
Остаточная сеть с рекуррентными
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Мы вводим рекуррентную структуру (пространственно) на
остаточных сетях, с целью улучшить производительность сети при
сохранении параметров. Также, мы исследуем поведение рекур-
рентных структур в остаточных сетях на основе римановых много-
образий, вводя кривизну в качестве метрики для нейронных сетей.
Кроме того, мы экспериментально подтверждаем, что усиление за
счет рекуррентной структуры связано с кривизной, и демонстри-
руем универсальность рекуррентной структуры как метода повы-
шения производительности сети.
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1. Введение

Глубокие искусственные нейронные сети часто мощнее неглубоких сетей.
Но по мере увеличения глубины, количество параметров в них также
стремительно растёт. Существует ли способ повысить качество предска-
заний сети без увеличения параметров? Вдохновленные рекуррентны-
ми связями в головном мозге, некоторые работы, например [1, 2], вво-
дят рекуррентные структуры в неглубокие нейронные сети, тем самым
повышая эффективность их работы. Однако, данное направление пока
не получило широкого развития, а сам принцип работы рекуррентных
структур все ещё остается малоизученным.

Известно, что простое применение рекуррентной структуры увели-
чивает риск взрыва или исчезновения градиента [3]. Поэтому существу-
ет необходимость определения и анализа архитектур, подходящих для
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включения в них рекуррентных структур. Другой вопрос — какие изме-
нения в сети происходят при включении рекуррентных структур в сеть
и каковы соответствующие результаты таких изменений?

Отвечая на первый вопрос, мы обнаружили, что архитектура оста-
точных сетей (ResNet) [4] подходит для рекуррентных структур боль-
ше, чем традиционные нейронные сети. При обратном распространении
ошибки градиент в остаточных сетях намного стабильнее градиента, на-
блюдаемого в обычных сетях [5, 6, 7]. Это значительно снижает риск
взрыва или исчезновения градиента из-за рекуррентной структуры.

В отношении второго вопроса мы продолжаем работу [8], вводя рима-
нову геометрию для объяснения работы рекуррентной структуры: рас-
сматривая набор данных как кривую в высоко-размерном пространстве,
процесс обучения нейронной сети можно рассматривать как процесс обу-
чения представлению координат для этой кривой. Исходя из этого, мы
оцениваем конечное представление координат путем изучения внешней
кривизны кривой в выходном пространстве сети и обнаруживаем, что
введение рекуррентной структуры позволяет сети научиться лучшему
представлению координат. Мы подтвердили нашу теорию эксперимен-
тально и обнаружили, что изменение внешней кривизны положительно
коррелирует с точностью классификации сети. Согласно нашим сведени-
ям, в нашей работе риманова геометрия впервые вводится в интерпре-
тируемость рекуррентной структуры.

2. Методология

Остаточные нейронные сети — одна из важнейших архитектур для глу-
бокого обучения. Типичный остаточный модуль (residual module) состоит
из остаточного соединения (residual connection) и пропускных соедине-
ний (shortcut connection). Остаточный модуль содержит ряд обучаемых
весов, а пропускное соединение добавляет входные данные модуля непо-
средственно к выходным данным. Формализовать процесс можно следу-
ющим образом:

F l(xl) = xl + f(Wlxl + bl),

где f(Wlxl + bl) указывает на остаточный модуль; W,b — весовая
матрица и смещение; f(x) — нелинейная функция активации.

Процесс прямого распространения сигнала в остаточной сети выгля-
дит следующим образом:

xL = x0 +

L∑

l=1

F l(xl).
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2.1. В остаточной сети набор данных представлен как C1-
многообразие

1) Предположим, что набор данных D представляет собой топологи-
ческое многообразие (хаусдорфово топологическое пространство,
которое имеет счетную базу и локальное сходство с евклидовым
пространством).

2) Входное пространство нейронной сети обозначим через Y 0, а выход-
ное пространство каждого слоя L-слойной нейронной сети обозна-
чим через Y 1, · · ·Y L, где Y L — последнее выходное пространство
нейронной сети. Предположим, что все эти пространства имеют
одинаковую размерность, обозначаемую d. Здесь мы также пред-
полагаем, что размерность набора данных равна d.

3) Отображение из набора данных во входное пространство нейронной
сети обозначим через ϕ0 : D → Y 0. Затем, определим отображение
ϕi : D → Y i из набора данных в каждое выходное пространство
Y i, i = 1, 2, · · ·L нейронной сети следующим образом:

ϕi := F i−1 ◦ · · · ◦ F 0 ◦ ϕ0, i = 1, 2, · · ·L,
где функция F i : Y i → Y i+1, i = 0, 1, · · ·L является функцией пре-
образования координат. В остаточной сети такие преобразования
принадлежат множеству непрерывно-дифференцируемых функций
C1.

В остаточной сети набор данных обозначается как C1-многообразие, а
это значит, с точки зрения непрофессионала, что выходные пространства
различных слоев нейронной сети можно трактовать как набор коорди-
нат для точки из набора данных, то есть все выходные пространства
нейронной сети представляет собой атлас этого многообразия. А функ-
ция преобразования между слоями в остаточной сети — это функция
преобразования координат между этими локальными системами коор-
динат.

Полагая, что процесс обучения нейронной сети — это нахождение
набора данных в соответствующих локальных системах координат с по-
мощью преобразований между этих системами, каждое такое преобра-
зование задается соответствующими весами W и смещениями b слоя.

2.2. Процесс обучения нейронной сети с геометрической
точки зрения

В задаче классификации нейронная сеть сближает удаленные точки во
входных данных, принадлежащие к одному и тому же классу, и оттяги-
вает соседние точки, принадлежащие к разным классам. Это явственно
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отразится на выходных пространствах различных слоев нейронной сети,
то есть, нейронная сеть может менять взаимное расположение точек в
выходных пространствах различных слоев нейронной сети. Например,
если две точки, находящиеся далеко друг от друга на прямой, принад-
лежат к одному и тому же классу, тогда нейронная сеть сблизит их с
помощью изгиба этой прямой. Мы вводим понятие из римановой геомет-
рии — кривизна, которая может измерять дисторсию окрестности точки
в пространстве, благодаря чему мы можем исследовать поведение ней-
ронных сетей, анализируя геометрические свойства входных данных в
выходном пространстве различных слоев нейронной сети.

Из раздела 2.1 мы знаем, что набор данных можно понимать как C1-
многообразие, а каждое выходное пространство различных слоев нейрон-
ной сети представляет собой локальную систему координат этого мно-
гообразия. В данной задаче мы рассматриваем одномерное многообра-
зие l0(θ) во входном пространстве, где θ — скалярные координаты на
этом многообразии. Обозначим данное многообразие в разных локаль-
ных системах координат (в выходных пространствах различных слоев
нейронной сети) через li(θ), где i - индекс локальной системы координат
(т.е. индекс выходного пространства различных слоев нейронной сети).
Далее мы количественно анализируем геометрические свойства набора
входных данных в выходном пространстве различных слоев нейронной
сети, вычисляя внешнюю кривизну в данной точке на li(θ), и исследуем
взаимосвязь между этим геометрическим свойством и точностью клас-
сификации нейронной сети. Теперь в каждой точке θ имеет соприкасаю-
щуюся окружность, которая касается прямой в данной точке и порядок
которой не ниже 2. Эта окружность является наилучшим приближением
заданной кривой в окрестности данной точки. Пусть радиус окружности
в данной точке равен R(θ), тогда внешняя кривизна k(θ) определяется
как k(θ) = 1

R(θ) и зависит от вложения в выходных пространствах раз-
личных слоев нейронной сети (ее образа в локальных системах коорди-
нат) и инвариантна относительно конкретной параметризации θ. Пусть
vi(θ) = ∂li(θ)

∂θ и ai(θ) = ∂vi(θ)
∂θ , тогда точная формула для кривизны ki(θ) в

i-м выходном пространстве различных слоев нейронной сети следующая:

ki(θ) =

√
(vi(θ), vi(θ))(ai(θ), ai(θ))− (vi(θ), ai(θ))2

(vi(θ), vi(θ))
3
2

, i = 0, · · ·L.

В своей задаче мы исследуем изменение кривизны ki(θ) кривой в вы-
ходном пространстве каждого из слоев нейронной сети Y i, i ∈ [1, L] при
обучении сети.
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2.3. Эксперимент

Мы утверждаем, что рекуррентная структура увеличивает способность
сети преобразовывать входные данные и, таким образом, лучше подстра-
иваться под них. Сначала мы проверили нашу гипотезу на небольшой
сети, и для этого вычислили кривизну точки на кривой. Мы изучили
изменение кривизны трех остаточных сетей (неглубокой, рекуррентной
и глубокой) в рамках небольшой задачи классификации, которая имеет
два набора точек на плоскости. Задача состоит в том, чтобы разделить
точки на две группы с помощью гиперплоскости. Каждый слой этих
трех сетей состоит всего из двух нейронов: неглубокая состоит из 4 сло-
ев, количество параметров - 24, глубокая содержит 13 слоев, количество
параметров - 78, тогда как в рекуррентной сети у нас есть 1 слой с 13-ю
рекуррентными шагами, а количество параметров - 6.

Изменение кривизны и оценка качества предсказаний сети показа-
ны на рисунке 1 и в таблице 1 соответственно. Можно заметить, что
внешняя кривизна увеличивается по мере увеличения количества слоев.
Внешняя кривизна глубокой сети выше внешней кривизны однослойной
рекуррентной сети, которая, в свою очередь, выше внешней кривизны
неглубокой четырехслойной сети. Примечательно, что величина внеш-
ней кривизны положительно коррелирует с качеством классификации.

Координатное представление точек показано на рисунке 2. Мы ви-
дим, что, в сравнении с неглубокой сетью, рекуррентная преобразует
координаты точек таким образом, чтобы их было легче разделить ги-
перплоскостями. В свою очередь это улучшает качество классификации
точек.

Рис. 1. Изменение внешней кривизны с увеличением количества слоев в
обученной сети: глубокая сеть имеет более высокую внешнюю кривизну,
нежели рекуррентная и неглубокая сети
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Модель Неглубокая Рекуррентная Глубокая

Потери/Точность 0.46/77% 0.15/ 97% 0.05/99%

Таблица 1. Потери и точность сети после обучения

Рис. 2. Визуализация координатных представлений точек кривых, по-
лученных для трех различных сетей: (A), (B), (C) — точки неглубокой,
рекуррентной и глубокой сетей соответственно

3. Рекуррентные структуры на практике

Мы сравниваем изменение внешней кривизны в разных сетях на общем
наборе данных. В качестве объекта исследования внешней кривизны мы
выбрали Vision Transformer (ViT) [9, 10], натренированный на датасе-
те ImageNet [11]. Далее мы используем четыре вариации ViT сети: (A)
неглубокая ViT сеть, состоящая из трёх модулей трансформера; (B) ре-
куррентная ViT сеть, состоящая из трёх модулей трансформеров, с двух-
, четырёх-, и снова двух-рекуррентными ступенями соответственно; (C)
глубокая ViT, состоящая из семи трансформеров; (D) глубокая рекур-
рентная ViT, также состоящая из семи трансформеров, но с двумя ре-
куррентными ступенями в каждом трансформере. На рисунке 3 пред-
ставлено изменение внешней кривизны трех сетей A, B, C. Подобные
графики мы уже наблюдали в неглубоких сетях на рисунке 1. В таблице
2 представлено качество предсказаний всех четырех сетей ViT (A, B, C,
D). Как можно заметить, для больших сетей внешняя кривизна также
положительно коррелирует с оценкой качества сети.
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Рис. 3. Внешняя кривизна неглубокой, рекуррентной и глубокой сетей
ViT

Модель (A) 3-без (B) 3-с (C) 7-без (D) 7-с

Точность 61.53 67.16 71.63 74.57

Таблица 2. Лучшая точность ViT (%) с рекуррентной структурой и без
нее. Данные получены для датасета ImageNet

4. Заключение

Мы первыми вводим в рекуррентную структуру внешнюю кривизну как
меру способности сети к преобразованию пространства данных, а так-
же впервые вводим рекуррентную структуру в ViT, обнаруживая, что
она может значительно улучшить точность классификации без дополни-
тельных параметров. Мы демонстрируем, что с помощью рекуррентной
структуры сети можно получить лучшие промежуточные представле-
ния, тем самым улучшая производительность сети. Данный факт под-
тверждается нами экспериментально.
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Residual network with recurrent structures
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We introduce a recurrent structure (spatially) on residual networks,
which can improve the performance of the network while saving
parameters. We investigate the behaviour of recurrent structures
in residual networks based on Riemannian manifolds, introducing
curvature as a metric for neural networks. We also experimentally verify
that the gain due to the recurrent structure is related to the curvature,
and demonstrate the generality of the recurrent structure as a method
to improve the performance of the network.
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