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DEEP NETWORK의문제점

- 딥뉴럴네트워크는
degradation 문제때문에
학습하기어렵다는단점이
있다.

- 기본적인컨벌루션뉴럴
네트워크에서레이어수만
늘리는것은트레이닝과
테스트에러를증가시킨다.



DEEP RESIDUAL LEARNING FOR IMAGE RECOGNITION



CNN모델의특징맵 (FEATURE MAP)



VERY DEEP CONVOLUTIONAL NETWORKS FOR LARGE
SCALE IMAGE RECOGNITION (ICLR 2015)



본논문의핵심아이디어 : 잔여블록 (RESIDUAL BLOCK)



본논문의핵심아이디어 : 잔여블록 (RESIDUAL BLOCK)



IMAGENET 2012 CLASSIFICATION DATASET

- 이미지넷(ImageNet)은대표적인대규모(large-scale) 데이터셋

- 데이터셋은 1,000개의클래스로구성되며총백만개가넘는데이터를포함

- 약 120만개는학습(training)에쓰고, 5만개는검증(validation)에쓰임



IMAGENET에서의테스트결과분석

Figure 3. Example network 
architectures for ImageNet. 
Left: the VGG-19 model 
[40] (19.6 billion FLOPs) as a 
reference. Middle: a plain 
network with 34 parameter 
layers (3.6 billion FLOPs). 
Right: a residual network 
with 34 parameter layers 
(3.6 billion FLOPs). The 
dotted shortcuts increase 
dimensions. Table 1 shows 
more details and other 
variants.



IMAGENET에서의테스트결과분석

plain 네트워크에서깊은네트워크를쌓는것은오히려얕은네트워크보다에러율이높아짐. 



IMAGENET에서의테스트결과분석

- Plain 네트워크와 비교했을때달라진것은 shortcut connection이더해진거밖에없음에도
불구하고훨씬성능이개선됨. 

- Resnet은깊은레이어가얕은레이어보다트레이닝에러도줄고일반화성능도높다.



IMAGENET에서의테스트결과분석

(A) zero-padding shortcuts are 
used for increasing 
dimensions, and all shortcuts 
are parameter free

(B) projection shortcuts are used 
for increasing dimensions, 
and other shortcuts are 
identity

(C) all shortcuts are projections

Shortcut connection을위해서
identity mapping을사용할지
projection을사용할지성능차이를
보여줌.



SUMMARY

- 깊은뉴럴네트워크는학습하기어렵다는단점이있다. 

- Residual Learning을사용하여훨씬깊은네트워크를학습할수있다.

- VGG 네트워크에비해서더깊지만복잡도는더낮으며성능은개선되었다.
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