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Machine Learning / Intelligence Artificielle / Deep

Learning ?

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve

as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data
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Deep Learning Outline
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Introduction

Wikipedia : L'apprentissage profond est un ensemble de
méthodes d'apprentissage automatique tentant de modéliser
avec un haut niveau d'abstraction des données grace a des
architectures articulées de différentes transformations non
linéaires. Ces techniques ont permis des progrés importants
et rapides dans les domaines de I'analyse du signal sonore ou
visuel et notamment de la reconnaissance faciale, de la
reconnaissance vocale, de la vision par ordinateur, du
traitement automatisé du langage.



Deep learning & apprentissage de la représentation

Cascade de transformations (non-linéaires) :

— cAR
— TRUCK
— VAN

|j |:| — BICYCLE

INPUT CONVOLUTION + RELU

POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING

FULLY
FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
Y N
FEATURE LEARNING

CLASSIFICATION

» descripteurs non définis a priori : appris sur les données

» apprentissage de la représentation
» approche "end to end"

» basés sur des réseaux de neurones

» e.g., convolutifs (CNNs), récurrents

https://fr.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html
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https://fr.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html

Deep learning & réseaux de neurones G

Apprentissage
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Hidden
Layer 2

Introduction

Neurones
artificiels et
modéles linéaires

. MLP
CNN
.’
........... »
Qutput
[N,3]

» 1950’s : modéle & 1 neurone = perceptron
» neurone artificiel / formel

» 1980's : plusieurs couches = perceptron multi-couches
» théoréeme d'approximation universel



Deep Learning - early days

Outline
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Années 1980-90's : de nombreux développements et des

applications convaincantes (attp://yann. 10cun. con/exan/1enct/)

Introduction

Neurones
artificiels et
modeéles linéaires
MLP

CNN

» (réseaux convolutifs & reconnaissance de caracteéres)

Néanmoins : modéles difficiles a optimiser
» impliquent nombreux paramétres
» fonctions fortement non-linéaires
= années 90-200 : état de |'art = modéles convexes

» e.g., SVMs et méthodes a noyaux


http://yann.lecun.com/exdb/lenet/

Deep Learning - the ImageNet 2012 revolution

Résultats de la compétition ImageNet (2010 a 2015) :

> top-5 error rate

28.2%
25.8%

16.4%

11.7%

6.79%
- == -3.57%= = = = - Human
Performance.
AlexiNet 2 Reshe
2010 2011 2012 2013 2014 2015
Human designed o I -
features cepIsarhing

https://www.mariner-usa

» apport significatif

du DL en 2012

» adoption forte par

la communauté

.com/blog/deep-learning-vs-traditional-machine-vision/
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https://www.mariner-usa.com/blog/deep-learning-vs-traditional-machine-vision/

Deep Learning - the ImageNet 2012 revolution

Résultats de la compétition ImageNet (2010 a 2015) :

> top-5 error rate

28.2%
25.8%

11.7%

AlexNet

2010 2011 2012

2
2013

Human designed .
features Deep Learning

- Human
Performance.

» apport significatif
du DL en 2012

» adoption forte par
la communauté

https://www.mariner-usa.com/blog/deep-learning-vs-traditional-machine-vision/

Plusieurs raisons :

1. jeu de données plus grand (10° images pour 10° classes)
2. architectures matérielles plus puissantes (GPUs)
3. amélioration des algorithmes (Rel.u, DropOut)
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https://www.mariner-usa.com/blog/deep-learning-vs-traditional-machine-vision/

Deep Learning - aujourd’hui Outline
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Depuis 2012 : domaine trés actif

» grande diversité de modéles et d'architectures

Introduction

» the Neural Network Zoo ST
modéles linéaires
» nombreuses applications MLP

CNN
» domaines "historiques" : image, NLP, parole

» + biologie / santé, physique / signal, ...
» recherche académique

» nouveaux modéles, interprétabilité, optimiser
I'architecture, comprendre la généralisation, ...

» plusieurs plateformes logicielles

+ xnet

Tensor!

O PyTorch Keras



The Neural Network Zoo Outline

Amostly complete chart of Apprentissage
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https://wuw.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/


https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/

Ce cours...

Une introduction au domaine du deep-learning.
» neurone & réseaux de neurones

» perceptrons multi-couches

» réseaux convolutifs (Convolutional Neural Networks)

Mise en oeuvre avec Keras
» package python

» interface "haut niveau" a TensorFlow

Keras 1)

Tensor
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Sources principales

DEEP LE
with Pyth
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Architectures

>
» perceptrons multi-couches
» réseaux convolutifs
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Le neurone biologique? Outline
Apprentissage
Statistique 1l
Dendrite

Axon Terminal

Node of
Ranvier

Neurones
artificiels et
modéles linéaires

Cell body

Schwann cell

Myelin sheath
Nucleus

v

les dendrites recoivent |'influx nerveux d'autres neurones

v

|"axone libére un influx si le neurone est assez excité

v

les synapses relient les neurones entre eux

le cerveau contient ~ 80 — 100 x 10° neurones

v

1. Si ce n'est pas précisé : figures tirées de https://d21.ai/


https://d2l.ai/

Le neurone artificiel

Un modeéle mathématique du neurone biologique :

AN |
A\ Wy
(T2 )
g 1 1'2\ N n
= f—f b0+ E T;W;
_ N4
el o =1

¢ '4,
(@n) Wn
1. recoit des variables d'entrée (xi, ..., x,)

y ajoute un terme de biais b

R

valeur de sortie

calcule leur combinaison linéaire avec les poids (wsy, ...

applique une transformation f au score pour fournir une
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Neurone artificiel et régressions linéaires

Pour une observation x € RP, un neurone artificiel calcule :

p
h(x) = £( D wix; + b)
i=1

= il implémente des modéles linéaires (généralisés) :

» régression linéaire si f = Id (fonction identité)

1

> régression logistique si f(x) = Trep(—x)

Outline

Apprentissage
Statistique 1l

Neurones
artificiels et
modéles linéaires



Neurone artificiel et régressions linéaires

Pour une observation x € RP, un neurone artificiel calcule :

p
h(x) = £( D wix; + b)
i=1

= il implémente des modéles linéaires (généralisés) :

» régression linéaire si f = Id (fonction identité)

1

> régression logistique si f(x) = Trep(—x)

La fonction f est la fonction d’activation du neurone.
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Neurone artificiel et régressions linéaires

Pour une observation x € RP, un neurone artificiel calcule :

p
h(x) = £( D wix; + b)
i=1

= il implémente des modéles linéaires (généralisés) :

» régression linéaire si f = Id (fonction identité)

1

> régression logistique si f(x) = Trep(—x)

La fonction f est la fonction d’activation du neurone.

Apprentissage = apprendre ses poids w; et son biais b.

» 1957 : algorithme du perceptron (Rosenblatt)
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Neurone artificiel et régressions linéaires

Construction par "couches" des réseaux de neurones :
» couche d’entrée : les variables d'entrée (x;,...x,)
» couches internes ou cachées

» couche de sortie : la valeur prédite par le modéle

= neurone artificiel, régressions linéaire et logistique =
réseaux de neurones a 1 couche (la couche de sortie)

Output layer

Input layer

» avec 1 seul neurone sur la couche de sortie
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Neurones artificiels et classification multiclasse

Généralisation de la régression logistique a la classification
multi-classe = la régression multinomiale :

exp( (W), x) + by)
K
S exp((wl), x) + by)
=1

P(Y = k|x) =

= K classes, classification : argmax P(Y = k|x)
k=1,...,K

» modéle linéaire de classification multi-classe

» un vecteur w(k) € RP par classe
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Outline

Neurones artificiels et classification multiclasse

Apprentissage

Statistique 1l
Pour un vecteur z = [z, ..., zx] de K valeurs, la fonction
exp(zk) o

fk(Z) = K
l;exp(zl)

modéles linéaires

est la fonction softmax (associée a la valeur k).
» convertit des "scores" en probabilités (> 0, > . =1)
> si le score z, est (bien) + fort que les autres, fx(z) ~ 1

» comportement du max, mais différentiable

= régression multinomiale = "softmax regression"

» avec z, = (wk) | x) + by



Outline

Neurones artificiels et classification multiclasse
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Formalisation en réseaux de neurones :

Neurones
artificiels et
modéles linéaires

Output layer

Input layer

» 1 neurone par classe dans la couche de sortie
» nombre de connections = (p+ 1) x K (+1 : les biais)

» softmax = fonction d’activation de la couche de sortie



Outline

Neurones artificiels et classification multiclasse

Apprentissage
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Formalisation en réseaux de neurones :
——— Onehottargers o L\Ir::‘f:;:f:let' )
= modeies lineaires
S8 —®
e
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3
SO Lo
2
=
T
3o
— -

Cross-Entropy
One-Hot True Labels

Softmax Regression

» softmax = fonction d'activation de la couche de sortie

https://sebastianraschka.com/faq/docs/softmax_regression.html


https://sebastianraschka.com/faq/docs/softmax_regression.html

Exemples de mise en oeuvre Keras

Régression linéaire :

# import

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

# define parameters

n_units = 1

p = 188

# build model

model = Sequential()

model.add(Dense(n_units, input_dim=p, activation='linear'}))
model. summary ()}

Layer (type) Qutput Shape Param #

dense_1 (Dense) (None, 1) 181

Total params: 181
Trainable params: 1@l
Non-trainable params: @

» "Sequential" model, "Dense" layer

» # paramétres = (p + 1)
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Exemples de mise en oeuvre Keras

Régression logistique :

# import

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

# define parameters

n_units = 1

p = 188

# build model

model = Sequential()

model.add(Dense(n_units, input_dim=p, activation="sigmoid"))
model . summary ()

Layer (type) Output Shape Param #

dense_1 (Densa) (Nene, 1) 101

Total params: 181
Trainable params: 1@l
Non-trainable params: @

» activation = sigmoid

» # paramétres = (p + 1)
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Exemples de mise en oeuvre Keras

Régression softmax / multinomiale :

# import

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

# define parameters

n_classes = 18

p = 108

# build model

model = Sequential()

model.add(Dense(n_classes, input_dim=p, activation='softmax'))
model . summary ()

Layer (type) Output Shape Param #

dense_1 (Dense) (None, 1@) leie

Total params: 1,818
Trainable params: 1,81@
Non-trainable params: @

» n_classes neurones + activation = softmax

» # paramétres = n_classes X (p+ 1)
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Bilan intermédiaire... Outline
Apprentissage
Statistique 1l

» neurone artificiel= { poids w;, biais b, activation f }
ey
» modeles linéaires = réseaux de neurones a 1 couche S
» 1 neurone pour régressions linéaire et logistique
» K neurones pour régression multinomiale
» fonctions d’activation : identité, logistique, softmax

» premiéres couches Keras
» Dense ou "fully connected"

= éléments de base des architectures plus complexes...
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Architectures

» neurones artificiels et modeéles linéaires

>

» réseaux convolutifs



Perceptron multi-couches

Perceptron multi-couches (multilayer perceptron - MLP) :

Hidden

Layer 2

Hidden
Layer 1

‘.‘..'

BT e, =
K3 \.9\ X

-3 4!.’.‘!‘.‘\‘% il A TR »
= N\

\ .."A’“\\'\‘\A‘ . / Output

Input W, “V " (N3]
N4l (45] V' 13

= deux couches internes / cachées de 5 et 7 neurones
= structure entiérement connectée (fully connected)
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Outline

Perceptron multi-couches - formalisation
Apprentissage
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Output layer

Hidden layer MLP

Input layer

Ly

> couche cachée : hy = (30 w;i'xi + b)), j=1,...,5.

i=1
5

» couche de sortie : o = > ng?j)hj + bf), k=1,..,3.
j=1

» prédiction : §, = softmax(ok)



Outline

Perceptron multi-couches - formalisation
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Output layer

Hidden layer VLD

Input layer

= en écriture matricielle :
» couche cachée : h = f(Wyx + b;)
» W; € R® xR*; h,b; ¢ R®
» couche de sortie : 0 = Wsh + b,.
» W, € R3 xR5: 0,b, € R3

» prédiction : § = softmax(o)
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Perceptron multicouche - formalisation
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Output layer » couche cachée :

h = f(Wix + by)
» couche de sortie :
o = Wzh + by.
» prédiction :
y = softmax(0)

MLP
Hidden layer

Input layer




Perceptron multicouche - formalisation S

Apprentissage
Statistique 1l

Output layer » couche cachée :

h = f(Wix+ b;)
» couche de sortie :
o = Wzh + by.
» prédiction :
y = softmax(0)

MLP
Hidden layer

Input layer

’ Quizz : quel est I'élément clé dans tout ¢a ?‘




Perceptron multicouche - formalisation S

Apprentissage
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Output layer » couche cachée :

h = f(Wix+ b;)
» couche de sortie :
o = Wzh + by.
» prédiction :
y = softmax(0)

MLP
Hidden layer

Input layer

‘ Quizz : quel est I'élément clé dans tout ¢a ?‘

= la fonction d’activation f



Perceptron multicouche - formalisation S
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Output layer » couche cachée :

h= f(W1X + bl)
» couche de sortie :
o = W5h + b».
» prédiction :
y = softmax(o)

Hidden layer
MLP

Input layer

Avec une fonction d'activation linéaire de la couche interne :

o = Wsh + b
= W, (Wix + by) + by
= WoW;ix + (by + Wsb;)

= le réseau implémente un modéle linéaire!



MLP et non-linéarité

= C'est |'utilisation de fonctions d'activation (non-linéaires)
qui conduit a des modéles non-linéaires
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MLP et non-linéarité

Outline
’ f .- . . ) ) N . Apprentissage
= C'est |'utilisation de fonctions d’activation (non-linéaires) Statistique 1
qui conduit a des modéles non-linéaires

Fonctions d'activation usuelles :

Neurones

artificjels et
modéles linéaires
RelLU sigmoid tanh MLP
8 10 10 CNN
6 AD.B 0.5
%“ éu.s £ 0.0
B S04 8
2 "'0‘2 -05
0 0.0 -1.0
-5 0 5 s 0 4 -5 0 5
» RelLU (Rectified Linear Unit) : f(x) = max(0, x)
» on "coupe" les neurones négatifs
» sigmoide / logistique : f(x) = m

» chaque neurone ~ une régression logistique

» tangente hyperbolique : f(x) = ﬂ%ﬁig
» |'activation peut-étre négative



Outline

MLP et non-linéarité
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Fonction d'activation - remarques :
. . . . . Neurones
» RelLU, sigmoide, tanh : activation des couches internes artificiels et
» activation de la couche de sortie = linéaire, logistique mee

ou softmax en fonction de la problématique
» RelLU : souvent maintenant le choix par défaut

» sigmoide et tanh = "squashing functions"
» le neurone émet un influx ("tire") ou pas

» plusieurs variantes du RelLU

» leaky-RelLU, parametrized RelU, ...
» problémes de "vanishing gradient" et de "dead neurons"



Quelle structure pour un MLP?

Question clé : définir la structure du réseau
1. nombre de couches
2. nombre de neurones dans chaque couche

3. fonction(s) d’activation

2. voir back-up slides.
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Outline

Quelle structure pour un MLP?

Apprentissage

Statistique 11
Question clé : définir la structure du réseau

1. nombre de couches

2. nombre de neurones dans chaque couche

3. fonction(s) d’activation MLP

Théoréme d'approximation universelle (simplifié) : un réseau
a 1 couche cachée avec suffisamment de neurones peut
approximer n'importe quelle fonction 2.

2. voir back-up slides.



Quelle structure pour un MLP?

Question clé : définir la structure du réseau
1. nombre de couches
2. nombre de neurones dans chaque couche

3. fonction(s) d’activation

Théoréme d'approximation universelle (simplifié) : un réseau
a 1 couche cachée avec suffisamment de neurones peut
approximer n'importe quelle fonction 2.

Pourquoi chercher plus loin?

> le "suffisamment" peut-étre trés grand
» on peut étre plus efficace avec plusieurs petites couches

» moins de parameétres, construction incrémentale

= essayer différentes structures et s'inspirer de |'existant !

2. voir back-up slides.
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MLP



Exemple de mise en oeuvre Keras

# import

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

# define parameters
n_classes = 18

p = 188

# build model

model = Sequential()

model.add(Dense(64, activation="relu’, input_dim=p))

model.add(Dense(108, activation="relu'))

model.add(Dense(n_classes, activation="softmax'))

model. summary ()

Outline
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Layer (type) OQutput Shape Param #
dense_1 (Dense) (None, 64) 6464
dense_2 (Dense) (None, 18@) 6588
dense_3 (Densa) (Nene, 18} 181@

Total params: 13,874

Trainable params: 13,974
MNon-trainable params: @

» deux couches cachées 4+ couche de sortie = 3 couches

» 64 neurones + 100 neurones + 10

» # paramétres ~ 14x modéle linéaire.



Outline

Bilan intermédiaire...
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» MLP= réseaux de neurones a couches "cachées"
. y . . N ., . MLP
» fonction d'activations et modéles non-linéaires
» fonctions d’activation : ReLU, sigmoide, tanh
» Question ouverte : optimiser la structure du réseau

» attention au sur-apprentissage...

» Meémes couches Keras
» succession de couches "Dense"
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Architectures

CNN

» neurones artificiels et modéles linéaires
» perceptrons multi-couches

>



Outline

Réseaux de neurones et imagerie
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Motivation :

1. réseaux de neurones pour l'imagerie
2. sans passer par |'extraction de descripteurs pré-définis

» e.g., visual words

= approche générique, descripteurs optimisés pour la tache un

en question, pas d'expertise en traitement d'image



Outline

Réseaux de neurones et imagerie

Apprentissage
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Motivation :

1. réseaux de neurones pour l'imagerie
2. sans passer par |'extraction de descripteurs pré-définis

» e.g., visual words

= approche générique, descripteurs optimisés pour la tache un

en question, pas d'expertise en traitement d'image

lere idée : utiliser directement les pixels en entrée d'un MLP

» image p X g — vecteur de longueur p X g



Outline

Réseaux de neurones et imagerie

Apprentissage
. . Statistique 1l
Motivation :

1. réseaux de neurones pour l'imagerie
2. sans passer par |'extraction de descripteurs pré-définis

» e.g., visual words

= approche générique, descripteurs optimisés pour la tache un

en question, pas d'expertise en traitement d'image

lere idée : utiliser directement les pixels en entrée d'un MLP

» image p X g — vecteur de longueur p X g

Plusieurs problémes :
» beaucoup (beaucoup) de paramétres !
» pas de propriétés d'invariance
» comment gérer la couleur

= introduction de structures dédiées : les réseaux convolutifs



Deep learning & apprentissage de la représentation

Réseaux convolutifs :

— cAR
— TRUCK
— VAN
O [m]

— BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
Y N
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

» descripteurs non définis a priori : appris sur les données

» apprentissage de la représentation
» approche "end to end"

» basés sur des couches de convolution et de "pooling"

» classification finale basé sur un MLP
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Couches de convolutions

Filtre de convolution (image 1D) :

Input Kernel Output
0l11]2

011 19|25
31415 * =

213 37 (43
61718

» combinaison linéaire des pixels d'une région
» on "balaye" le filtre sur I'image : mémes paramétres

» apprentissage = apprendre les poids du filtre
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Couches de convolutions

Filtre de convolution (image 1D) :

Input Kernel Output
0l11]2
011 19|25
31415 * =
213 37143

» combinaison linéaire des pixels d'une région

» on "balaye" le filtre sur I'image : mémes paramétres

» apprentissage = apprendre les poids du filtre

1 couche de convolution = un ensemble de filtres

» d'une taille donnée

= détectent des caractéristiques dans les images

» contours, textures,...

Outline
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Couches de convolutions

Filtre de convolution si plusieurs canaux :

Kernel

Input Kernel Input
112
415
0|12 (') : 718

3la|sH * =
2|3 01

6|7|8

3|4
6|7

Output

56 | 72

104|120

» combine l'information des différents canaux

» nombre de paramétres = taille du filtre x # canaux
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Couches de convolutions

Filtre de convolution si plusieurs canaux :

Kernel

Input Kernel Input
112
415
I I’ 7 8
0o|1]|2 D
3la|sH * =
2|3 01
6|7|8
3|4
6|7

Output

56

72

104

120

» combine l'information des différents canaux

» nombre de paramétres = taille du filtre x # canaux

= Toujours le cas en pratique (ou presque) !

> si entrée = image couleur

> si entrée = sortie de la couche de convolution précédente

Outline

Apprentissage
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Couches de convolutions Outline
Apprentissage
Statistique 1l

Filtre de convolution si plusieurs canaux :

Neurones
artificjels et
modéles linéaires

— cAR LEIHP
— TRUCK CNN
— VAN
[m] [ —sicyeie
FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING  CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN R o SOFTMAX
SIS
Y Y
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

= bien noter la profondeur des masques :
» lére couche : 1 ou 3 (niveaux de gris ou RGB)

» couches suivantes : # filtres de la couche précédente



Outline

Couches de "pooling"

Apprentissage
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Pooling = réduire la dimension spatiale

Input Output
of|1]|2
2 x 2 Max 415 CNN
3|14|5 .
Pooling 718
6|78

Stratégies principales : max-pooling et average-pooling

» max-pooling recommandé en général

= s'intercalent entre les couches de convolution
» pas forcément systématiquement

= induisent des propriétés d'invariance par translation



En pratique : padding & stride Outline

Apprentissage

Statistique 1l
En pratique : on utilise du padding
Input Kernel Output
(0405070t 0: cnn
faenis J o|3]|s]4
iolof1[2to0¢
i " o 9 |19]25]10
c0]3]4|5}0¢ * =
' 5 2|3 21|37]43] 16
cofef7[8for
' i 6|7]8]o
$010£080¢0!
DR Tt Sk Sk et

= permet d'éviter de "rogner" les bords de I'image
» marginal sur une couche si les filtres sont petits...

» ...mais s'accumule au fil des couches



En pratique : padding & stride Outline

Apprentissage

Statistique 1l
En pratique : on peut modifier le stride
Input Kernel Output

LAt e S’ S M}
10¢0:0¢0:{0:
[ "
rolof1]2}o¢ cNN
| ey 01 ofs
to|3[4|s5for = =
: et 2|3 6|8
tole|[7]|8}or
i e
£03080¢0%0!

eslocalacatacatlanat

» si stride = 1, on déplace le filtre pixel par pixel
» ici, stride horizontal = 2 et stride vertical = 3
= permet de réduire la résolution (méme a ['étape de

convolution)
= peut s'appliquer a convolution ou max-pooling



L'exemple fondateur : le réseau LeNet

convolution

convolution

pooling

.

1
6@14x14

S2 feature map

[T

8x28 image 6028x28
C feature map

pooling dense

16@5x5

16@10x10 S4 feature map

C3 feature map

» développé dans les 1990's pour les "digits"
» LeCun, Bottou, Bengio and Haffner.

» deux "blocs" de convolution + pooling

» convl : 6 filtres de taille 5 x 5 (x1)

» conv2 : 16 filtres de taille 5 x 5 (x6)

» pooling : taille 2 x 2 avec stride de 2 = taille / 4
» activation sigmoide + average-pooling

» "flattening" + MLP a 2 couches cachées

» (120 et 84 neurones)
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Outline

L'exemple fondateur : le réseau LeNet

Apprentissage
Statistique 1l

Représentation "compressée :

2x2 AvgPool, stride 2

5x5 Conv (6), pad 2

image (28x28)




Outline

Architectures modernes

Apprentissage
Statistique 1l

LeNet vs AlexNet - vainqueur ImageNet 2012 :

Dense (4096)
3x3 MaxPool, stride 2
f

CNN

[ Dense (10) ] [ 3aconv (s padi |
[ Der\s:(Ml | [ 3aconv(ssa) padi |
[ Dense'(’\ZDJ | [ 3aconv(ssa)padi |
|2x2Angn'e\,s|ridezl [emerossraes |
[ sscovue) | [ 56 convizse)padz |
| 2x2 AvgPool, stride 2 | | 3x3 MaxPool, stride 2 |
(35 conv @) pasa | [ conv (Ls), stride 4 |
[ image2aem | [ image @aomza) |

> architectures trés similaires !
» {sigmoid + Avg-Pooling} — {ReLU + Max-Pooling}



Architectures modernes

AlexNet : visualisation des "features" appris par le modéle3

» low-, mid- and high-level features

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 2013]

Y. LeCun StatLearn tutorial

3. https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture

Outline
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https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture

Outline

Architectures modernes

Apprentissage

4 Statistique 1l
Depuis AlexNet* :
35 Il cop-5 error in % 152 layers
30 —A— number of layers , 4
- — — human performance .
25 s
20 A
5 < CNN

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
publication year

2012 Alex Net

2013 ZFNet

2014 VGG

2015 GoogleNet / Inception
2016 Residual Network

= explosion du nombre de couches !

4. https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture


https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture

CNN - Architectures modernes Outline
Apprentissage
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Depuis AlexNet :

VGG : GoogleNet : ResNet :
——y
N = . cnn
VGG block = == i
53 NaxPool stido 2 ‘%’ 5x ? J
353 Gonv, pad 1 t B |
—
l—.—\

=
2x
3x3 MaxPool [
=
=
=
3x3 MaxPool

= voir "Dive into Deep Learning" (chap. 9) pour une trés
bonne présentation des différentes architectures.



Exemple de mise en oeuvre Keras

Réseau LeNet original :

# import
from keras.models import Sequential

From keras.layers import Conv2D, AveragePooling2D, Flatten, Dense

# build model

model = Sequential ()

model.add(Conv2D(5, (5,5), padding = 'same’, activation'signoid’, input_shape=(28,28,1)))
model. add( AveragePooling2D(pool_siz
model. add(Conv2D(16, (5,5), activatio
model. add(AveragePooling2D(pool_siz
model. add(Flatten()

model. add(Dense(120, activatio
model.add(Dense(84, activatio
model.add(Dense(10, activation='softmax’)
# show summary

model. summary ()

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_1 (ConvaD) (None, 28, 28, 6) 156
average_poolingad_1 (Average (None, 14, 14, 6) o
conv2d_2 (ConvaD) (None, 1e, 10, 16) 2416
average_poolingad_2 (Average (None, 5, 5, 16) Q
Flatten 1 (Flatten) (None, 480) )
dense_1 (Dense) (None, 120) 48120
dense_2 (Dense) (None, 84) 16164
dense_3 (Dense) (None, 10) 850

Total params: 61,706
Trainable parans: 61,706
Hon-trainable params: @

» couches "Conv2D", "AveragePooling" et "Flatten"
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Outline

Exemple de mise en oeuvre Keras

Apprentissage

Réseau LeNet "modernisé" :

import
from keras.models import Sequential
from keras.layers import ConvaD, MexPooling2D, Flatten, Dense

# build model
model = Sequential() Neurones
model.add(Conv2D(6, (5,5), padding = 'same’, activation="relu’, input_shape=(28,28,1))) artificiels et
model. add(MaxPooling20(pool_size-(2,2))) modeéles linéaires
nodel.add(Conv2D(16, (5,5), activation'relu’)) MLP
nodel.add(MaxPooling2D(pool_size-(2,2)))

CNN

nodel. add(Flatten())
nodel. add(Dense(120, activatio
nodel. add(Dense(84, activation
nodel.add(Dense(1@, activation='softmax'))
# show summary

nodel . summary ()

Layer (type) output Shape Param #
conv2d_1 (Conv2D) (None, 28, 28, 6) 156
max_poolingzd_1 (MaxPooling2 (None, 14, 14, 6) Q
Cconvad_2 (Conv2d) (None, 16, 16, 16) 2416
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 5, 5, 16) )
flatten_1 (Flatten) (None, 488) B
dense_1 (Dense) (None, 128) 18128
dense_2 (Dense) (None, 84) 10164
dense 3 (Dense) (None, 1) 350

Total parans: 61,706
Trainable params: 61,786
Non-trainable params: @

» {sigmoid + Avg-Pooling} — {ReLU + Max-Pooling}



Outline

Bilan intermédiaire...

Apprentissage
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v

CNN et "apprentissage de la représentation”

» Couches de convolution et pooling pour représentation
» MLP pour classification

CNN

v

Exemple fondateur : LeNet (1990)

v

Modernisé par :

» ReLU + MaxPooling : AlexNet
» Profondeur : VGG, GooglLeNet, ResNet, ...

v

Quelques lignes de code dans Keras

» pour LeNet / AlexNet (API "séquentielle™)
» un peu plus complexe pour GoogleNet, ResNet, etc..
(passage a I'API "fonctionnelle")



Outline
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Apprentissage

» Descente de gradient & rétro-propagation

» Régularisation i
» Augmentation de données

» Transfer learning

» En pratique



Références
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Théoréme d'approximation universelle

Tiré d'un cours de Stéphane Canu?® :

MLP with one hidden layer as universal approximator

Universal approximation theorem for MLP
e given any € >0
e for any continuous function f on compact subsets of IRP
o for any admissible activation function o (not a polynomial)
o there exists h, Wy € RP*" b R" c € R and w, € R" such that

[F(x) — waor(Wix + b) + c|oo < ¢

SVM, Boosting and Random Forest also

Approximation theory of the MLP model in neural networks, A Pinkus - Acta Numerica, 1999
The power of depth for feedforward neural networks, R. Eldan and O. Shamir, 2015

5. https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture
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https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture

Outline

CNN - Architectures modernes

Apprentissage
Statistique |l

Depuis AlexNet© :

Introduction

Architectures

Neurones
artificiels et
modéles linéaires

MLP
CNN

Apprentissage
Conclusion
Références

Back-up

I shallow approaches
N deep learning

Y. LeCun StatLearn tutorial

= forte adhésion de la communauté "computer vision" !

6. https://github. com/StephaneCanu/Deep_learning_lectk[i_lge/59


https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture
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