel de decupare per imagine per iteratie cu metoda
gradientului). Se poate utiliza antrenarea mono-scald (cu latura micad a imaginii scalate de 256 de
pixeli, analog cu Krizhevsky, 2012 [29]; Zeiler, 2014 [45]; Sermanet, 2014 [40], dar si multi-scala,
cu latura stabilita aleator intr-un anumit interval (de exemplu [256+512]). Tn cazul al doilea, s-a
utilizat preinitializarea ponderilor cu valori precalculate mono-scald pentru o laturd de 384 de
pixeli. Toate acestea pot fi considerate ca o extindere a setului de date de antrenare (data augmen-
tation). De asemenea, (tot) pentru extinderea setului de date de intrare, bucatile decupate sunt
supuse aleator la oglindire orizontald si modificare a culorii, analog cu Krizhevsky, 2012 [29].

Pentru testare se utilizeaza de asemenea rescalarea imaginilor utilizate (la o scala predefinita,
care poate fi diferitd de cea utilizata la antrenare). Apoi, reteaua este aplicata dens pe imaginea de
test rescalatd, similar cu Sermanet, 2014 [40]. Astfel, straturile complet conectate sunt mai intai
convertite in straturi convolutionale (primul cu filtre 7x7, iar ultimele doud cu filtre 1x1). Apoi,
reteaua complet convolutionala astfel obtinuta este aplicatd pe intreaga imagine nedecupatd. Rezul-
tatul este o hartd de scoruri per clasd cu un numar de canale egal cu numarul de clase si rezolutie
spatiala variabila, dependenta de dimensiunea imaginii de intrare.

In final, pentru a se obtine un vector de dimensiune fixa cu scoruri per clasd pentru imagine,
harta respectiva este mediata spatial (agregata sumativ). De asemenea, setul de imagini de test este
(si el) extins prin oglindirea pe orizontald a imaginilor. Scorurile finale pentru imagine sunt
obtinute prin medierea rezultatelor aplicarii functiei softmax in cele doua situatii (imagine originala
si respectiv oglindita).

Astfel, aplicand reteaua complet convolutionald pe intreaga imagine nu mai este necesara
decuparea aleatoare a mai multor fragmente din aceasta la testare (ca Th cazul AlexNet —
Krizhevsky, 2012 [29]), care este mai putin eficientd, necesitand recalculari pentru fiecare fragment
decupat. Pe de alta parte, in cazul utilizarii unui set mare de fragmente decupate (ca in Szegedy, 2014
[43]) se poate obtine o acuratete imbunatatitd datoritd esantionarii mai fine decat in cazul retelei
complet convolutionale.

De asemenea, evaluarea pe fragmente multiple este complementara evaluarii dense (si) datorita
conditiilor de frontierd pentru convolutii: in cazul fragmentelor, padding-ul se face cu valori de zero,
in timp ce in cazul evaluarii dense padding-ul corespunzator unui acelasi fragment apare natural din
vecinatatile fragmentului din imaginea respectivd, ceea ce mareste substantial cdmpul receptor al
intregii retele, astfel incat este captat mai mult context. Totusi, in practica, timpul de calcul
suplimentar in cazul fragmentelor multiple nu justifica potentialul castig in acuratete.

S-a constatat cd, din punct de vedere al acuratetii, cele doua arhitecturi cu 16 si respectiv 19
straturi sunt comparabile, cresterea numarului de straturi ne(mai)aducand o crestere a acesteia.

Ca si AlexNet, VGGNet este una dintre cele mai utilizate variante pentru extragerea
automatd a caracteristicilor din imagini. Configuratia ponderilor atat pentru VGG16 céat si pentru
VGG19 este disponibilda public, fiind astfel adesea utilizatd in multiple alte aplicatii pentru
extragerea primara a caracteristicilor si/sau transfer learning.
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Alte arhitecturi neuronale convolutionale de referintd, mai complexe/sofisticate, cu (si) mai
multe straturi, dar totusi cu un numar de parametri mult redus ca ordin de marime si complexitate
de calcul abordabild, cu performante chiar mai bune (mentionate aici mai sus, dar si in sectiunea 3):

e (GoogLeNet — Szegedy, 2014 [43], cu 22 straturi si aprox. 4 milioane de parametri;
castigatoare ILSVRC 2014; utilizeaza NIN (Network in Network); secventa de module
Inception (fiecare cu cidi paralele cu filtre avand campuri receptoare de dimensiuni
diferite, concatenate la iesire); sunt utilizate convolutii 1x1 pentru reducerea
dimensionalitatii inaintea convolutiilor costisitoare;

e ResNet (Residual Network) — He, 2015 [18], cu 152 straturi si sub 4 milioane de
parametri; castigatoare ILSVRC 2015; secventd de module reziduale (fiecare cu minim
doua straturi convolutionale si conexiune suplimentara a intrarii stratului initial direct
la iegirea stratului final al modulului unde se combina respectiva intrare cu iesirea
convolutionald), fara straturi finale complet conectate;

e DenseNet (Densely connected convolutional network) — Huang, 2016 [25], varianta la
ResNet cu o usoara imbunatatire;

o SENet (Squeeze-and-Excitation Networks) — Hu, 2017 [24], wrapper peste alte arhitec-
turi (ResNet, Inception etc.); castigatoare ILSVRC 2017.

Adesea in practicd, pentru obtinerea unor rezultate superioare in clasificare este utilizat un ansamblu de mai multe arhitecturi
(ensemble methods) — variante ale aceluiasi model RNC sau chiar modele diferite — Tn paralel, combinandu-se raspunsul acestora prin
mediere, ceea ce permite valorificarea principului ¢ modele diferite au sensibilitati si cauze potential generatoare de eroare diferite.

6. Concluzii

Retelele neuronale convolutionale (RNC) au ajuns astdzi practic standardul in aplicatiile
bazate pe analiza de imagini, performantele lor egaland si chiar depdsind performanta umana in
domeniu. Acest fapt se datoreaza pe de o parte inovarii si imbunatatirilor in zona modelelor (de ex.
utilizarea ReLU) si algoritmilor deep learning si evolutiei tehnologice in ceea ce priveste puterea si
capacitatea de stocare si procesare (inclusiv aparitia si dezvoltarea procesoarelor grafice GPU), iar
surprinda complexitatea lumii inconjuritoare. In acest sens, crearea setului de imagini ImageNet
(2009) si competitia asociata ILSVRC (2010-2017) a avut un important rol de catalizator. RNC
elimind necesitatea extragerii manuale a caracteristicilor, acestea fiind nvatate in mod automat
direct din datele de antrenare. Ele pot fi reinvatate pentru noi sarcini de recunoastere si permit
constructii ulterioare pe baza unor (parti initiale din) RNC preantrenate (transfer learning).

In general dimensiunea imaginilor aplicate la intrarea RNC trebuie sa fie multiplu de puteri
(suficient de mari) ale lui 2, pentru a permite reducerile dimensionale succesive necesare de-a
lungul straturilor RNC. Valorile cele mai utilizate sunt: 32 (CIFAR-10), 64, 96 (STL-10), sau 224
(ImageNet), 384, sau 512.

Este bine ca straturile convolutionale sa utilizeze filtre de dimensiuni mici (3%3 sau cel mult
5x5) si pas (stride) 1, precum si padding cu zero al volumelor de intrare astfel Tncat stratul
convolutional si nu altereze dimensiunile spatiale ale intrarii. In cazul necesitatii utilizarii (si a)
unor filtre de dimensiune mai mare (7x7 sau mai mult), acestea sunt aplicate in general in primul
strat convolutional al RNC care are ca intrare imaginea originala.

Straturile de agregare sunt raspunzatoare de reducerea dimensionala spatiald a intrarii. Cel
mai adesea se utilizeaza max pooling cu campuri receptoare 2x2 si pas (stride) 2, astfel eliminandu-
se 75% din activarile din volumul de intrare (datoritd injumatatirii atat a lagimii cat si a inaltimii).
Mai putin utilizate sunt cAmpurile receptoare 3x3 cu pas (stride) 2, dimensiuni mai mari nefiind
practic utilizate datoritd pierderii prea abrupte si timpurii de rezolutie ceea ce conduce la
performante mai slabe.
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Un argument 1n plus pentru utilizarea pasului 1 in straturile convolutionale este acela ca in
practica s-a constatat ca utilizandu-se pasi mici se obtin rezultate mai bune, pe langa faptul ca — asa
cum am mai mentionat — pasul 1 lasd problema reducerii dimensiunilor spatiale exclusiv straturilor
de agregare, cele convolutionale realizind doar transformarea adancimii volumului de intrare
(functie de numarul filtrelor aplicate). De asemenea, utilizarea padding-ului cu zero, pe langa
beneficiul pastrarii dimensiunilor spatiale dupd convolutii, imbunititeste performanta. In cazul
neaplicarii padding-ului cu zero a intrarii si efectudrii convolutiilor posibile, volumele sunt reduse
putin dupa fiecare strat convolutional, informatia de la margini fiind pierduta prea rapid.

In unele situatii, datorita constringerilor legate de memorie, este posibil si fie necesare
compromisuri in ceea ce priveste cele expuse mai sus. Astfel, mai ales in cazul primelor arhitecturi
RNC, necesarul de memorie poate creste foarte repede. De exemplu, daca se aplica 3 straturi
convolutionale cu cate 64 de filtre 3x3 si pas 1 fiecare pe o imagine 224x224x3 se genereaza 3
volume de activari de dimensiune 224x224x64 fiecare. Aceasta Inseamnd un total de circa 10
milioane de activari, sau 72MB de memorie (per imagine, pentru activari si gradienti). Cum placile
GPU sunt in general destul de limitate ca memorie, poate apirea necesitatea unor compromisuri. in
practica, este preferat ca acestea sd vizeze (exclusiv) primul strat convolutional al RNC. De
exemplu, in cazul ZFNet [45] sunt utilizate In primul strat convolutional filtre 7x7 cu pas 2, iar In
cazul AlexNet [29] sunt utilizate filtre 11x11 cu pas 4.

in locul aplicirii unui strat convolutional cu filtre de dimensiune mai mare se poate aplica
succesiv, cu acelasi rezultat, o succesiune de straturi convolutionale cu filtre mai mici, dar cu un
numar total mai mic de parametri (de ex. 1 strat 5x5, respectiv 7x7 = 2, respectiv 3 straturi 3x3).

Stratul/straturile finale complet conectate ale unei RNC pot fi inlocuite la clasificare, cu
acelasi rezultat, tot cu straturi convolutionale (cu filtre 1x1), urmate de un strat de deconvolutie, sau
convolutie transpusa (fully convolutional network — FCN) si utilizandu-se metode de tip skip, prin
care valori de activare din straturi intermediare cu rezolutie mai mare sunt combinate cu cele din
ultimul strat. Astfel pot fi suportate orice dimensiuni ale imaginii de intrare a RNC.

In practica sunt aplicate o serie de tehnici si metode de optimizare a performantelor RNC,
cum sunt:

e utilizarea convolutiilor 1x1 pentru reducerea si expandarea judicioasd a numadrului
hartilor de caracteristici (feature maps);

o utilizarea unor tehnici de evitare a unor conexiuni (skip) si/sau de creare a unor cai
multiple de-a lungul retelei;

e utilizarea unor metode eficiente de initializare a ponderilor, de regularizare si/sau
normalizare (de ex. dropout, batch normalization), respectiv de extindere a seturilor de
date de antrenare / invatare (data augmentation);

e medierea iesirilor furnizate de clasificator pentru mai multe fragmente decupate /
oglindite din imaginea originala;

e utilizarea ansamblurilor de retele (ensembles of networks).
Mentiuni
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