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1 Acţiuni planificate

Conform planului de realizare a proiectului această etapă conţine activitatea: ”Algoritmi pentru ı̂nvăţare
prin transfer şi pentru ı̂nvăţare semi-supervizată ce presupune: (I) Identificare rezultate relevante apărute
de la depunerea proiectului. (II) Identificare baze de date potrivite. (III) Init, ializare construct, ie de transfer
de cunos, tint,e prin antrenare duală (predict,ie s, i grupare). (IV) Raportare s, i diseminare. În continuare,
ı̂n acest raport sunt rezumate eforturile noastre ı̂n atingerea obiectivelor asumate ı̂n proiectul de faţă.
Abordarea urmăreşte planul propus şi un sistem bazat pe reţele convoluţionale adânci antrenate dual
(predicţie şi grupare) pe baza principiului marjei largi asumat ı̂n propunerea de proiect.

2 Soluţia investigată

Am investigat o metodologie pentru a antrena o reţea convoluţională adăncă ı̂ntr-o manieră complet
supervizată pentru probleme de clasificare mutual exclusive. Urmărim să creştem cantitatea de date cu
unele sintetice având etichete soft (probabilistice). Acest lucru se realizează luând ı̂n considerare o grupare
(clustering) controlată a descriptorilor. În consecinţă, reţeaua antrenată include un strat care acţionează ca
descriptor discriminativ. Pentru implementare am folosit un ResNet-18 [2], iar descriptorii sunt extraşi din
ultimul strat ı̂nainte de cel de decizie, după aplatizare (flattening).

Pentru probleme de clasificare, eticheta iniţială este dată ca scalar (valoare categorială) şi ulterior
considerată ı̂n fomat vectorial yi (one-hot encoding). Ne propunem să calculăm probabilităţile de apartenenţă
(soft) la clasă care sunt notate cu yi = [y1

i , y2
i . . . yC

i ].
Grupare supervizată. Având o intrare xi, descriptorul asociat ei şi predicţia yi, sistemul antrenabil ψ

este construit astfel ı̂ncât să grupeze descriptori printr-o funcţie cost specifică. Aceasta este inspirată din
munca lui Wen et al. [5] şi reduce variaţiile intraclasă, ı̂ncurajând descriptorii să migreze către centrele de
clasă corespunzătoare. Folosim o versiune normalizată [7] care limitează zona de migrare. Funcţia cost ,
LE , poate fi scrisă pe baza descriptorilor normalizaţi ca ê = e
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unde cc este centroidul clasei c din totalul claselor C. D
(

êi, ĉj
)
= µc

i arată probabilitatea ca datele xi

să fie ı̂n clasa C. Normalizarea din ecuaţia (1) limitează spaţiul pentru migraţia centroidului, ı̂n timp ce
scăderea impune ca descriptorii să se grupeze către centroizii claselor şi să se depărteze de alţi centroizi.
Centroizii cc sunt actualizaţi după fiecare set astfel :
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Data: : Subset de b instanţe etichetate ı̂n forma one–hot labels cu descriptori
X = {. . . , (xi, ei, yi), . . .}, i = 1 . . . b, parametrul α pentru distribuţia β ı̂n Eq. (3).

for b = 1 : Nbatch do
Calculează descriptorii pentru datele de intrare ei = ψ(xi) ;

Actualizează centroizii folosind ec. (2) ce asigură compacticitatea;
Calculeaza date sintetice cu ec. (3). ;
Calculează etichetele pentru date sintetice cu ec. (4). ;

end
Calculeaza costul total cu ec. (5) ;
Actualizează parametrii reţelei;

Algorithm 1: Algoritmul propus SoftClusterMix primeşte ca intrare un subset de etichete X şi produce
exemple sintetice ce populează dens spaţiul de intrare X̃ . Etichetarea noilor date este bazată pe clustering
ı̂n spaţiul descriptorilor. Scopul este să ajustăm ponderile sitemului antrenat ψ.

Date sintetice cu etichete probabilistice. Soluţia propusă ţine cont de conceptele introduse ı̂n MixUp
[6], unde, din două instanţe xi şi xj din datele de antrenament, se calculează un nou exemplu, sintetic,
utilizând o combinaţie convexă:

x̃ = λ · xi + (1− λ)xj; ỹ = λ · yi + (1− λ)yj (3)

unde λ este un parametru aleator extras dintr-o distribuţie Beta(α, α) de hiperparametru α.
Presupunerea de bază a MixUp este că spaţiul de date este structurat astfel ı̂ncât orice date noi x̃ să

poată fi mai aproape de alte date xk şi xi având eticheta ỹ 6= yi şi ỹ 6= yk. Considerăm că o astfel de ipoteză
poate fi valabilă pentru seturi de date fară exemple etichetate greşit şi uşoare, cum ar fi CIFAR-10, dar este
invalidă pentru probleme mai dificile.

Pentru a aborda astfel de probleme dificile, noua instanţă de date sintetice x̃ este etichetată ı̂n raport cu
centroizii claselor. Având ı̂n vedere datele sintetice, se calculează descriptorii lui ẽ, cu o metodă inspirată
din algoritmul Fuzzy C-means. ỹc este compus din C probabilităţi de apartenenţă, iar una dintre ele este:

ỹc = 1
/( C

∑
j=1

(
‖ẽ− cc‖2

‖ẽ− cj‖2

)M
)

(4)

Parametrul M ajustează dimensiunea vecinătăţii (cum ar fi gradul de fuzificare a partiţiei). Acest lucru
este echivalent cu luarea ı̂n considerare a unei contrastări a probabilităţilor [1] care compun ỹ.

Costul total. Reţeaua este antrenată folosind costul total calculat ca sumă ponderată de:

L = λE · LE + λSM · LSM + λM · LM (5)

unde λE, λSM şi λS sunt hiperparametri de ponderare. LE este clusterizarea care impune costul pe
stratul de descriptori din ecuaţia (1). LSM este entropia ı̂ncrucişată ı̂ntre predicţia reţelei şi eticheta de
referinţă obţinută prin probabilităţi soft conform ecuaţiei (4). LM este entropia ı̂ncrucişată calculată
conform MixUp. Contribuţia celor trei pierderi este controlată de ponderile: λE şi λM scad de la 1 la 0 ı̂n
prima treime a antrenării, ı̂n timp ce λSM creşte de la 0 la 1 cu cuante egale pentru fiecare epocă.

Funcţia cost este calculată ca medie pe distribuţia datelor P

R(ψ) =
∫
L(ψ(x), y)dP(x; y) =

1
N

N

∑
i=1
LSM(ψ(x̃), ỹ) (6)

Algoritmul propus: SoftClusterMix Scopul algoritmului este de a antrena o CNN folosind augmen-
tare specifică. Cu toate acestea, ı̂nainte de a utiliza structura clusterului pentru a eticheta noile date
sintetice, trebuie construită structura ı̂n spaţiul descriptorilor conform Algoritmului 1.
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Tabelul 1: Erori comparative (mai mici este mai bine) pe seturile de date CIFAR-10/100 şi SVHN. Valorile
sunt obţinute cu ResNet-18. Pentru CIFAR, ”ERM standard” este preluat din [6], ı̂n timp ce pentru SVHN
am folosit codul publicat de autor.

Methods CIFAR-10 CIFAR-100 SVHN
Standard ERM 5.18 25.6 3.81

MixUp [6] 4.24 21.1 2.86
SoftClustMix - proposed 4.85 21.9 3.12

2.1 Experimente

Am evaluat algoritmul propus pe trei baze de date standard: CIFAR-10 şi 100 [3], SVHN [4]. Subliniem că
aceste baze de date au clase perfect echilibrate. Rezultatele obţinute şi comparaţia cu metode relevante
sunt ı̂n tabelul 1. Se poate observa că rezultatele sunt foarte apropiate de performanţa de vârf, cu diferenţe
neglijabile.
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3 Diseminare

În această etapă am publicat două articole ı̂n cadrul conferinţei EHB http://www.ehbconference.ro/

Program.aspx:

1. G.I. Nitroi, C. Florea, V. Pupezescu ”Assisted Environment Comprehension using a Mobile Terminal
Application”

2. M.C. Dragomir, C. Florea, V. Pupezescu ”Automatic Subject Independent Pain Intensity Estimation
using a Deep Learning Approach”

Algoritmul prezentat aici este o variantă dezvoltată din soluţia semisupervizată publicată ı̂n Florea,
C., Badea, M., Florea, L., Racoviteanu, A., Vertan, C. ”‘Margin-Mix: Semi–Supervised Learning for Face
Expression Recognition” ECCV 2020.

Florea Corneliu
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