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Bevezetes

» A mely neuralis halozatok (MNH)
[1] teljesitenek a legjobban a
képfeldolgozasban.

Sajnos erzekenyek tamadasokra. [2, 3].
A kbdzelmultban kezdtek stabilitasi
tételek megjelenni az Ugynevezett

Layered Basis Pursuit (LBP) eseteére,
amely egy fejlettebb rekurrens MNH
osztalyozo [4, 5]. Az LBP kihasznalja a
rétegeken bellli /4 norma regularizaciot,
hogy ritka rejtett reprezentaciokat kapjon.
Kéthonapos egyuttmikodésunk soran

ezeket az eredmenyeket kiterjesztettuk
a csoportos ritkasagot segito />
norma és az elasztikus 7, 1> normak
esetere, ahol az elobbi az ¢4 és /5
normak keveréke, az utobbi pedig a
konvex kombinaciojuk.

Sikertlt a korlatokon javitanunk és
Kiterjesztettuk az eredmenyeket
arra az esetre Is, amikor az egyes
réetegekben a harom normatipus kozul
tetszolegesen valaszhatunk.

A teteleket szintetikus és valds adatokon
numerikus kiséerletekkel teszteltUk.

Attekintes
> Mély Neuralis Halé (MNH) [1]:
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Feedforward modell.  Nagyjabol ritka.
Lehet konvolucios MNH is.

» |Layered Basis Pursuit (LBP) [4, 5]:

Layered Basis Pursuit
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MNH rekurrens modell. Szigoruan ritka.
> Layered Group Basis Pursuit (LGBP):

Layered Group Basis Pursuit
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Mint az LBP, de szigoruan csoportos.
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Szoftver csomag

lpari szabvany szintl szoftvercsomagot keszitettunk PyTorch-ban [6] az alabbiakra:

» Basis Pursuit (BP),

> |ayered Basis Pursuit (LBP),

» Group Basis Pursuit (GBP),

> Layered Group Basis Pursuit (LGBP).

Matematikai eredmenyek

» Legyen X = DI egy kodolas, Y =
X + E ennek perturbacidja, Nggpr a GBP
minimalis megoldasat a v parameter és
az /{1, 51,2, é)\,1,2 normak valamelyike
esetén. Bizonyos feltételek teljesulése
esetén:

1) Fggp tartdoja része az eredeti
megoldas (csoport) tartojanak,
2) A GBP minimalis megoldasa
egyértelmu.
Alkalmas ~ esetén
3) |IFgep — T||,, becsulheto,
4) T minden, alkalmas kuszob feletti,
koordinatajat visszakapjuk.
Sikerdlt javitani az /1 normahoz tartozo

kuszobokon.
> Tegylk fel hogy X-nek tobbrétegl
felbontasa van:
X = DIy, (1)
Iy = Dol
I'K_1 = DKI'K.
ekkor az LGBP optimalizaciora az
egyréteguhoz hasonldo eredmeéenyeket

kapunk. Azonban a hiba halmozddik.

» Ha linearis osztalyozokat teszlink a GBP
vagy LGBP tetejere, mint az [5] cikkben,
akkor a fenti tételekkel a zajra vonatkozo
elméleti korlatokat kaphatunk. Ha a
za] nagysaga a kapott hatarokon beldl
marad, akkor a zajos |Jel biztosan
ugyanabba az osztalyba sorolodik,
mint az eredeti jel.

> Az LGBP hiba-akkumulacidjanak
csOkkentése érdekében megmutattuk,
hogy a [7] altal javasolt modszerrel
atirt feladat specialis feltételek mellett
GBP alakra hozhato es igy a hiba is
kezelhetove valik.
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Numerikus kisérletek

> Mivel a tételek feltételei szigoruak,
az ezeken tulmutatd lehetoségeket
numerikus kiserletekkel teszteltuk.

> Kiserleteket végeztunk az /1 > normaval a
Fast Gradient Sign Method (FGSM)
modszert alkalmazo tamadassal
szemben [3].

» Osszehasonlitottuk a teljesitményeket
MNH-val, amelyeknél soft threshold
és group soft threshold aktivizaciot
hasznaltunk, illetve vizsgaltuk a BP és az
LBP mddszereket.

> Szintetikus, tellesen o0sszekotott
(fully connected) Kkisérlet, valodi
parameterekkel:

Synthetic Robustness to FGSM Attack
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Adversarial Accuracy
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A GBP modszer felulmulta az 0sszes
tobbit és tokéletes eredmenyt éert el a
vizsgalt zajtartomanyban.

> Valodi MNIST kepek, konvolucios
kiserlet, tanult parameterekkel:

MNIST Robustness to FGSM Attack

—— Layered Thresholding y=0.5
--% - Layered Basis Pursuit y=0.25

i —& - Layered Group Thresholding y=0.5
—¥-- Layered Group Basis Pursuit y =0.25

Adversarial Accuracy

oio oi5 1f0 1i5 210 215 310
FGSM Attack /> Bound ¢

Az LGBP kis perturbaciok eseten
versenykepes az LBP-vel.
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