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Codificacao de Redes Neurais sem Retreino

Marcos Tonin e Ricardo L. de Queiroz

Resumo— Aprendizado de maquinas ¢ utilizado em varias
areas de atuacio para diversos problemas. Com isso, o desen-
volvimento de redes neurais cresce, e o tamanho dessas redes
neurais também aumenta. O objetivo deste artigo é reduzir o
tamanho das redes sem retreina-las, relacionando entropia dos
pesos e acuricia dos modelos de redes neurais para varios
métodos de quantizacdo. Apds anilises, ndo é aparente uma
correlacio entre os pesos que permita codificacdo mais sofisticada
que a quantizacido escalar agressiva (baixas taxas), seguida
de codificacoes entrépicas dos pesos. Nossos estudos indicam
que é possivel diminuir a entropia dos pesos, em cerca de 4
vezes, sem ter um prejuizo significante no funcionamento da
mesma. A quantizacio e a codificacio recomendadas podem ser
incorporadas a um formato de distribuicdo de redes neurais.

Palavras-Chave— Compressao de redes neurais; ambientes de
recursos limitados; Quantizacio; Distribuicoes de pesos; Open
Neural Network Exchange (ONNX).

Abstract— Machine learning is used in many areas on many
problems. Hence, neural network development continuously
grows and their sizes steadily increase. This work intends to
reduce the networks file sizes without re-training. We relate
weight entropy and accuracy for several quantization methods.
After analysis, it is not apparent any correlation among the
weights that would enable a more sophisticated coding than
aggressive scalar quantization (low rates) followed by entropy
coding of the weights. Our studies indicate that it is possible to
reduce fourfold the network size without significantly impacting
its performance. The recommended quantization and encoding
may be incorporated into a format for the deployment of neural
networks.

Keywords— Compression of neural networks; constrained
resource; Quantization; Weight distributions; Open Neural
Network Exchange (ONNX).

I. INTRODUCAO

Redes neurais tém sido usadas para os mais diversificados
tipos de problemas, ocasionando uma maior procura e uso des-
ses modelos computacionais. Podemos dividir as redes neurais
em dois tipos: redes neurais convolucionais (CNN’s) e redes
neurais recorrentes (RNN’s) [1]. A principal diferenca entre
elas € a capacidade das RNN’s de processar dados temporais
e sequenciais, enquanto que as CNN’s sdo conhecidas por sua
estrutura hierdrquica [1].

As RNN’s e CNN’s sdo usadas nos mais diversos dispo-
sitivos aumentando as preocupacdes com a interoperabilidade
entre os sistemas para que as redes possam ser usadas nos mais
diversos equipamentos. Existe, inclusive, uma preocupacio
com o tamanho que essas redes podem alcancar ¢ com o
processamento computacional necessdrio. Isso fez surgir o
interesse por compressdo dessas redes.

O formato ONNX (Open Neural Network eXchange) [2]
prové um arquivo de fonte aberto com a intengdo de ser
comum as redes neurais e independentes de frameworks es-
pecificos (PyTorch [3], Keras [4], Tensorflow [5]). Portanto,
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Brasilia-DF, e-mail: 190122617 @aluno.unb.br; Ricardo L. de Queiroz, Dept.
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o ONNX ¢ feito para permitir a interoperabilidade entre
frameworks, sendo possivel treinar o modelo em uma fer-
ramenta e usar outra para inferéncia e predicdo. O ONNX
funciona definindo um conjunto comum de operadores e 0s
tipos de dados padrdo, além dos pesos e vieses. Os pesos
sdo representados como ponto flutuante de 32 bits, no padrio
definido em IEEE 754 [6], denominado float. H4, ainda, a
possibilidade deles serem armazenados como ponto flutuante
de 64 bits, no padrdo definido em IEEE 754 [6], conhecido
como double.

O ONNX prové modelos de detec¢do de objeto, andlise
de gesto, traducdo de texto e classificacdo de imagem, entre
outros. Alguns modelos de classificacio de imagens sdo as
redes: MobileNet [7], AlexNet [8], GoogLenet [9] e VGG [10].

H4 vérios trabalhos acerca da compressao de redes neurais,
no entanto, a maioria envolve retreino do modelo ou uma
mudanca da estrutura do modelo (insercdo, remocdo de ca-
madas, mudancas de nés) apés a compressdo. Nesse modo
de realizar compressdo, podemos destacar os métodos que
utilizam pruning [11], [12], [13], quantizacdo de camadas [14],
compartilhamento de pesos [15] e quantizacdo em geral [16].

Por outro lado, os trabalhos sobre compressdao sem retreinar
pesos e sem a mudanca de estrutura do modelo sdo me-
nos abundantes. Seo e Kim usam um método hibrido com
compressdo uniforme seguido de agrupamento por K-means
[17], porém, esse ndo se atenta a distribuicdo dos dados,
além de realizar os testes apenas para uma rede. Dupuis
et al. empregam compressdo por compartilhamento de pesos
entre as camadas [18], mas tem a necessidade de realizar o
agrupamento para cada camada da rede. Assim, o objetivo
desse artigo € reduzir o tamanho das redes no formato ONNX
sem retreind-las.

II. CORRELACAO ENTRE PESOS

Para encontrar a melhor forma de realizar a quantizacio
dos pesos € fundamental procurar correlagdes entre os pesos
da rede. Assumindo que um elemento da k-ésima camada seja
xg[n], podemos encontrar o coeficiente Pearson (p.) [19] entre
os pesos das camadas x;[n| e z;[n]. Podemos, ainda, procurar
a correlacdo entre os pesos da mesma camada e isso poderia
ser estimado através da fungdo de autocorrelagdo r,[k] de
{z;[n]} definida como 7,(k) = E{z;[n|z;[n — k]} [20]. A
autocorrelacdo de k lags (atrasos) significa a correlagdo entre
0s pesos que estdo separados por k. O coeficiente de Pearson
pode ser separado em fraco e forte:

e Fraco: 0 < |p.] < 0,5.

o Forte: 0,5 < |p.| < 1,0.

Para analisar a correlagdo entre cada camada dos modelos
foram utilizadas as redes: Densenet, Efficientnet, googLenet,
Mobilenet, Shufflenet e Squeezenet, sendo que as trés ultimas
foram usadas também para a medida de autocorrelacio.
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Fig. 1. Funcdo de autocorrelacdo dos pesos de vdrias redes.
A partir da Fig. 1 podemos averiguar que a grande maioria
dos r,[k] sdo fracos, proximos de zero para todos os pesos
das redes: Shufflenet, Squeezenet e Mobilenet.

Squeezenet
0.14
0.12
L)
o5 010
L]
=i
= 0.08
o)
2
O 0.06
[
o
0.04
0.02
0.00 0 T T 0 T T f
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
Pesos

Fig. 2. Distribui¢do dos pesos do modelo Squeezenet.

Analisamos a similaridade das distribui¢des dos pesos dos
modelos com outras conhecidas, tais como: Alpha, Cauchy,
Exponencial, Logistica, Gamma, Laplace, Gaussiana e Uni-
forme [20], [21], [22]. Para examinar qual distribuicdo se
aproxima mais da rede neural foram usadas duas métricas:
soma de erros quadrado (SSE) e divergéncia de Kullback-
Leibler (Dk1p,).

n

SSE = (i -y, (1)
=1
Ny P(i)
Dk r(P||Q) = ;P(z) log 5z )

na Equacdo 1, y; ¢ um ponto referente a distribui¢do do modelo
e y¢ refere-se as distribui¢des conhecidas. Na segunda (Eq. 2),
P(i) é a distribui¢do de probabilidade dos modelos conhecidos
e Q(i) é a probabilidade de distribuicdo do modelo de cada
rede. Tanto a SSE, quanto a Dy, medem a semelhanga entre
duas distribui¢des, quanto mais semelhantes as distribuigdes,
menores os valores de SSE e Dg..

TABELA 1
PERCENTUAL DE CLASSIFICACAO DO p. ENTRE CAMADAS POR REDE.
Dense Efficient Mobile Shuffle | Squeeze
Lenet
net net net net net
Fraco | 99,53% | 99,95% | 99,73% | 99,26% | 99,54% | 99,40%
Forte 0,47% 0,005% 0,27% 0,74% 0,46% 0,60%

A Tabela I mostra o percentual de coeficientes fracos e
fortes, com a finalidade de verificar se hd predominancia
da correlacdo entre as camadas. Nela, vemos que a mai-
oria dos coeficientes de correlagdes sdo fracos; os fortes
sdo esporadicos, menores que 1%. Com isso, chegamos a
conclusdo que os pesos sdo praticamente descorrelacionados
e, dessa maneira, ndo se indica realizar a compressdo por
transformadas, predi¢do ou quantizagdo vetorial.

III. QUANTIZACAO ESCALAR DOS PESOS
A Fig. 2 apresenta a funcio densidade de probabilidade de
todos os pesos da rede Squeezenet. O grafico tem o intuito
de mostrar como esses sdo distribuidos em uma rede neural.
Nele ¢ possivel ver que os valores estdo concentrados em sua
maioria perto do zero. As distribui¢des dos pesos das outras
redes t€ém comportamento similar.

TABELA 11
SSE ENTRE AS DISTRIBUICOES PADRAO E A DE CADA MODELO.
Redes 15¢ Match | 2"9 Match | 379 Match
Caffenet Laplaciana Logistica Gaussiana
Densenet Laplaciana Alpha Gaussiana
efficientnet | Laplaciana Logistica Gaussiana
googLenet | Laplaciana Logistica Gaussiana
Mobilenet | Laplaciana Gaussiana Logistica
renn Gaussiana Laplaciana Alpha
resnet Laplaciana Logistica Gaussiana
Shufflenet Cauchy Laplaciana Logistica
Squeezenet Logistica Laplaciana Gaussiana
TABELA III
D1, ENTRE AS DISTRIBUICOES PADRAO E A DE CADA MODELO.
Redes 15¢ Match | 2"9 Match | 3"¢ Match
Caffenet Gaussiana Laplaciana Cauchy
Densenet Cauchy Laplaciana Alpha
efficientnet | Laplaciana Logistica Gaussiana
googLenet | Laplaciana Logistica Gaussiana
Mobilenet | Laplaciana Logistica Alpha
renn Gaussiana Laplaciana Alpha
resnet Laplaciana Logistica Gaussiana
Shufflenet Cauchy Laplaciana Logistica
Squeezenet | Laplaciana Logistica Gaussiana

As Tabelas II e III mostram as trés distribuicdes que mais
se aproximam dos modelos de redes. A coluna 1%¢ Match
é a distribuicdo com melhor resultado; a ond Match é a
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segunda melhor e a 3" Match é a terceira mais adequada. Ao
analisar as informacdes referentes a SSE, é possivel verificar
que a distribuicdo Laplace é uma boa aproximagdo, uma
vez que ela possui a primeira (em 55,56% dos modelos) ou
segunda melhor aproximagdo (em 44,44% dos 9 modelos). A
métrica D1, de maneira andloga a SSE, possui a distribuicdo
Laplaciana entre os melhores modelos: em 6, a Laplaciana
possui melhor aproximag@o e, em 3 € a segunda melhor.
Com a codificacdo entrépica dos valores quantizados podemos
utilizar os resultados de Sullivan. O autor relata que para
distribuicdes Laplacianas, a quantizagdo 6tima € aproximada
pela quantizacdo uniforme com zonas mortas (deadzone) [23].

A quantizacdo é usada para fornecer uma quantia discreta
para um valor, de forma que seja possivel reconstruir aproxi-
madamente o valor original. A quantiza¢do uniforme possui
um espacamento igual entre cada nivel existente. Podemos
dividi-la em: midtread e midrise [24], modificando como o
valor € reconstruido, tal qual descrito na Tabela IV. A versdo
com deadzone ndo é exatamente uma quantiza¢do uniforme,
uma vez que nem todos os intervalos sdo iguais. Nessa, o nivel
em torno do zero tem um intervalo diferente, como descrito
na Tabela IV.

TABELA 1V
FORMULAS PARA QUANTIZACAO UNIFORME.
X, X
Midtread round( % ) AXy
Midrise s(X)[3] s(XPA(Xg — 3)
Deadzone 0, 1] <‘)?‘A 0, Xg =0
s(X) (K —0)] s(Xq)A(|Xq| + 0 —0.5)

Na Tabela IV, X representa o valor de um peso a ser
quantizado, X, o valor que serd passado para o codificador e
X o valor reconstruido pelo codificador. A é o tamanho do
passo de quantizag@o. A funcdo s(X) retorna 1 se o nimero for
positivo e, caso contrdrio, -1. o define o tamanho relativo de
deadzone em relacdo ao passo de quantizacdo. Note, o = 0.0
é quantizador midrise, enquanto que o quantizador midtread
tem o = 0.5. O operador [X| é conhecido por teto e retorna
o arredondamento superior de X.

Em relacdo a quantizag¢@o ndo uniforme, o tamanho de cada
passo ¢é desigual. Uma das formas mais conhecidas de fazé-las
€ usando fun¢des logaritmicas. Na quantiza¢do nao uniforme,
0s passos perto da origem sdo menores e, ao se distanciarem,
serdo maiores. Assim, pretende-se priorizar os valores perto da
origem em detrimento dos mais distantes. Realizamos testes
envolvendo a quantizacdo ndo uniforme "lei p"[24].

Outra forma de realizar a quantizagcdo nao uniforme é com a
utilizagdo de diferentes formatos de ponto flutuante. O formato
padrdo tem 32 bits, no entanto, hd a versdo de 16 bits definida
em IEEE 754 [6] (halfprecision) e a de 8 bits, conhecida como
minifloat. Entdo, para cada ponto flutuante representado em 32
bits, foi identificado o valor correspondente para 16 e 8 bits.
Além das versdes halfprecision e minifloat, foram definidas
versdes de floats com diferentes nimeros de bits (12, 10, 7,
6, 5, 4 e 3) seguindo o formato de ponto flutuante:

S0 €0 €1 --- €Ep—1 M TNY ... Mg—1, (3)

em que o sinal é representado em um bit, o expoente em p
bits e, por fim, a mantissa usa ¢ bits.

IV. RESULTADOS

Os testes foram realizados com o uso do dataset de valida-
¢do do ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
2012 (ILSVRC 2012) que é composto por 50000 imagens
[29], essas possuem uma classificagdo dentre 1000 possiveis.
As redes utilizadas foram: squeezenet [25], shufflenet [26],
mobilenet [27], caffenet [27], GoogLenet [9] e efficientnet [28]
(todas do tipo CNN e no formato ONNX). Para analisar o
funcionamento da rede foram usadas as medidas de acurécia
Top 1 (verifica se a saida mais provavel produzida pela rede
corresponde ao ground truth) e acurdcia Top 5 (verifica se uma
das 5 saidas mais provaveis produzidas pela rede corresponde
ao ground truth). Outra grandeza importante observada foi
a entropia: uma maneira de medir o grau de incerteza de
uma fonte e estimar quantos bits um codificador gastaria para
codificar cada peso [24].

TABELA V
ENTROPIA E RESULTADOS DAS METRICAS PARA OS MODELOS.

Modelo Entropia | Acc Top 5(%) | Acc Top 1(%)
caffenet 25,213 79,522 56,264
efficientnet-lite 23,513 93,684 71,734
googLenet 22,653 88,34 67,774
mobilenet v2 21,673 88,934 69,3
shufflenet 20,391 68,134 42,422
squeezenet 20,221 77,138 53,77
Média 22,277

A Tabela V mostra os resultados de entropia e acurécias
(em porcentagem) para cada modelo original de rede neural,
nessa Tabela vemos que a média de 22,28 bits/peso. Esses
resultados foram usados como base para a comparacio apés a
quantizacdo. O primeiro teste consistiu na comparagdo entre
a quantizacdo uniforme (midrise e midtread) e a quantizacio
ndo uniforme (representagdes de floats e a fungdo "lei u").

Ao analisar os graficos das Fig. 3, percebe-se que a quanti-
zacdo midrise e midtread tem melhor performance em relacio
as quantizacdes nio uniformes. Constata-se que a midrise tem
um pequeno ganho em relacio a midtread. O caso especial é
a rede mobilenet (Figs. 3(k) e 3(1)) em que a quantizacdo nio
uniforme (lei p) tem um melhor desempenho.

Depois disso, foram contrapostos os modelos de quantizacao
uniforme citados acima com os modelos deadzone, utilizando
o coeficiente o como: 0.1, 0.25, 0.4 e 0.7. Lembrando que
midrise temos deadzone com o = 0.0 e, midtread, o = 0.5.

Na Fig. 4, excetuando-se o caso Mobilenet, um melhor
resultado € alcangado para midrise, midtread, ou deadzone
com coeficiente 0.4 ou 0.7. Para a maioria das redes, os
resultados ndo variam muito, elas se comportam de maneira
parecida com as variagdes de o. A rede Mobilenet possui
maior diferenca entre os comportamentos de acordo com o
coeficiente o. Nesse caso, constata-se melhor um resultado
para deadzone 0.7, mesmo comparado a quantizacdo ndo-
uniforme seguindo a "lei u".

Em sintese, nos resultados das Figs. 3 e 4, temos: a caffenet,
com método o midrise, com uma taxa entrépica de 1,8 e
uma diferenca de no maximo 0,8% na acuricia Top 5. Para
a efficientnet-lite, com método deadzone o = 0.7, houve um
prejuizo de 0,75% na acurdcia Top 1 e as taxas reduziram para
6,5 bits/peso. A googLenet alcanca, pelo método deadzone
o = 0.4, taxas préximas a 3 bits/peso, e com uma degradacio
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Fig. 3.

de 0,75% da rede. A rede mais discrepante, mobilenet, teve
um bom resultado alcangado por deadzone o = 0.7, com
um prejuizo maximo de 1% para a acurdcia Top 1 e taxas
reduzidas para 11,9 bits/peso. Quando utilizado o método
midtread, a Shufflenet teve a acurdcia Top 5 prejudicada em
0,65% e sua entropia indo para perto de 6 bits. Por ultimo,
a Squeezenet tem um melhor resultado por meio da midrise,
chegando a entropia de 4,67, piorando os resultados da rede
em, no maximo, 0,56%.
V. CONCLUSOES

Os resultados finais mostram que para a maioria das redes
é possivel chegar em taxas perto de 5 bits por peso sem
acarretar grandes perdas, entre 1% e 2% tanto para acurécia
Top 1 quanto Top 5. Nas versdes originais das redes estudadas
havia em média 22,27 bits/peso de entropia, conforme Tabela
V; podendo, portanto, chegar a uma entropia por pesos 4
vezes menores. Vimos que € possivel utilizar menos bits para
representar os pesos sem comprometer o funcionamento da
rede. Com isso, podemos estabelecer formatos de distribuicao
e intercAmbio mais compactos.

Por outro lado, o método escolhido ndao impede a combina-
¢do com outros. Poderiamos, por exemplo, embora ndo seja o

0
Entropia

10
Entropia

&) @

Comparagdes taxa e distor¢do (entropia X acurdcia) entre formas de quantizacido uniforme e ndo uniforme para diversas redes.

intuito deste artigo, alid-lo a métodos que envolvam retreino,
como quantiza¢do em camadas [14], pruning [11], [12], [13],
ou combina-lo com K-means [17]. Por fim, a reconstrucio
sub-6tima utilizada nos quantizadores uniformes da Tabela
IV serd substituida por reconstru¢cdo otimizada em trabalhos
futuros.
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