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Resumen

Estrategias de poda en redes neuronales convolucionales

por Sabato Ceruso

En las dltimas décadas las técnicas basadas en deep learning han demostrado
conseguir un gran desempefio en variedad de problemas, tales como la cla-
sificaciéon de imdgenes, deteccién, segmentacion, procesamiento de lengua-
je natural, etc. Este éxito se debe al desarrollo de modelos con arquitecturas
complejas capaces de afrontar eficazmente dichos problemas. Dada esta com-
plejidad, la gran mayoria de estas estructuras son incompatibles con imple-
mentaciones en aplicaciones en tiempo real o en arquitecturas de limitados
recursos tales como teléfonos méviles. Para afrontar esta problemaética diver-
sas técnicas han sido desarrolladas en los dltimos afios, desde métodos que
modifican o comprimen los modelos ya existentes hasta nuevas estructuras y
técnicas para la creaciéon de modelos eficientes. El presente trabajo pretende
realizar una revisién de estas técnicas, para luego centrarse especificamente
en la técnica de poda de conexiones. Tras la investigacion de los diversos mé-
todos existentes en la literatura, se experimentard con ellos sobre un modelo
especifico para asi analizar su comportamiento, qué caracteristicas influyen
en su eficacia y qué medida de calidad cabe esperar de un algoritmo de es-
tas caracteristicas. Los resultados del presente trabajo se presentan mediante
los experimentos realizados, demostrando conseguir reducir exitosamente la
complejidad del modelo propuesto hasta lograr un consumo de memoria 80

veces menor y una cantidad de operaciones 7 veces menor.

Palabras clave: Deep learning, redes neuronales convolucionales, poda de co-

nexiones
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Capitulo 1

Introduccién y justificacion

1.1. Introduccidn

En las tltimas décadas las técnicas basadas en deep learning han demostra-
do conseguir un buen desempefio en variedad de problemas, tales como la
clasificacion de imdgenes, deteccién, segmentacién, procesamiento de len-
guaje natural, etc. De entre los diversos tipos de redes neuronales, las redes
neuronales convolucionales han sido desarrolladas mds extensamente en los

altimos afios, siendo estas las estudiadas en el presente trabajo.

Gran parte de este desarrollo reciente se debe a la gran cantidad de datos eti-
quetados cada vez maés facilmente accesibles y al creciente nimero de com-
peticiones que promocionan la investigacién. Ejemplos de ello se tiene en
[9, 10] con iméagenes clasificadas por etiquetas o en datasets mas complejos
como [11, 12] que cuentan ademads con clasificaciones a nivel de pixel (seg-

mentacion).

Otro factor que obstaculizaba el desarrollo es la potencia de cémputo ne-
cesaria para poder entrenar incluso las redes neuronales més ligeras. Con el
avance reciente de la potencia de cémputo de las GPGPU se han podido desa-
rrollar redes neuronales convolucionales capaces de alcanzar resultados del
estado del arte en varias aplicaciones diferentes. De la mano de este desarro-
llo, con el fin de facilitar la implementacién han surgido diversos frameworks
como Caffe [13], Tensorflow [14] o PyTorch [15].

A pesar de todos estos avances, tanto en eficacia de resultados como en efi-
ciencia gracias al computo en GPU, las redes neuronales convolucionales si-
guen teniendo problemas de eficiencia tanto en tiempo de entrenamiento co-

mo en inferencia. En tiempo de entrenamiento es claro el coste elevado de
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recursos, en inferencia es necesario gran cantidad de espacio de almacena-
miento para guardar los pesos aprendidos y potencia de computo para reali-
zarla, resultando asi, imposible las implementaciones con elevados requisitos
de eficiencia como puede ser el caso de aplicaciones a ejecutar en tiempo real

o la implementacion en dispositivos de limitados recursos.

Diversas técnicas se han desarrollado con el objetivo de afrontar este proble-
ma. El presente trabajo se centrard concretamente en la técnica de poda de
conexiones sobre redes neuronales ya entrenadas. A lo largo de este capitulo
se presentard la arquitectura general de una red neuronal asi como sus méto-
dos de entrenamiento y se explicara en més detalle la problemaética expuesta.
En el capitulo 2 se explicaré las diferentes técnicas presentes en el estado del
arte para afrontar este problema. En el capitulo 3 se explicard la investigaciéon
realizada y los objetivos perseguidos. En el capitulo 4 se presentaran y discu-
tirdn los resultados obtenidos para cada experimento propuesto. Finalmente,
en el capitulo 5 se expondran las conclusiones y se planteardn posibles lineas

futuras de investigacion.

1.2. Redes neuronales convolucionales

1.2.1. Red neuronal artificial

Una red neuronal artificial es un modelo de cémputo basado en la compo-
sicion de un gran conjunto de unidades, llamadas neuronas, organizadas de
forma andloga al comportamiento observado en un sistema biolégico; de ahi
recibe el nombre este modelo. Este se puede representar como un grafo di-
rigido aciclico, donde cada nodo representa una neurona y cada arco una
interconeccion entre dos neuronas con un peso asociado al mismo que sera

aprendido durante el entrenamiento.
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FIGURA 1.1: Representacion de una red neuronal artificial.

De forma general, el grafo estd organizado en capas tal y como se muestra
en la figura 1.1. Estas capas se dividen en 3 tipos: entrada, ocultas y salida.
Este grafo representa el modo en que se realizard las operaciones, dando una
salida de tantas dimensiones como niimero de nodos tenga la dltima capa
para una entrada de dimensién igual al nimero de nodos en la primera capa.
En el ejemplo de la figura 1.1 se muestra una red neuronal que tiene como

entrada un vector de dimensién 3 y salida 2.

Para calcular la salida de la red se calcula la salida de cada nodo siguiendo la

formula:

Z]' = 2 wl-]-xl- (11)

Donde z; es la salida del nodo j, x; es la salida del nodo i, I; es el conjunto de
nodos que tienen un arco con destino j y w;; es el peso del arco del nodo i al

j- Enla figura 1.2 se muestra el ejemplo gréfico para una neurona.
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Y

FIGURA 1.2: Célculo de la salida de una neurona.

El ntimero de capas ocultas puede variar entre arquitecturas diferentes asi
como las operaciones realizadas en cada neurona o la cantidad y complejidad
de las conexiones. Para mejorar la eficacia se agregan a cada nodo sesgos y
a cada salida una funcién de activacién que agrege elementos no lineales
al sistema, de modo que, el calculo de salida para cada nodo, siguiendo la

notacién anterior, resulta:

zj = h(z wijx; + b]') (1.2)

ZEI]'

Donde b; es el sesgo del nodo j y h(.) es la funcién de activacién. Esta es
una funcién que modifica la salida, normalmente para agregar elementos no
lineales permitiendo asi generalizar comportamientos mas complejos. Algu-

nas de estas funciones se detallardn en 1.2.2.

1.2.2. Red neuronal convolucional

El modelo base de red neuronal artificial se extiende al concepto de red neu-
ronal convolucional. Estas, al igual que las vistas en la secciéon 1.2.1 estan
organizadas en capas, cada una recibe las entradas de la capa anterior, las
procesa con unos pesos aprendidos y da una salida a ser utilizada por la si-

guiente capa.

Este modelo se diferencia del anterior al trabajar principalmente con image-
nes y de sustituir la operaciéon de suma por la operacién de convolucién, de

ahi su nombre.
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input conv1 conv2 pool2 hiddend output

FIGURA 1.3: Representaciéon de una red neuronal convolucio-
nal.

Enla figura 1.3 se muestra la arquitectura de una red neuronal convolucional,
en concreto la arquitectura de la red clasificadora LeNet [16]. Como puede
observarse, cada capa se organiza en forma de un volumen tridimensional
que varia sus dimensiones a lo largo de la red. Cada volumen de dimensio-
nes (W, H, D) estd compuesto por D feature maps o mapas de caracteristicas
de dimensiones (W, H), correspondientes con coordenadas espaciales de la
imagen de entrada.

Para una red neuronal de L capas, denétese el conjunto de mapas de caracte-
risticas z; € RW>*H*Di con dimensién W x Hj y profundidad (o ndmero de
mapas de caracteristicas) D;. Estos conjuntos de mapas de caracteristicas, z;,
se corresponden a cada una de las capas de la red pudiendo ser o bien su en-
trada, zo, o bien la salida de algunas de las mismas cuando ! € (1, ...,L). Cada
mapa de caracteristicas individual se denotara como zl(k) conk € (0,...,Dy),

siendo este el k-ésimo mapa de caracteristicas de la [-ésima capa.

Con esta notacion se explicara las operaciones que realizan las distintas capas

de una red neuronal convolucional. Estas se dividen en 4 grandes grupos:

= Convoluciones: Estas capas dan nombre a este tipo de redes neurona-
les, realizan distintos tipos de convolucién con los mapas de caracteris-

tica de entrada para generar su salida.

= Redimensién: Se ocupan de redimensionar la entrada utilizando dife-
rentes tipos de operaciones con el fin de aumentar el campo receptivo
de cada neurona.

= Activacién: Estas capas aplican funciones que afiaden elementos no li-
neales al cdlculo con el fin de mejorar el potencial de generalizacion del
error. También pueden ser utilizadas como salida de una red clasifica-
dora de dos clases.
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» Otras capas: Existen numerosas otras capas que han demostrado ser
vitales en muchos casos. En este grupo se presentaran las mas impor-

tantes.

Capas convolucionales

Las capas de convolucién aplican un kernel de convolucién al conjunto de
mapas de caracteristicas de entrada. Las dimensiones del kernel de convo-
lucién viene definido por la arquitectura de la red, sin embargo, los valores
del mismo son aprendidos durante el entrenamiento. Recordando la opera-
cién de convolucion, esta se define, para cada pixel (i,j) de cada mapa de

caracteristicas:
i m n o S
Zl(w,k) =) wp,qzl((H_p m/2H 20y iy e (W, H)) (1.3)
p=04g=0

(k) (k)

/!
Donde z,""’ es el mapa de caracteristicas resultante de convolucionar z;”’ con

el kernel w de tamafio m x n. De ahora en adelante, por simplicidad de no-
(k) (k)

!
tacion, se denotara esta operacion con el simbolo *, siendo z,"" = w * z

equivalente a 1.3.

El objetivo de utilizar convoluciones en redes neuronales es para filtrar la
entrada y asi identificar patrones locales en cada parte de la imagen. Esto se
consigue gracias a que operan a nivel local, moviendo una «ventana desli-
zante» en toda la imagen para identificar estos patrones, siendo esta ventana

el propio kernel de convolucion.

A continuacién se presentardn algunas de las capas de convolucién mads uti-

lizadas.

Convoluciéon 2D

Esta es la capa més utilizada, una convolucién de todos los mapas de caracte-
ristica de entrada. Dada una capa de entrada z; _; de dimensiones (W;_1, H;_1, D; 1)
y unos pesos w; € R™"*DPi-1>Pr con m x n siendo el tamafio del kernel, para

obtener la capa z; se aplica la operacion:

Dy .
Zl(k) — ZO wl(l’k) * Zl(ﬁl Vk € [0,..., D] (1.4)
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Realizando asi D;_1 x D; convoluciones para asi obtener la salida. Como es
de observar, esta operacién permite cambiar el nimero de mapas de caracte-
risticas de la siguiente capa independientemente de la cantidad que hubiera

en la capa anterior.

-

Bl
!
|

:
.
B

FIGURA 1.4: Convolucién 2D. Imagen tomada de [1].

H
[
|

En la figura 1.4 se muestra graficamente una convolucién con 2 mapas de

caracteristicas de entrada y 3 de salida.

Un caso particular de convolucién 2D es el caso de las capas fully connected,
FC de ahora en més. Estas suelen ser las tltimas capas presentes en las redes
clasificadoras, véase [17, 16], siendo utilizadas para agregar informacién glo-
bal de toda la imagen. Estas consisten en multiplicar cada pixel del volumen
de la entrada por un valor diferente y reducir mediante suma el resultado,

repitiendo el proceso tantas veces como dimensiones de salida tenga la capa.
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Las FC se pueden implementar como una convolucién al redimensionar la

entradaz;_1a (1 x1x W;_1H;_1D; 1) y realizando la convolucién con w; €
R1X1XW171H171D171 XD[

Convolucién 2D con stride

Como se acaba de exponer, el resultado de una convolucién 2D, suponiendo
que se ha realizado el padding necesario correctamente, dara como resultado
imagenes de igual ancho y alto que la entrada. En algunos casos es deseable
aplicar una reduccién de estas dimensiones de forma implicita durante la

convolucién, esto se logra aplicando un stride mayor a 1.

El stride indica el salto que se aplicara entre cada aplicacién del kernel de con-
volucion, de tal forma, que para una entrada z; | de dimensiones (W;_1, H;_1, D;_1),

la salida z; sera de dimensiones (W;_1/s, H;_1/s, D;), siendo s el tamafio del

FIGURA 1.5: Convolucion 2D con un kernel 3x3 con stride de 2.
Imagen tomada de [1].

stride.

En la figura 1.5 se muestra el ejemplo de una convolucién con stride de tama-
no 2. Obviando los bordes, el resultado sin stride seria de dimensiones 3x3,
sin embargo, al haberse aplicado un salto de 2, las posiciones marcadas con

cruces no se calcularon, con lo que el resultado final es de dimensiones 2x2.

Convolucidén 2D traspuesta

Una convolucién traspuesta, también llamada deconvolucién aunque no sea
una deconvolucién matematica, recibe el nombre del hecho de que, si la con-
volucién se calcula como una multiplicacién de matrices, esta puede ser cal-

culada multiplicando con la traspuesta de la matriz de convolucioén.
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(A) Convolucién 2D (B) Deconvolucién 2D

FIGURA 1.6: Convolucién/deconvoluciéon 2D con un kernel 3x3.
Imagen tomada de [1]

Observando la figura 1.6a, una convolucién seria el resultado de aplicar un
kernel 3x3 a la imagen azul de 4x4, dando como resultado la imagen verde de
2x2. Véase la reduccién de dimensiones dado el tratamiento de bordes.

La convolucién traspuesta invierte las dimensiones, siendo la entrada la ima-
gen de dimensiones 2x2 y la salida la imagen de 4x4. Esta puede ser imple-
mentada mediante una convolucién de la entrada con el padding correspon-
diente tal y como se muestra en la figura 1.6b.

Convolucién 2D dilatada
La idea de una convolucién dilatada se basa en aplicar el concepto de stride
sobre el kernel en lugar de sobre la imagen, consiguiendo asi aumentar el

campo receptivo de cada neurona sin necesidad de redimensionar la imagen.

FIGURA 1.7: Convolucion 2D de kernel 3x3 con dilatacién 2.
Imagen tomada de [1].

En la figura 1.7 se muestra un ejemplo de una convolucién dilatada. La ima-

gen azul es la de entrada, la verde la de salida y los pixeles sombreados sobre
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la azul son los que intervinieron en la convolucion para generar el pixel som-
breado en la imagen verde. Un modo de ver esta operacion es la de aplicar
en lugar de un kernel 3x3 en este caso, uno de 5x5 con los pesos con alguna

coordenada impar puestos a 0.

Convolucién 2D depthwise

Por dltimo, un tipo de convolucién utilizada sobre todo en arquitecturas
que se centran en aumentar su eficiencia, como se explicard en 2.3.1, es la
convolucién depthwise. Este tipo de convolucién propone calcular la capa z;
utilizando los pesos w € R™*"*Pi-1 siguiendo:

2P —wsz vkeo,., D] (1.5)

De modo que en lugar de aplicar para la capa I D;_; X D; convoluciones
como sucede en una convolucién 2D, se aplicardn tinicamente tantas convo-
luciones como mapas de caracteristicas tenga la capa de entrada. En 2.3.1 se
verd como se utilizaran este tipo de operaciones para mejorar la eficiencia del

modelo.

Capas de redimensién

Una forma de agregar informacién y aumentar el campo receptivo de cada
neurona es reducir el tamafio de cada mapa de caracteristica. De esta for-
ma, se consigue agregar informacién contextual de localidades cada vez mas
grandes, hasta conseguir agregar la informacién de toda la imagen como sue-
len hacer las redes clasificadoras. Véase el caso de [16, 17, 18, 19] por ejemplo,
todas estas son redes clasificadoras que reducen el tamafio de sus mapas de
caracteristicas hasta el tamafio de un pixel para luego proceder con operacio-
nes de tipo FC.

En la literatura, las capas dedicadas a reducir el tamafio de la entrada son
llamadas pooling layers. Estas tienen la caracteristica de reducir el tamafio de
las imédgenes de entrada aplicando distintas operaciones, en algunos casos

operaciones no lineales, sin modificar su profundidad.

Max pool

La operacién de max pool consiste en obtener el maximo de una ventana de
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tamafio dado. Al igual que en el caso de una convolucién, el nivel de reduc-
cién de tamafio depende del stride aplicado, no obteniendo niguna redimen-

sién al aplicar un stride de 1.

10
9
2
2

alal—a]w©

Nfw|~|
N|o|a]=

FIGURA 1.8: Operacién de Max pool con una ventana de 2x2 y
stride 2. Cada color muestra cada una de las aplicaciones de la
ventana deslizante.

En la figura 1.8 se muestra el ejemplo de aplicaciéon de un max pool de tamafio
2x2 con stride 2. Véase que en este ejemplo se han seleccionado los strides y

tamafios de ventanas de tal modo que no se solapen.

Average pool

Esta operacion cumple las mismas caracteristicas que el max pool, salvo que

para calcular el resultado aplica la operacién de media de los pixeles dentro

de su ventana. No6tese que este es un caso particular de una convolucién 2D
. . . 1

depthwise con stride con todos sus pesos igual a .

Capas de activacion

Como se ha adelantado en la ecuacién 1.2, en muchos casos se aplican funcio-
nes, llamadas de activacion, a la salida de algunas capas con el fin de agregar

elementos no lineales al modelo.

Algunas de las mas utilizadas son las cldsicas sigmoide y tangente hiperbo-
lica, rectificaciones lineales (ReLU de ahora en mas) [20], ELU (exponential
ReLU) [21] o las leaky ReLu [22]. Su formulacién matematica es la siguiente

respectivamente:

h(x) = (1.6)

hix) = ——— (1.7)
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h(x) = max(x,0) (1.8)
h(x) = X six >0 (1.9)
~ | a(e* —1) de otro modo '

x six>0

h(x) = (1.10)
ax de otro modo

Tanto la tangente hiperbdlica como sigmoide han sido las més utilizadas cla-

sicamente en las redes neuronales artificiales. Sin embargo, su computo es

mas complejo que otras.

Otras funciones se han desarrollado, como ReLU, estas han ido sustituyendo

a las funciones de activacion clasicas dadas las siguientes ventajas:
» Bajo coste computacional.
= Mejor propagacion del gradiente para valores mayores a 1.
» Invariabilidad a la escala: max(0,ax) = a max(0,x) Va > 0.

De especial interés es la propiedad de propagacion del gradiente, tomese

. o . . 5
como ejemplo la funcién sigmoide o(x) = H%’ su derivada es: % =

o(x)(1 — o(x)) mostradas en la figura 1.9.

0:5
/l
7 6 5 -4 -3 -2 1 0 1 2 3 4 5 6 7
-0:5

FIGURA 1.9: Funcién sigmoide en rojo y su derivada en azul.
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Véase que tanto el dominio de la funcién como de su derivada es (0,1). Al
ser el valor de la derivada siempre menor a 1, este disminuira el valor de las
derivadas de las capas anteriores a esta, provocando asi el efecto de vanishing
gradient.

La derivada de las funciones ReLU es 1 para valores mayores a 0. Con lo que,
contribuyen a no agravar el problema del vanishing gradient, por esa razén se
dice que cuentan con una mejor propagacién del gradiente. N6tese que mate-
maéticamente la funcién no es derivable, por lo que, el cdlculo de la derivada

en 0 variard dependiendo de la implementacion.

Con la utilizacién de la funcién ReLU, emerge el problema de las dead neu-
rons. Esto es provocado a causa de no propagar el gradiente para valores
menores a 0, pudiendo caer en situaciones en las que no se genera ninguna
activacion independientemente de la entrada; a estas neuronas que no gene-

ran ninguna activacion se les llama dead neurons.

Para solventar este problema, se utilizan funciones como ELU o leaky ReLu
que permiten una propagacion del gradiente, aunque sea minima, para valo-

res menores a 0, manteniendo los beneficios de la funciéon ReL.U.

En [23] se realiza un estudio exhaustivo de diversas funciones de activaciéon

sobre redes neuronales convolucionales.

Otras capas

En este grupo se explicara brevemente otro tipo de capas que son extensa-
mente utilizadas en la literatura por diferentes arquitecturas que han demos-
trado ser vitales para su éxito. En concreto se presentaradn las capas de batch
normalization (BN de ahora en mas) [24] y dropout [2].

BN

El proceso de entrenamiento de una red neuronal resulta mas complicado
mds profunda sea. En gran parte esto se debe a que la distribucién de valores
de cada capa varia durante el entrenamiento al variar los pesos de las capas
anteriores. Una técnica utilizada frecuentemente es normalizar las entradas
de la red, asegurdndose que cada instancia de entrenamiento tenga media 0
y varianza 1, sin embargo esto no garantiza que los valores de entrada a cada

capa intermedia de la red esten normalizados.
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Partiendo de esta idea de normalizacién nace la técnica BN. Esta técnica pre-
tende hacer formar parte de la arquitectura al proceso de normalizacién, con-
siguiendo que la entrada a cada capa de activacién esté normalizada. De mo-

do que, la normalizacién de cada capa se consigue, de la siguiente forma:

A

(k) _ (k)
ol ¥ —E(x)

o2 (x(k))

(1.11)

Donde x(%) es el k-ésimo mapa de caracteristicas de una capa arbitraria, IE (x(*))

es la esperanza y o?(x(¥)) su varianza.

El célculo de la esperanza y varianza real de todo el conjunto de entrena-
miento para cada capa en que se quiera normalizar resulta no solo impracti-
co, sino imposible computacionalmente en casi todos los casos. Como se vera
en 1.2.3, para el entrenamiento se utilizan mini-batches, con lo que, cada mini-
batches produce una estimacién de la media y varianza de cada activacion.
De esta forma se puede modificar el algoritmo de normalizacién para que

utilice la media y varianza del mini-batch.

Para asegurarse de que la transformacion a aplicar pueda representar la trans-
formacién identidad, se afiaden dos pardmetros mads a la transformacion, la

escala y traslacion, resultando el célculo de la siguiente forma:

BN(x) = y02® 4 gk (1.12)

Siendo los parametros de escala 7y y traslaciéon g aprendibles durante el en-

trenamiento.

Por dltimo, la forma en que se utiliza esta operacion en la literatura es utili-
zando la media y varianza de la poblacién en lugar de las de los mini-batches.
Esto se consigue considerando la media y varianza de cada capa a norma-
lizar como un pardmetro aprendible, que se actualiza con cada iteracién de
entrenamiento. De modo que, una vez finalizado el entrenamiento, se tendra
un valor fijo tanto para la media como varianza, siendo estos los utilizados

para la normalizacién en tiempo de inferencia.

Dropout
Uno de los problemas de las redes neuronales mas frecuentes es el sobre-
ajuste. Esto ocurre principalmente cuando los datos de entrenamiento son

limitados, logrando que el modelo aprenda relaciones complejas existentes
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Unicamente en este limitado conjunto, muchas veces ocasionadas por el rui-

do, que no estdn presentes en datos reales.

Un modo de prevenir estas co-adaptaciones complejas, es decir, situaciones
en que algunas neuronas solo son ttiles en conjuncién con otras, es aplicando
la técnica de dropout. Esta técnica consiste en omitir temporalmente algunas
de las neuronas de alguna capa de la red neuronal durante el entrenamiento,
consiguiendo asi que cada una aprenda a identificar patrones ttiles para la
prediccion.
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FIGURA 1.10: Ejemplo de aplicacién de dropout. Imagen tomada
de [2].

En la figura 1.10 se muestra un ejemplo de aplicacién de dropout en una ite-
racion de entrenamiento. En la fase de inferencia se utilizardn todas las neu-
ronas, promediando asi el resultado de cada uno de los sub-detectores entre-
nados en fase de aprendizaje.

1.2.3. Proceso de entrenamiento

El objetivo del entrenamiento es aprender los pesos de las variables que per-
mitan mejorar el poder de prediccién del modelo. Este aprendizaje se realiza
optimizando una funcién de costes definida, permitiendo asi encontrar qué
combinacion de pardmetros han de tener las variables del modelo para incu-
rrir en coste minimo.

De los métodos existentes de optimizacion, el mds usado es el método de
gradiente descendiente. Este es un método que persigue minimizar la fun-
cioén de costes L(0), parametrizada con 6, siendo este el conjunto de valores
de las variables del modelo. Para encontrar el minimo de la funcién, actuali-

za los valores de 6 iterativamente en la direccién opuesta del gradiente de la



16 Capitulo 1. Introduccion y justificacion

funcion objetivo AL(0) respecto a cada uno de los parametros. El salto que se
realiza en cada iteraciéon dependerd del ratio de aprendizaje, «, que sera uti-
lizado para modificar cada uno de los pardmetros hasta alcanzar un minimo

local.

Principalmente existen 3 tipos de optimizacion por gradiente descendiente:
batch gradient descent, stochastic gradient descent (SGD de ahora en mds) y mini-

batch gradient descent.

Batch gradient descent

La técnica de batch gradient descent consiste en calcular el gradiente de la fun-
cién de costes respecto a los parametros 6 para cada una de las instancias
de entrenamiento y actualizar iterativamente estos pardmetros, siguiendo la

férmula, siendo t el niimero de iteracion:

611 = 6: — alhg, L(6;) (1.13)

Como es de observar, este método es muy lento al tener que calcular los gra-
dientes de todo el dataset para realizar una tnica actualizacién. Este método

garantiza el 6ptimo global para funciones convexas.

SGD

SGD en contraste con Batch gradient descent realiza las actualizaciones de los

pardmetros por cada instancia de entrenamiento vista.

Ori1 = 6 — alg, L(6, %', y") (1.14)

Donde x, i/’ es el par instancia y prediccién esperada del conjunto de entrena-
miento T coni € (1,..,|T|). Este método permite actualizaciones mucho mas
rapidas y permite también re-aprovechar un modelo ya entrenado sobre un
conjunto para realizar actualizaciones sobre el mismo con nuevas instancias

sin necesidad de re-entrenarlo por completo.

El principal inconveniente de este método es la fluctuacién que se produce en

la funcidn de costes al realizar actualizaciones en base a una tinica instancia.
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Mini-batch gradient descent

Por dltimo, este método combina lo mejor de los dos anteriores. Este realiza
actualizaciones por mini-batches de tamarfio n, de modo que, para n pares de

instancias de entrenamiento x’, " se calcula:

Ori1 = 0 — alg,L(6;, x" T, y'T) Vj€ (1,.,n) (1.15)

De este modo, se tienen actualizaciones frecuentes como en SGD a la vez que
se reduce la varianza de la funcién de costes gracias a la aplicacién sobre un

sub-conjunto completo de entradas de entrenamiento.

Este es el método base utilizado para entrenar redes neuronales en la litera-
tura. Este método normalmente se le llama SGD, por lo que, de ahora en mds
se hara referencia al mismo con ese nombre. En[25] se muestra una revision

de los distintos algoritmos de optimizacion.

1.3. Problemaética

Las problematicas de las redes neuronales convolucionales se pueden divi-
dir en dos categorias: aquellas relacionadas con el entrenamiento y las rela-
cionadas con la inferencia. Este trabajo se centrard en las relacionadas con
la inferencia, en concreto, con la eficiencia de computo y de utilizacién de

memoria.

Desde que se generaliz6 el éxito de las redes neuronales, se fueron creando
arquitecturas cada vez méas profundas y complejas, llevando asi a una ingente

utilizacion de recursos.

Parametros MACCs
LeNet [16] 431K 2.29M
VGG-16 [18] 138.3M 154.7G
ResNet50 [19] 25.56M 3.87G

TABLA 1.1: Ntimero de pardmetros y operaciones de diferentes
arquitecturas.
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En la tabla 1.1 se muestra el nimero de pardmetros (cantidad de flotantes) y
operaciones de multiplicacién y suma de algunas de las arquitecturas mas co-
nocidas. Noétese la inmensa utilizacién de memoria y computo, solo la VGG-
16 requiere mas de 500 MB de memoria para almacenar sus pesos aprendi-

dos.

Teniendo en cuenta estos requisitos computacionales, resulta imposible uti-
lizar estos modelos en arquitecturas de bajo poder de computo como pueda
ser dispositivos méviles u otros sistemas embebidos.

1.4. Objetivos

Como se ha visto, el tamafio y complejidad de muchos modelos imposibilita
su implementacién en ciertos dispositivos o para ciertas aplicaciones que re-
quieran alto rendimiento. Diversas técnicas existen para afrontar este proble-
ma, tal y como se verd en el capitulo 2. El presente trabajo pretende estudiar
la eficacia de la técnica de poda de conexiones en redes neuronales convolu-
cionales, analizando el comportamiento del modelo resultante para diversas
configuraciones de métodos con el fin de encontrar buenos protocolos de po-

da para abordar la problemética expuesta.
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Capitulo 2

Estado del arte

El desarrollo en redes neuronales hasta hace pocos afios se centraba en me-
jorar su desempefio en diferentes tareas. Esto se logré creando modelos cada
vez méds grandes tal y como se aprecia en las historia de los tltimos ganado-
res de la Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC de ahora

en mas) en la figura 2.1.
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ILSVRC'15  ILSVRC'14  ILSVRC'14  ILSVRC'13  ILSVRC'12  ILSVRC'11  ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

FIGURA 2.1: Evolucién del error top-5 en ILSVRC. Imagen de
Kaiming He.

Como puede verse, se ha llegado a utilizar modelos de hasta 152 capas, resul-
tando imposible implementar dichos modelos en arquitecturas de limitados

recursos.

Desde hace pocos afios se ha desarrollado una linea de investigacién centrada
en mejorar la eficiencia de las arquitecturas. Con este fin, se han investigado
diversas técnicas, desde modificacion del modelo una vez entrenado hasta
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arquitecturas orientadas a la eficiencia. En este capitulo se presentara algunas

de estas lineas de investigacion.

2.1. Compresion

Esta linea de investigacién propone aplicar diversas técnicas con el principal
objetivo de reducir el tamarfio de los pesos de los modelos. Uno de los trabajos
que presenta varias de estas técnicas es el que propone la técnica llamada

Deep compression [3]. Esta puede resumirse en las 3 faces representadas en la

tigura 2.2.
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FIGURA 2.2: Proceso de compresién Deep compression. Imagen
tomada de [3].

Estas 3 fases son: poda de conexiones, cuantificacién y compresién. La pri-
mera fase consiste en aplicar un método de poda a una red ya entrenada, de
los diferentes métodos de poda se discutird en la seccién 2.4.

La segunda fase consiste en cauntificar los pesos del modelo con el fin de
utilizar menos bits para su representacion. Una vez cuantificados los pesos en
diferentes clasteres, se refina esta cuantificacién realizando un entrenamiento

sobre los mismos.
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weights cluster index fine-tuned
(32 bit float) (2 bit uint) centroids centroids
1.48 3 0 2 1 3:. .
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FIGURA 2.3: Esquema de cuantificacién de pesos con 2 bits y
proceso de actualizacién de centroides. Imagen tomada de [3].

En la figura 2.3 se muestra un ejemplo de cuantificacién de pesos represen-
tados con flotantes de 32 bits a clisteres de 2 bits, permitiendo asi compartir
los pesos que caigan en el mismo claster. También se muestra el esquema de
actualizaciéon de centroides de los clisteres aplicada durante el proceso de

entrenamiento de la cuantificacion.

Por ultimo, aplica la codificaciéon de Huffman [26] para una mayor compre-

sion.

2.2. Destilacion de conocimiento

Esta linea de investigacién pretende transferir el conocimiento de una red
mas grande, llamada «profesora», a una red mucho mas compacta y eficiente,
la «estudiante», de tal modo de conseguir que la red «estudiante» imite a su
«profesora» pero de manera mucho maés eficiente. A esta técnica se le llama

destilacién de conocimiento [27].

Esto se consigue en dos fases; en primer lugar, se entrena la red «profesora»
en la tarea deseada. En segundo lugar, se entrena la «estudiante» utilizando
tanto los datos como la propia red «profesora». Esta red «estudiante» se en-
trena utilizando una funcién de pérdida que contempla tanto el error respec-
to a la salida esperada como el error respecto a la salida de la red «profesora».

Formalmente:
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Ls = H(ps(x),y) + AH(ps(x), pt(x)) (2.1)

Siendo L la funcion de costes de la red estudiante, ps(x) y p¢(x) la probabi-
lidad de clasificaciéon de cada clase (salida de la operacién softmax) dada una
entrada x para la red «estudiante» y «profesora» respectivamente, «H(., .)» la
funcién de entropia cruzada, y el valor esperado para la entrada «x» y A un

pardmetro que permite modificar el peso del coste con la red profesora.

Para guiar atin més el entrenamiento distintos trabajos proponen diferentes
métodos para mejorar el entrenamiento de la red «estudiante», como el caso
de [4] que propone contemplar mds funciones de costes a lo largo de la red
dentro de las capas oclutas de la misma tal y como se muestra en la figura
2.4.

groupl group2 group3

= A, A, A

AT loss AT loss AT loss

S

FIGURA 2.4: Esquema de funciones de costes adicionales en el
entrenamiento de una red «estudiante». Imagen de [4].

2.3. Modificacién de arquitectura

Esta linea de investigacién propone utilizar arquitecturas ligeras para asi me-
jorar la eficiencia del modelo. Estas se basan en la utilizacién de operaciones
de bajo coste que sustituyen a los médulos mas pesados de las arquitecturas
tradicionales. Concretamente, se expondran 3 formas diferentes de sustitur la
operaciéon de convolucién: mediante las convoluciones separables de la Mo-
bileNet [5], con los médulos fire de la SqueezeNet [28] o con la alternativa de la
operacién de shift [6].
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2.3.1. MobileNet

Esta arquitectura recibe el nombre de su propdésito: el de ser implementada
en dispositivos méviles. En la mayoria de arquitecturas que consiguen resul-
tados del estado del arte la mayor parte de las operaciones son consumidas
por las convoluciones, en particular, por aquellas con un kernel mayor a 1x1.
Esta arquitectura propone sustituir estas convoluciones por una convolucién
depthwise como la vista en 1.2.2, seguida de una convolucién 2D 1x1 tal y co-
mo se muestra en la figura 2.5. Estas dos operaciones toman el nombre de

convolucién separable.

| 3x3 Conv | |3x3 Depthwise Conv |

- T
REILU RE.'ILU

| 1x1 L!Ionv |

I

| RelLU |

FIGURA 2.5: Ejemplo de sustitucién de una convolucién 2D por
una depthwise. Imagen tomada de [5]

La motivacién de esta modificacién es la utilizacién de una operacién capaz
de simular una convolucién 2D con la utilizacién de informacién local en ca-
da mapa de caracteristica con una convolucién depthwise y la agregacion de la
misma con una convolucién 1x1. Si bien mateméticamente no es una opera-
cién equivalente, ambas tienen la misma semdntica, con lo que, es de esperar
tener una ganancia en eficiencia asumiendo un coste en precisiéon. Estas dos
operaciones combinadas son mucho maés eficientes que una tinica operacién
de convolucion 2D. El coste computacional en ntimero de operaciones de una

convolucién normal en la capa I viene expresado con la ecuacion:

C(*1) = kwkyD1—1DyW)_1Hj_4 (2.2)

Con C(*;) como el coste en operaciones de realizar una convolucién en la
capa I, (ky, ki) las dimensiones del kernel, (W;_1, H;_1, D;_1) las dimensiones
de la capa de entrada y D) la profundidad de la capa de salida.
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Mientras que las propuestas por la MobileNet tienen un coste en operaciones:

C(sep;) = kwkpD;—1Wi_1H;_1 + D;D;_1W;_1H;_4 (2.3)

Con C(sep;) como el coste en operaciones de realizar una convolucién depth-

wise con un kernel de dimension (ky,, k) seguida de una 1x1 en la capa .

Por lo que, la ganancia en eficiencia puede expresarse como:

C(sep;) _ kwkyDi—1Wi1Hj_1 + DD Wi_1Hy 1 L 2.4)
C(#) kwkp Dy 1D/W)_1Hj 4 Dy kuky,

Por lo que, desde que la salida tenga que tener més de 1 mapa de caracterfs-

tica ya se tendrd una ganancia en eficiencia.

2.3.2. SqueezeNet

Con la misma idea de acelerar las convoluciones, la arquitectura de Squee-
zeNet se centra en acelerar las convoluciones 3x3, sustituyendo estas por los
que denomina modulos fire. Este médulo estd compuesto por 3 convolucio-
nes, una primera convolucién 1x1 llamada «squeeze» y dos convoluciones «ex-

pand», una 1x1 y otra 3x3. Su arquitectura se muestra en la figura 2.6.
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Input

Squeeze 1x1
7

N
Expand 1x1 Expand 3x3

Output

FIGURA 2.6: Arquitectura del médulo fire.

Como puede verse, a la entrada se le aplica una primera convolucén de 1x1
para asi reducir el nimero de canales, luego en paralelo, se aplican convo-
luciones 1x1 y 3x3 para asi expandir la cantidad de mapas de caracteristicas
a la mitad de mapas deseados en la salida. Por altimo, se concatena la sali-
da de cada convolucién expand para dar la salida del médulo. El ntimero de

operaciones de este médulo puede expresarse como:

D D
C(fire) = Di1bWi—1Hy_1 + b Wit Hiy + kakib5 Wi iy (25)

Con C(fire) como el nimero de operaciones necesarias para el médulo fire, b
el numero de capas de salida de la convolucion squeeze y (W;_1, H;_1, D;_1)
las dimensiones de la entrada y D) el nimero de mapas de caracteristicas de
la salida.

2.3.3. Shift net

Otro tipo de arquitectura que surgié con el fin de acelearar las convoluciones

es la ShiftNet. Esta propone sustituir las convoluciones mayores a 1x1 por una
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operacion de shift seguida de una convoluciéon 1x1; siendo esta arquitectura

una forma de realizar convoluciones separables con menos operaciones atn.

Mh /%-ﬂ: /.(
B - o

(B) Operacion de shift

(A) Convolucion depthwise

FIGURA 2.7: Convolucién depthwise y operacion shift. Imagenes
tomadas de [6]

En la figura 2.7 se muestra la arquitectura de la operacién de shift frente a
la convolucién depthwise. Como puede verse, en lugar de aplicar una opera-
cién de convolucién para cada mapa de caracteristicas, la operacion de shift
mueve los mismos en alguna direccién. Esta operacién de movimiento puede
simularse con un kernel de convoulucién con todos sus valores a 0, excepto
aquellos en los que se quiere mover. En la figura 2.7 el valor en color muestra
a modo de ejemplo qué peso a de ponerse a 1 para obtener el resultado que
se muestra.

Si bien es una posibilidad implementar esta operacién mediante una convo-
lucién, la verdadera ventaja de esta es la posibilidad de implementarla sin
necesidad de aplicar ninguna operacién, iinicamente realizando movimien-
tos de memoria; de modo que, el coste de la primera convolucién de una

convolucién separable seria practicamente nulo.

2.4. Poda de conexiones

Esta linea de investigacion propone eliminar algunas conexiones del mode-
lo con el fin de reducir tanto su tamafio como coste computacional. A esta
eliminacién de conexiones se le llama poda, y sobre esta linea en particular

versard la investigacion del presente trabajo.

En los dltimos afios se han desarrollado divesrso métodos de poda que ac-
tdan a diferentes niveles. [7] explica los diferentes niveles a los que se puede
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podar una red neuronal. A nivel mds alto, se puede podar los mapas de acti-
vacion o canales de una capa de la red; en el siguiente nivel, se puede actuar
a nivel de kernel, eliminando aquellos que se consideran innecesarios; y, a
nivel més fino, se puede realizar la poda a nivel intra-kernel, que obliga a ser

cero algunos valores de los kernels, produciendo asi kernels dispersos.

Convl

FIGURA 2.8: Poda a nivel de canal y kernel. Imadgen tomada de

[7]

La figura 2.8 muestra graficamente los dos primeros niveles. Las lineas rojas
muestran los kernels a eliminar si se poda el primer mapa de caracteristicas
de la capa L, y las lineas azules muestran el resultado de eliminar algunos
kernels individuales.

Basados en la poda a nivel de mapas de caracteristicas existen diversos tra-
bajos como [29] o [30]. Ambos plantean una estrategia similar, esta es relizar
iteraciones de poda seguidas de un entrenamiento y repetir el proceso hasta
alcanzar el objetivo.

[30] plantea el problema como uno de optimizacién combinatoria. Siguiendo

su notacion, el problema se plantea de la siguiente manera:

MIN |C(D|W') — C(D|W)|
s.a (2.6)
[IW'llo < B

Donde D es el set de datos, W es el conjunto de pesos en los que convergi6 la
red, W’ es un conjunto de pesos de menor cardinalidad que W, C(D|W) es el
coste que se tiene al aplicar la red con los pesos W sobre los datos D y B es la
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cota que limita el niimero de pardmetros distintos de cero. En otras palabras,
la funcién objetivo trata de encontrar el conjunto de pesos W’ que a lo sumo
tiene B pardmetros que mejor mantiene la calidad de la red. Como se puede
observar, el problema requiere 2/"V! evaluaciones para un determinado set
de datos, resultando irresoluble mediante fuerza bruta para practicamente
cualquier red del estado del arte. Por esta razén, [30] propone un método

greedy de poda iterativa seguido de un entrenamiento.

Al ser un método greedy, requiere de una heruristica para determinar qué
pesos podar en cada iteracién. Es aqui donde [30] propone un criterio basado
en la expansion del polinomio de Taylor y lo compara con otros métodos
propuestos como poda por magnitud de pesos como propone [29], por valor
de las activaciones o Optimal Brain Damage (OBD) [31].

Al resolver el problema de forma heuristica, la calidad de la solucién al pro-
blema de optimizacién dependera principalmente de dos factores: el criterio
de poda y estrategia de buisqueda. Por lo que respecta al criterio de poda, [30]
ademas de utilizar una aproximacién basada en la expansion de Taylor, pro-
pone ciertas modificaciones al criterio como una regularizaciéon basada en el
coste computacional de calcular cada mapa de caracteristica, siendo esta una
forma de guiar el algoritmo hacia movimientos que reduzcan més répida-

mente el coste computacional.
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Capitulo 3

Implementacidn realizada

Como se ha dicho en 1.4, el objetivo principal del presente trabajo es anali-
zar las diferentes estrategias de poda del estado del arte. Para ello, en primer
lugar, se ha establecido el entorno de trabajo para poder abordar la imple-
mentacién y comparacién de los diferentes métodos. Seguidamente, se ha
hecho una implementacién y entrenamiento hasta su convergencia de la red
neuronal LeNet [16] con el fin de utilizar el modelo resultante como base de
comparacion para las estrategias de poda a utilizar. Por dltimo, se han dise-
fiado una serie de experimentos con el fin de evaluar los diferentes métodos
y combinaciones de los mismos para poder asi analizar el comportamiento

de cada uno de ellos.

3.1. Entorno de trabajo

Para la implementacion se decide utilizar el framework Tensorflow [14] dadas
las facilidades que proporciona a la hora de trabajar con redes neuronales. Sin
embargo, este framework se basa en una estructura de grafo estatico a diferen-
cia de otros como puede ser Torch [15], con lo que aplicar algoritmos de poda
presenta todo un reto dada la caracteristica intrinseca de estos algoritmos de
modificar la red. A pesar de esto, Tensorflow sigue siendo mejor opcién gra-
cias al resto de ventajas que presenta y se puede obtener el comportamiento
deseado en los algoritmos de poda utilizando diferentes operaciones que ob-
tengan el mismo resultado que el de modificar el grafo. Por estas razones, se
decide seguir adelante con Tensorflow. Para faciltar la instalacién se utiliza la
tecnologia de Docker [32].
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Por dltimo, para la realizacién de los entrenamientos se cuenta con una GPU
Nvidia 1050; teniéndo presente la posibilidad de utilizar Google Cloud Plat-

form en caso que fuera necesario.

3.2. Red neuronal LeNet

Para la realizaciéon de experimentos se entrena una variante de la red LeNet
[16] sobre el dataset MNIST [8]. Este dataset esta formado imédgenes de 28x28
pixeles junto con una etiqueta para cada una de estas imagenes indicando el

numero escrito en la imagen. El conjunto de entrenamiento estd formado por

60000 imégenes, el de test por 10000 y el de validacién por 5000.

04792\ 3

FIGURA 3.1: Ejemplo de varias imdgenes del dataset. Imagenes
tomada del dataset MNIST [8]

Para resolver el problema de clasificacion de este dataset se plantea la arqui-
tectura de red de la figura 3.2. Esta red estd formada por dos convoluciones,

dos capas de redimensién y dos capas fully-connected.

input convi pool1 conv2 pool2 hiddend output

FIGURA 3.2: Arquitectura de LeNet.
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Kernel N entradas N salidas Memoria FLOPs

convl 5x5 1 32 800 627200
conv2 5x5 32 64 51200 10035200
fcl 1x1 3136 1024 3211264 3211264
fc2 1x1 1024 10 10240 10240

TABLA 3.1: Arquitectura detallada de la red neuronal imple-
mentada.

En la tabla 3.1 se muestra los tamarnios de kernel, canales de entrada, salida,
elementos en memoria y FLOPs (niimero de operaciones de de tipo suma o
MACC) de cada una de las operaciones de la red.

La red fue entrenada durante 10000 iteraciones con un batch de entrenamien-
to de 100 elementos, con un ratio de aprendizaje de 0.0001 utilizando el algo-
ritmo de optimizacion ADAM [33] con B1 = 0,9 y B2 = 0,999 consiguiendo
una precision del 99.239 % sobre el conjunto de validacion.

3.3. Proceso de poda

La configuracién del proceso de poda puede dividirse en varias partes:
= Criterio de poda.
= Granularidad de la poda.
= Protocolo de poda.

El criterio de poda es la forma en que se decide qué conexiones se quiere
podar en cada iteracién de poda. La granularidad de la poda controla a qué
nivel se quiere podar, ya sea a nivel de mapas de caracteristicas, kernel o pesos
individuales de cada kernel. Por tltimo, el protocolo de poda es la forma en
que se realiza todo el proceso, este decide en qué momento se realiza cada
iteracion de poda, a qué capas afecta o en qué momento se aplica un proceso
de re-entrenamiento.

A su vez, el criterio de poda puede dividirse en dos:
» Criterio de evaluacion.

» Criterio de seleccion.
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El criterio de evaluacion es el método que consigue evaluar cuantitativamen-
te cada conexidn, estimando de ese modo cuales son mejores candidatas a
podar. El criterio de seleccién es aquel que decide qué conexién podar una

vez que han sido evaluadas.

En cuanto a criterio de poda, en la literatura se utiliza practicamente siempre
un criterio de seleccion greedy, variando las diferentes propuestas principal-
mente en el criterio de evaluacién. De los diferentes criterios de evaluacién

posibles, se estudiardn los siguientes:
» Magnitud de los pesos.
» Media de activacion.

» Criterio de Taylor.

3.3.1. Diferentes criterios de evaluaciéon
Magnitud de los pesos

Este criterio estudiara la magnitud de los pesos de los filtros tal y como pro-
pone [29]. Sea Fik el conjunto de pesos responsables de actuar sobre los ma-
pas de caracteristicas en la capa k - 1 para para producir el i-ésimo mapa de
la capa k, entonces, la magnitud (M¥) del filtro F¥ se obtendrd mediante la

ecuacion:

Mi= ) [l (3.1)

wGFl-k

De este modo, se tiene una medida de la «<importancia» del i-ésimo mapa de
caracteristicas de la capa k; a mayor magnitud, mds importante el mapa. Si
se tuviera una magnitud Mf‘ de 0, entonces, el mapa i de la capa k podrd ser

eliminado sin afectar a la precisiéon de la red.

Este criterio estudia tinicamente los pesos, por lo que es independiente de los

datos.

Media de activacion

Otro aspecto que puede analizarse para determinar la importancia de un ma-

pa de caracteristicas es la media de las activaciones. Esto es, a la salida de
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cada médulo ReLu [20] se calcula la media de los valores del mapa. Esto da-
rd como resultado un valor indicativo de la importancia de dicho mapa de

caracteristica.

Criterio de Taylor

En el trabajo [30] se propone, siguiendo la notacién del paper, el siguiente

criterio:

1 o0C

—Y —z
Y3,

M 521 m

m Jm

@TE (Z;c) = (3.2)

Donde zf‘ es la activacién del mapa de caracteristicas k de la capa I, C es la
funcién de costes y M es el nimero de elementos del mapa de caracteristi-
cas z;‘. Esta ecuacion indica que se deberé calcular la derivada de la funcion
de costes respecto cada activaciéon, multiplicar por la activaciéon y promediar
entre cada mapa de caracteristicas; con lo que, aquellos mapas con una acti-

vacién nula o gradiente plano obtendran una valoracion baja.

3.4. Experimentos realizados

Con el fin de analizar el comportamiento de las diferentes estrategias de po-
da se propone la realizacion de una serie de experimentos. Todos ellos se
realizan utilizando la red neuronal LeNet expuesta en 3.2 ya entrenada como

base.

Cada uno de estos experimentos tendrdn una configuracién diferente de cri-
terio y protocolo de poda, manteniendo en comun la granularidad, todos
ellos se realizan a nivel de mapa de caracteristica. La razén de utilizar tinica-
mente esta granularidad es la traduccién directa que conlleva la eliminacién
de un mapa de caracteristica en eficiencia afiadida, mientras que, para ob-
tener una mayor eficiencia eliminando kernels individuales o incluso valores
dentro de las convoluciones es necesario una implementacién especifica o in-
cluso hardware especifico que permita operaciones tales como convoluciones

con kernels dispersos.



34 Capitulo 3. Implementacion realizada

3.4.1. Experimentos realizados de poda sin re-entrenamiento

El primer experimento realizado es el de la aplicaciéon de un protocolo de

).

£Quedan
conexiones por
podar?

NO

poda sin re-entrenamiento con diferentes criterios.

~

Evalia la
importancia de
cada neurona

segln el criterio

Elimina la neurona
menos importante

Red neuronal
entrenada

FIGURA 3.3: Diagrama del protocolo de poda sin re-
entrenamiento.

En la figura 3.3 se muestra el diagrama de este protocolo. Este consiste en,
partiendo del modelo entrenado, evaluar las conexiones de interés a podar,
eliminar la menos importante y repetir el proceso hasta que se hayan eli-
minado todas las conexiones propuestas. En las siguientes sub-secciones se

explicard en detalle cada experimento realizado bajo este protocolo.

Poda por capas

En primer lugar, se propone podar cada una de las capas de la red de forma
individual, podando 1 mapa por iteracién de poda siguiendo una estrategia

greedy y monitorizando la precisién luego de cada iteracion.

La red a utilizar contiene 1120 mapas de caracteristicas, 32 de ellos resultado
de la primera convolucién (convl), 64 resultado de la segunda (conv2) y 1024
resultado de la primera operacién fully-connected (fc1), tal y como se observa
en la tabla 3.1. Para cada una de estas capas, se realiza una poda utilizando
los diferentes métodos expuestos en 3.3.1 junto con un método aleatorio a uti-
lizar como referencia, limitando la poda a la capa seleccionada. En la seccién
4.1.1 se muestran los resultados obtenidos.

Poda entre capas

Tras el andlisis del comportamiento de los diferentes algoritmos para cada ca-
paindividual, se procede a aplicar los diversos criterios de poda a toda la red,

de modo que, durante cada iteracién de poda se podran eliminar conexiones
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de cualquiera de las capas de la red, excepto la tltima que corresponde con

la clasificacién final.

En primer lugar, se realizard una poda entre todas las capas de la red utili-
zando los criterios sin aplicar ningtin tipo de normalizacién. Resultados de

este experimento se presentan en 4.1.2.

Es de esperar que el desemperio de los métodos sea peor que en el caso de
la aplicacién a capas individuales dado que es posible que la magnitud de
algunos criterios deba ser normalizada. Por lo que, se realizard una compa-
rativa del desempefio de cada método sin normalizar y bajo la norma [; y
I, para luego, una vez identificada la normalizacion requerida para obtener
el mejor comportamiento, realizar una comparativa de cada método bajo su

mejor normalizacién. Resultados de este experimento se presentan en 4.1.2.

3.4.2. Experimentos realizados de poda con re-entrenamiento

Tras la realizacién de la poda por capas individuales e identificacién de la ne-
cesidad de una regularizacién para un correcto desempefio si se podan varias

capas, se realizara una poda siguiendo el protocolo con re-entrenamiento.

sl

Evalua la
TIIETED IR Elimina la neurona Re-entrena n i'Q.ue'jﬂ"
cada neurona menos importante iteraciones B[
seqgun el cnteno P podar?
NO

FIGURA 3.4: Diagrama del protocolo de poda con re-
entrenamiento.

Red neuronal
entrenada

En la figura 3.4 se muestra el diagrama de este protocolo; partiendo del mo-
delo ya entrenado, se evaltian las conexiones propuestas a podar, se poda la
menos importante, se re-entrena las conexiones supervivientes durante un
ntimero determinado de iteraciones y se repite el proceso. En las siguientes
sub-secciones se detallard cada uno de los experimentos realizados con este

protocolo.
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Estimacion de nimero de iteraciones de re-entreno necesarias

En primer lugar, cabe definir el nimero 6ptimo de iteraciones de re-entreno
necesarias para que este protocolo de poda sea efectivo; por lo que, se es-
tudiard el comportamiento de cada método de poda al variar el nimero de

iteraciones de re-entreno.

Este estudio se realizard analizando primero el efecto en una poda para ca-
da capa individual, para luego repetir el estudio aplicado a todo el modelo
en su conjunto. Para la realizacién de este experimento se aplicard la mejor
regularizacién encontrada en en el experimento 3.4.1. Los resultados de esta

estimacion se encuentran en la seccién 4.2.1.

Comparativa de los diferentes criterios bajo el mejor niimero de iteracio-

nes de re-entreno encontrado

Tras encontrar el nimero 6ptimo de iteraciones de re-entreno a aplicar en
un protocolo con re-entreno, se realizara la comparativa del desempefio de
cada método de poda para asi verificar si se sigue manteniendo como mejor

criterio de poda que el encontrado bajo el protocolo 3.4.1.

En primer lugar se realizara la comparativa de poda por capas individuales
y luego con una poda aplicada a toda la red. Resultados de esta comparativa

se encuentran en 4.2.2.

Analisis del efecto de la regularizacién en el protocolo de poda con re-

entreno

Hasta el momento, los experimentos de este protocolo aplicados a toda la red
se han realizado utilizando la mejor regularizacién encontrada en el experi-
mento 3.4.1. Para verificar si el hecho de realizar un re-entreno puede evitar
la necesidad de aplicar una normalizacién, se realizara una comparativa del
efecto de aplicar este protocolo con y sin normalizacién para cada uno de los

criterios de poda. Esta comparativa se encuentra en la seccion 4.2.3.
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3.4.3. Experimentos realizados de poda con re-entrenamiento

exclusivos a cada capa

Tras realizar los experimentos relativos a un protocolo con re-entreno, se pro-
pone modificar el mismo, aplicando dicho re-entrenamiento tinicamente a la

capa podada.

Sl

Evalda la
importancia de - Re-entrena n ¢£Quedan
Red neuronal Elimina la neurona - . .
e cada neurona T TraT e iteraciones una conexiones por
seqln el criterio linica capa podar?
j NO

FIGURA 3.5: Diagrama del protocolo de poda con re-
entrenamiento tina sola capa.

En la figura 3.5 se muestra el diagrama de dicho protocolo. Se realizaran ex-
perimentos de aplicar este protocolo a cada capa individual. Resultados de
dichos experimentos asi como comparativa para verificar si se sigue man-
teniendo el mismo criterio como mejor criterio de poda se muestran en la

seccion 4.3.

3.4.4. Experimentos realizados de poda con re-entrenamiento

sin re-calculo del criterio en cada iteracion

Como ultimo protocolo de poda analizado, se propone realizar una modi-
ficacion al protocolo con re-entrenamiento del experimento 3.4.2 en pro de

la eficiencia. Se propone no re-calcular el criterio de poda en cada iteracién,

& :
Evalua la
Red neuronal I::na%%nﬁ::rlgnie Elimina la neurona Re-entrena n con%(iil:;?snpor
entrenada segin el criterio PTETES TR iteraciones podar?
ido NO

FIGURA 3.6: Diagrama del protocolo de poda con re-
entrenamiento sin re-cilculo del criterio.

salvo en la primera.

En la figura 3.6 se muestra el diagrama de este protocolo. Resultados de la
aplicacién de este protocolo a cada capa individual de la red asi como a todo

el modelo en su conjunto se muestran en la seccién 4.4.
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3.4.5. Comparacién de los mejores métodos de cada protoco-

lo de poda

Al finalizar los experimentos propuestos, se tomara de cada protocolo de po-
da el método con mejor desempefio para asi comparar los diferentes protoco-
los. En primer lugar se realizard una comparacion de los métodos aplicados a
cada capa individual para luego comparar el desempefio al podar el modelo
en en su conjunto. De este modo, se podra tener una valoracién final de cual
es el mejor criterio de poda encontrado y bajo qué protocolo ha dado su me-
jor desemperio. Resultados de esta comparativa se encuentran en la seccién
4.5.

3.4.6. Resultados finales

Por altimo, para finalizar, se agregard los resultados finales, comparando nu-
méricamente el resultado los mejores algoritmos obtenidos con el modelo ba-
se, asi como el resultado de entrenar un modelo reducido desde cero. Estos

resultados se encuentran en la seccidn 4.6.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Poda sin re-entrenamiento

4.1.1. Poda sin re-entreno por capas

(A) Poda de la capa convl (B) Poda de la capa conv2

e

Accuracy

(C) Poda de la capa fcl

FIGURA 4.1: Poda de las capas convl, conv2 y fc1 con diferentes
métodos

En la figura 4.1 se muestra el resultado de eliminar una conexién por ite-
racién aplicando la poda tnicamente a las capas convl, conv2 y fcl por se-
parado. Como se puede observar, una poda realizada en las primeras capas
tendrd mayor repercusion negativa que una poda en las tltimas. Esto con-
cuerda con la teoria de que en las primeras capas se aprenden las estructuras
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mas bdsicas, con lo que, de no poder representar elementos tan simples como

un borde es de esperar que el modelo no consiga una alta precision.

De estos resultados se puede verificar que el criterio de evaluacién con mejor
desempefio ha sido el de Taylor, superado en apenas alguna ocasién en el

momento de podar la capa convl.

4.1.2. Poda sin re-entreno en toda la red

Poda sin re-entreno en toda la red sin regularizacién

400 00 200 100K
Number of feature maps prunec

—Taylor — Min weight

FIGURA 4.2: Poda de todas las capas de la red con diferentes
métodos.

En la figura 4.2 se muestra el resultado de podar toda la red con los diferen-
tes métodos. Como se puede observar, se ha tenido un desempefio mucho
peor que en el caso de aplicar una poda a cada capa individual, teniendo un
desempefio mucho peor incluso que una poda aleatoria. Esto se debe a la
falta de una regularizacién en los criterios aplicados al tener cada capa una

magnitud diferente tanto en sus activaciones como pesos.
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Poda sin re-entreno en toda la red con regularizaciéon

| ™

(A) Poda de todas las capas de la red con(B) Poda de todas las capas de la red con
el método de minimo peso. el método de Taylor.

(C) Poda de todas las capas de la red con
el método de minima activacién.

FIGURA 4.3: Comparativa del uso de diferentes regularizacio-
nes para cada método.

En la figura 4.3 se muestra el efecto de aplicacién de diferentes regularizacio-
nes a cada método de poda. Como puede observarse, el desemperio de los
distintos métodos de poda mejoré considerablemente, considerando como
mejor regularizacion la I, para la normalizaciéon de las magnitudes entre las
diferentes capas.

0,99 - e NS

400 600 800 100(

= Taylor L2 — Min weight L2 Random Min activation L2

FIGURA 4.4: Poda de todas las capas de la red con diferentes
métodos con regularizacion /.

En la figura 4.4 se muestra la comparativa del desempefio de los diferentes
métodos aplicados a toda la red con regularizacién I,. Como puede observar-
se, al igual que en el caso de poda por capas, el criterio de Taylor da el mejor
desempefio.
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4.2. Poda con re-entrenamiento

4.2.1. Estimacion de nimero necesario de iteraciones de re-

entrenamiento por iteracion de poda

Estimacién para una poda de tinicamente la capa conv1

10 1 2 10 C
Number of feature maps pruned Number of feature maps pruned

—— Taylor 10 —— Taylor 50 aylor 10C —— Min weight 1 —— Min weight 50 Min weight 100

S,

10 1
Number of feature maps prunec 0 5 10 15 0
== Min activation 10 == Min activation 50 Min activation 100 Number of feature maps pruned

Random 50

—— Random 1

(C) Poda con criterio de minima activa-

. (D) Poda con criterio aleatorio.
cion.

FIGURA 4.5: Poda de la capa convl con diferentes métodos re-
entrenando 10, 50 y 100 iteraciones.

En la figura 4.5 se muestra el resultado de aplicar los distintos criterios a la
capa convl re-entrenando 10, 50 y 100 iteraciones. Como puede observarse,
todos los criterios mejoran su desempefio a mds iteraciones de re-entreno
realizadas. Esta mejora del desempefio resulta pronunciada entre la realiza-
cién de 10 y 50 iteraciones, mientras que al comparar entre realizar 50 o 100
iteraciones, se puede decir que es mejor realizar 100 antes que 50, teniendo

algunos casos en que el resultado es muy similar, o incluso el mismo.
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Estimacién para una poda de tnicamente la capa conv2

o 10 20 30 40 50 60 o 10 20 30 40
Number of feature maps pruned Number of feature maps pruned
——Taylor 10 ——Taylor 50 Taylor 100 ——Min weight 10 —— Min weight 50 Min weight 100
(A) Poda con criterio de Taylor. (B) Poda con criterio de minimo peso.

: | —_— - s
0,99 T e e L PPN DS A Dl

0 10 30 a0 60
Number of feature maps pruned 0 10 20 30 20 S0 50

—— Min activation 10 —— Min activation 50 Min activation 100 Number of feature maps pruned
Random 10

Random 50 Random 100
(¢) Poda con criterio de minima activa-

. (D) Poda con criterio aleatorio.
cion.

FIGURA 4.6: Poda de la capa conv2 con diferentes métodos re-
entrenando 10, 50 y 100 iteraciones.

En la figura 4.6 se muestra el resultado de aplicar los distintos criterios a la
capa conv2 re-entrenando 10, 50 y 100 iteraciones. Los resultados son simila-
res a los obtenidos para la capa ??, mostrando atin menos distancia entre la

realizacién de 50 y 100 iteraciones.
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Estimacién para una poda de tinicamente la capa fc1

(A) Poda con criterio de Taylor. (B) Poda con criterio de minimo peso.

g e e S D S A
W > 3

(C) Poda con criterio de minima activa-

. (D) Poda con criterio aleatorio.
cion.

FIGURA 4.7: Poda de la capa fcI con diferentes métodos re-
entrenando 10, 50 y 100 iteraciones.

En la figura 4.7 se muestra el resultado de aplicar los distintos criterios a la
capa fcl re-entrenando 10, 50 y 100 iteraciones. Al igual que en el caso de la
capa conv2, se puede decir que la distancia entre aplicar 50 y 100 iteraciones
es ain menor. Por lo que, se puede deducir que a més profunda la capa que

se pode, menos efecto tendrd un re-entreno con mas de 100 capas.

Estimacién para una poda de toda la red

AR et T RS 4 ST B A

9 Yy WW\M S F "
\L E W'"” WMWF,

(A) Poda con criterio de Taylor. (B) Poda con criterio de minimo peso.

S AR I M,W.MM.M.J.WW\\ :
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\

(¢) Poda con criterio de minima activa-

., (D) Poda con criterio aleatorio.
cion.

FIGURA 4.8: Poda de toda la red con diferentes métodos re-
entrenando 10, 50 y 100 iteraciones.

En la figura 4.8 se muestra el resultado de aplicar los distintos criterios a toda
la red re-entrenando 10, 50 y 100 iteraciones. Al igual que en el caso aplicado
por capas diferentes, se puede verificar que se tiene el mejor desempefio con
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100 iteraciones, mostrando una pronunciada diferencia entre 10 y 50, y un
resultado muy similar, rozando el limite de la diferenciacién de cual es mejor,

entre aplicar 50 o 100 iteraciones de re-entreno.

Tras la realizacién de estos experimentos, se concluye que el niimero 6pti-
mo de iteraciones de re-entreno a aplicar en este caso es 100; sin necesidad
de explorar la posibilidad de aumentar este niimero, tanto por razones de

eficiencia como de eficacia.

4.2.2. Estimacion del mejor criterio para una poda con re-entreno

Estimacién del mejor criterio para una poda con re-entreno por capas

Accuracy

Number of feature maps pruned

——Taylor 100 —— Min weight 100 Random 100

(A) Poda de la capa convl (B) Poda de la capa conv2

Accuracy

ture maps pruned

(C) Poda de la capa fcl

FIGURA 4.9: Poda de las capas convl, conv2 y fcl con diferentes
métodos re-entrenando 100 iteraciones

En la figura 4.9 se muestra la comparativa de realizar una poda por capas
individuales con 100 iteraciones de re-entreno. Como se observa, todos los
métodos dan resultados muy similares, incluso uno aleatorio, por lo que, no
se puede establecer de forma concluyente un tinico método como mejor que
los demads. Esto demuestra que, en este caso, el re-entreno, en el caso de reali-
zar una poda a una capa individual, pesa mas que el criterio de poda elegido.
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Estimacién del mejor criterio para una poda con re-entreno de toda la red

800
feature maps pruned
L2 100 Random 10 Min activation L2 10C

——Taylor L2 100

FIGURA 4.10: Poda de todas las capas de la red con diferentes
métodos re-entrenando 100 iteraciones.

En la figura 4.10 se muestra la comparativa de realizar una poda a todo el
modelo con 100 iteraciones de re-entreno. En este caso si que se puede definir
que método ha tenido mejor desempefio, siendo este el criterio de Taylor, al

igual que en el caso de poda sin re-entreno.

4.2.3. Analisis del efecto de la regularizacién en una poda

con re-entrenamiento

(A) Efecto de la regularizacién con el mé-(B) Efecto de la regularizacion con el mé-
todo de Taylor. todo de minimo peso.

St T A S A bt

T
\

(C) Efecto de la regularizacion con el mé-
todo de minima activacién.

FIGURA 4.11: Comparativa del uso o no de una regularizacion.

En la figura 4.11 se analiza el efecto del uso o no de una regularizacién en
una poda con re-entreno con el fin de verificar si es posible que un re-entreno
elimine la necesidad de utilizar una normalizacién. Como se puede verifi-

car, en la mayor parte de los casos esto no ocurre, una regularizacion sigue
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siendo necesaria para un correcto desempefio de los criterios de poda, ex-
cepto para el criterio de minimo peso. Esto es de esperar, pues, durante un
re-entrenamiento se modifican directamente los pesos del modelo, por lo que
entre cada iteracion es posible que se adapten para evitar una regularizacién
en caso de utilizar un método de minimo peso; sin embargo, el resto de mé-
todos utilizan informacién diferente a parte de los pesos de la red, por lo que

si requieren una normalizacién.

Tras estos resultados, se concluye que una normalizacién sigue siendo nece-

saria, incluso cuando se utiliza el criterio de minimo peso.

4.3. Poda con re-entreno exclusivo a cada capa po-
dada

. Accuracy

10 20 30 40 50 60

of feature maps prunec Number of feature maps pruned

——Taylor L2 —— Min weight L2 Randon Min activation L2 —Taylor L2 Minweght L2 Random Min activation L2

(A) Poda de la capa convl (B) Poda de la capa conv2

Number of f

ture maps pruned

——Taylor 12 —— Min weight L2 Random Min activation L2

(C) Poda de la capa fcl

FIGURA 4.12: Poda de las capas convl, conv2 y fcl con diferentes
métodos re-entrenando tinicamente la capa podada

En la figura 4.12 se muestra el resultado de aplicar una poda a cada capa
individual y re-entrenando tinicamente la capa podada. Al igual que en los
resultados 4.2.2, no es posible establecer un claro mejor criterio, sin embar-

go, realizar una poda aleatoria seguida de un re-entreno ya no garantiza un
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buen desempefio. Esto demuestra que en el caso de 4.2.2 se conseguian bue-
nos resultados independientemente del criterio utilizado al compensar las

conexiones mal podadas de una capa con adaptaciones de otras capas.

4.4. Poda con re-entreno sin re-calculo del criterio

4.4.1. Poda por capas con re-entreno sin re-cilculo del criterio

I . —— S T o oy
)9 — < == - 199 - v, < DAy

(A) Poda de la capa convl (B) Poda de la capa conv2
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(C) Poda de la capa fc1

FIGURA 4.13: Poda de las capas convl, conv2 y fc1 con diferentes
métodos calculados tinicamente en la primera iteracién

En la figura 4.13 se muestra el resultado de aplicar una poda a cada capa
individual sin re-calcular el criterio en cada iteracién. Como es de esperar, al
igual que en el caso de 4.2.2, no puede establecerse un claro mejor criterio al

pesar mds el re-entreno que la seleccién del método en este caso.
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4.4.2. Poda en toda la red con re-entreno sin re-calculo del

criterio

i LRI R it Mt a bl i shem i e s T

400 600 800 1000
Number of feature maps pruned

Taylor L2 — Mii

FIGURA 4.14: Poda de todas las capas de la red con diferentes
métodos calculados tinicamente en la primera iteracion.

En la figura 4.14 se muestra el resultado de aplicar una poda a toda la red sin
re-calcular el criterio en cada iteracién. En este caso si que es posible estable-
cer un mejor criterio, siendo este, una vez més, el crietrio de Taylor, seguido

por poco por el de minima activacion.
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4.5. Comparacion de los mejores métodos de cada

protocolo de poda

4.5.1. Comparacién de los métodos aplicados por capa

(A) Poda de la capa convl (B) Poda de la capa conv2

Number of feature maps pruned
ning only fcl

(C) Poda de la capa fc1

FIGURA 4.15: Poda de las capas convl, conv? y fcl con el criterio
de Taylor con diferentes protocolos de poda.

En la figura 4.15 se muestra el resultado de aplicar una poda a cada capa
individual con diferentes protocolos. Se puede observar que el mejor desem-
pefio lo da el protocolo de re-entrenamiento de toda la red, seguido muy de
cerca por el protocolo que no re-calcula el criterio. Con lo que, se puede con-
cluir que en este modelo, para el caso de una poda por capa individual un
re-entramiento en toda la red luego de cada iteracién de poda es necesario

para un buen desempefio.
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4.5.2. Comparacion de los métodos aplicados a toda la red

200 400 600 800 1000
Number of feature maps pruned

m— N0 ret "] ——Retr 2 all net Without recalcul

FIGURA 4.16: Poda de todas las capas de la red con el criterio
de Taylor con diferentes protocolos de poda.

En la figura 4.16 se muestra el resultado de aplicar una poda a toda la red
con diferentes protocolos. En este caso si que se ve clara la diferencia entre
re-calcular o no el criterio, siendo el mejor protocolo el de re-entreno de toda

la red con re-cdlculo del criterio en cada iteracion.

4.6. Resultados finales

Tras la realizacion de todos los experimentos, se puede concluir que el mejor
algoritmo de poda encontrado es una poda con re-entreno de al menos 100
iteraciones por cada iteracién de poda, siguiendo el criterio de Taylor para
evaluar la importancia de cada neurona y permitiendo re-entrenar todas las

conexiones del modelo.

Una vez identificado este algoritmo de poda, se analiza el resultado final de
realizar una poda del modelo marcando como limite inferior una precisién
del 99 %. El resultado obtenido se compara con el de entrenar un modelo de

las mismas caracteristicas desde cero.

Pérdida de precision Compresién Aceleracion

Modelo base 0% x1 x1
Modelo base podado 0.239 % x80 X7
Modelo entrenado de cero 0.839 % x80 X7

TABLA 4.1: Comparacién de un modelo podado y uno compac-
to entrenado desde cero con el modelo base.
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En la tabla 4.1 se muestra la comparativa de aplicar un método de poda a
un modelo entrenado frente a entrenar un modelo del mismo tamafio desde
cero. Para obtener el modelo podado, se aplic6 una poda con un protocolo
con re-entrenamiento siguiendo el criterio de evaluacién de Taylor, tal y como
se verificd que es el mejor protocolo de poda para este tipo de modelo, hasta
alcanzar una precision del 99 %. Tras obtener la nueva arquitectura, se realizé
un entrenamiento desde cero tal y como se realiz6 la primera vez para el

modelo base detallado en 3.2 con la nueva arquitectura obtenida.

El nuevo modelo, utiliza tan solo un 1,25 % de los pesos del modelo original
y realiza tan solo el 14 % de operaciones respecto al original. Es de notar la
mayor ganancia en compresion respecto a aceleracion. Esto se debe a que
la mayor parte de las conexiones fueron podadas de la capa fc1, una capa
de tipo FC, més que de las capas convolucionales, aquellas responsables del
principal consumo de operaciones tal y como se verifica en la tabla 3.1.

Tras comparar la precisiéon del modelo entrenado desde cero con el modelo
podado, se puede verificar que el primero no consigue alcanzar la precisién
del segundo, verificando la teoria de la necesidad de un modelo denso para

el aprendizaje.
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Conclusiones y lineas futuras

5.1. Conclusiones

Se ha realizado una investigacion de diversas técnicas del estado del arte pa-
ra la mejora de la eficiencia tanto en consumo de memoria como realizacién
de ntiimero de operaciones de las redes neuronales convolucionales centrdn-
dose en las técnicas basadas en poda de conexiones. Tras la realizacién de
dicha investigacion se realiz6 la implementacién y entrenamiento de una red
neuronal a utilizar como modelo base para analizar el desemperio de las di-
ferentes técnicas de poda, para asi estudiar su comportamiento a medida que
el modelo se reduce tanto en tamafio como en ntimero de operaciones y ve-
rificar qué combinacién de métodos y protocolos de poda se adecua mejor al

modelo.

Luego del disefio y realizacién de los experimentos necesarios para dicho
analisis, se consigui6 verificar la eficiencia de dichos métodos de poda, con-
siguiendo resultados positivos tanto en reduccion de tamafio del modelo co-
mo en aceleraciéon del mismo al reducir el nimero de operaciones necesarias

para su inferencia.

Con esto se comprueba la eficacia de estos métodos, muy dependientes de su
configuracién y forma de aplicacion, que permiten la reduccién de modelos
grandes e imposibles de implementar en arquitecturas de recursos limitados
o de utilizar en aplicaciones que requieren un tratamiento de alto rendimien-
to a otros modelos mucho mds eficientes que si pueden ser implementados

en dichas condiciones a costa de una pequefia pérdida de precision.
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5.2. Lineas futuras

Como linea futura se propone extender la aplicacién de estos métodos a ar-
quitecturas més complejas tanto en tamafio como en disefio de la arquitectu-
ra. Varios retos se presentardn en la aplicacién de estos métodos a dichas ar-
quitecturas, el primero serd sin duda el coste computacional de la aplicacién
de los mismos. Si bien son algoritmos disefiados para mejorar la eficiencia del
modelo, la aplicacién de los mismos requiere un elevado coste computacio-
nal en muchos casos incluso para redes neuronales pequefias; por lo que, serd
de esperar que el solo hecho de aplicar una poda a un modelo mas profundo
sea todo un reto.

Como siguiente paso natural a dar en este proceso se propone aplicar estos
métodos a arquitecturas mas complejas, tales como la arquitectura de ResNet
[19] que el propio disefio de su arquitectura condiciona el modo en que se han
de podar las conexiones, por lo que diferentes modos de podar conexiones

han de disefarse.
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