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Abstract

In this thesis, we explore different methods of improving the utilization of

a convolutional neural network’s learning capacity. We define what we mean

by the learning capacity of a neural network, since no standard definition of

learning capacity exists in the literature hitherto. Based on our definition of

learning capacity, we formuate two scenarios in which the learning capacity

of a CNN can get significantly affected, (i) Intra-network learning and (ii)

Inter-network learning. In both cases, we explore in-depth as to what is

the cause behind the lack of utilization of learning capacities. Then, we

formulate targeted solutions to solve for each of the discovered lacunae. For

example in our explorations with intra-network learning, we discover that in

non-BatchNormalized networks, some filters or even some layers completely

goes to zero during training, a phenomena which we call zeroing out. This

leads to a drop in the utilization of the network’s trainable parameters and

hence an under-utilization of learning capacities. We address this phenomena

by proposing PowerGrad Transform that modifies the gradient before

the backward pass and with that we mitigate the zeroing out phenomena

and improve final accuracies of non-BatchNormalized convolutional neural

networks. We also apply PowerGrad Transform to BatchNormalized networks.

We observe that PowerGrad transform can help the network learn parameter

that are outside of the scope of standard gradient descent. Even with high

loss values, networks can achieve higher final convergence accuracies in both

training and test datasets. This leads us to believe that transforming the
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gradient through PowerGrad transform leads the network to better utilize its

learning capacity.

In our explorations of inter-network learning, we see that when two or

more models are trained from random initialization, often the final converged

weights have significant overlaps leading to a lower utilization of pool learning

capacity. Ensembles of such networks do not improve the performance (or

marginally improves) the performance over any one single network in the

same pool. This points to the observation that the total learning capacity

of the pool as a whole is severly under-utilized. In order to remedy this, we

propose adversarial training through Feature Difference Losses, a method

in which all feature vectors are shared amongst worker networks in a pool, and

each worker adversarially pushes each other to learn different feature maps,

leading to a forced outcome where at convergence each network arrives at

vastly different optima on the loss landscape. This in turn improves ensemble

performance as it leads to a diversity in the networks’ features, which directly

translates to an increased utilization of the pool’s learning capacity.
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सार

इस थी͙सस में, हम एक कƴोलशुनल Ƴूरल नेटवकर् क̛ सीखने क̛ क्षमता के उपयोग में

सधुार के िविभÕ तर̏कों का पता लगाते हैं। हम प̵रभािषत करते हैं ͇क Ƴूरल नेटवकर् क̛ सीखने

क̛ क्षमता से हमारा şा मतलब है, şों͇क अब तक सा̻हƛ में सीखने क̛ क्षमता क̛ कोई

प̵रभाषा मौजूद नह˾ ह।ै सीखने क̛ क्षमता क̛ हमार̏ प̵रभाषा के आधार पर, हम दो प̵रदृȐ

तैयार करते हैं ͟जनमें सीएनएन क̛ सीखने क̛ क्षमता महƝपूणर् रूप से प्रभािवत हो सकती है,

(i) इंट्र ा-नेटवकर् ल͏नοοग और (ii) इंटर-नेटवकर् ल͏नοοग। दोनों ह˽ मामलों में, हम गहराई से पता

लगाते हैं ͇क सीखने क̛ क्षमताओ˄ के उपयोग क̛ कमी के पीछे şा कारण ह।ै ͊फर, हम प्रƛेक

खोजी गई कमी को हल करने के ͢लए लͫक्षत समाधान तैयार करते हैं। इंट्र ा-नेटवकर् ल͏नοοग के

साथ हमारˬ अƴेषणों में उदाहरण, हम पाते हैं ͇क गैर-बैच-नॉमर्लाइƁ नेटवकर् में, कुछ ͊फǰर

या यहां तक ͇क कुछ लेयर प्रͥशक्षण के दौरान पूर̏ तरह से शूƳ हो जाती हैं, इस घटना को हम

जीरो आउट हो जाना कहते हैं। इससे नेटवकर् के प्रͥशक्षण योų मापदडंों के उपयोग में ͍गरावट

आती है और सीखने क̛ क्षमताओ˄ का कम उपयोग होता ह।ै हम इस घटना को हलकरने के ͢लये

पावरग्रेड ट्र ांसफॉमर् का प्रȣाव करते हैं जो बैकवडर् पास से पहले ग्रे̈́डएंट को संशो͙धत करता है

और इसके साथ हम जीरो आउट घटना को कम करते हैं और गैर-बैच नॉमर्लाइƁ कƴोलशुनल

Ƴूरल नेटवकर् क̛ अंितम सट˽कता में सधुार करते हैं। हम पावरग्रेड ट्र ांसफॉमर् को बैच नॉमर्लाइƁ

नेटवकर् पर भी लागू करते हैं। हम देखते हैं ͇क पावरगे्रड ट्र ांसफॉमर् नेटवकर् को बेहतर पैरामीटर

सीखने में मदद कर सकता है जो मानक ग्रे̈́डएंट ̈́डसेंट के दायरˬ से बाहर हैं। उŹ हा͍न मूǼों के

साथ भी, नेटवकर् प्रͥशक्षणऔर पर̏क्षण डेटासेट दोनों में उŹ अंितम अिभसरण सट˽कता प्राƺ

कर सकते हैं। यह हमें यह िवȒास ̻दलाता है ͇क पावरग्रेड ट्र ांसफॉमर् के माƢम से ग्रे̈́डएंट को
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बदलने से नेटवकर् अपनी सीखने क̛ क्षमता का बेहतर उपयोग कर सकता ह।ै

इंटर-नेटवकर् ल͏नοοग के हमारˬ अƴेषणों में, हम देखते हैं ͇क जब दो या दो से अ͙धक मॉडलों

को र˳डम इ͍नͥशयलाइज़ेशन से प्रͥशͫक्षत ͇कया जाता है, तो अţर अंितम कनभारजड वेइट्स में

महƝपूणर् ओवरलैप होते हैं ͟जससे पूल ल͏नοοग कैपे͙सट˽ का कम उपयोग होता ह।ै इस तरह के

नेटवकर् के समूह एक ह˽ पूल में ͇कसी एक नेटवकर् पर प्रदशर्न में सधुार (या मोटे तौर पर सधुार)

नह˾ करते हैं। यह इस अवलोकन क̛ओर इशारा करता है ͇क समग्र रूप से पूल क̛ कुल सीखने

क̛क्षमताकाबहुतकमउपयोग ͇कयाजाता ह।ै इसकासमाधानकरने के ͢लएहमफ̛चर ̈́डफर˭स

लॉस के माƢमसे प्रितकूलप्रͥशक्षणका प्रȣावकरते हैं, एक िव͙ध ͟जसमें सभीफ̛चर वैŖरको

एकपूलमें श्रिमकनेटवकर् के बीचसाझा ͇कयाजाता है,औरप्रƛेककायरर्त नेटवकर् प्रितकूलरूप

से एक-दसूरˬ को िविभÕफ̛चर मैǂसीखने के ͢लए दबाव डालता है, ͟जससे एक मजबूर प̵रणाम

होता है जहां अिभसरण पर प्रƛेक नेटवकर् नकुसान के प̵रदृȐ पर काफ̛ अलग ऑͱƹमा पर

पहुचंता ह।ै यहबदले में समूह प्रदशर्नमें सधुारकरता हैşों͇कयहनेटवकर् क̛फ̛चसर् में िविवधता

लाता है, जो सीधे पूल क̛ सीखने क̛ क्षमता के उपयोग में वृͫद्ध करता ह।ै
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