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Introduction au Deep Learning

Classification d'images par Deep Learning ILSVRC
Challenge (2010) !

m apprentissage : 1.2 million d'images labellisées (1000 classes)
m test: 150 000 images

1. Krizhevsky, A., Sutskever, |., and Hinton, G. E. (2012)



Introduction au Deep Learning

Ce cours : un bref apercu du Deep Learning

m Introduction aux principes des réseaux de neurones (tels que
formulés dés les années 50)

m Réseaux de neurones profonds (aprés 2012) : définition et
méthodes d’inférence

m Mise en oeuvre pratique sur des exemples trés simples : facilité
d’utilisation et résultats spectaculaires comme raisons du
succes ?
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Principes de I'apprentissage statistique (machine learning)

Apprentissage statistique

Probléme générique : étant donné une base d’apprentissage
(Xi, Yi)1<i<n OU

B X c R4
m Y; € R (régression) ou ¥; € {1;2;...;K} (classification)

On souhaite :

m déterminer un modeéle qui permet de lier I'entrée X; a la sortie Y;
pourtoutl1 <i<n

m pour iy ¢ {1,...,n} on veut déterminer ¥;, prédiction de Y;,
(non-observé) au vu de I'observation de X;,

Le couple (X;,, Y;,) est un élément de 'ensemble test.
Remarque : en classification on peut aussi considérer que

K
YieEK:{(pl,...,pk):kaOet Zpk:l}

k=1
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Principes de I'apprentissage statistique (machine learning)

Choix d’une classe de modeéles

Definition : une classe de modéles est un ensemble de fonctions
fo : RY — R (régression) ou fy : RY — Y (classification) indexées
par un parametre

fecO CR

Apprentissage d’'un modéle : minimisation du risque empirique

0 € argmin M, (0) avec M,(f) : ZL Y, fo(X
feo

ou L est une fonction de perte e.g.
L(y,z) = [y — 2l
ou bien cross-entropy en classification i.e.

K
— > velog(z)
k=1

Prédiction : Y;, = f;(X;,)
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Choix d’une classe de modeles + pénalisation

Definition : une classe de modéles est un ensemble de fonctions
fo : RY — R (régression) ou f, : RY — i (classification) indexées
par un paramétre

0 € RP
Apprentissage d’'un modéle : minimisation du risque empirique
pénalisé
0 € argmin M, () avec M,( ZL Y. fo(X;)) + X\ pen(6)
OERP

ou pen(0) est une fonction de pénalisation qui augmente avec la
complexité du modele parameétré par 0, et A > 0 est un parameétre de
régularisation (Exemple : pen(¢) = ||¢||3 ou pen(6) = [|6]|,)

Prédiction : ¥;, = f;(X;,)
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Principes de I'apprentissage statistique (machine learning)

Choix d’'une méthode d’optimisation

Remarque : pour les réseaux de neurones 6 — M, () est
non-convexe et la dimension de 0 est trés grande !

Calcul de 6 par descente de gradient : (e.g. package nnet de R
basée sur la méthode BFGS)

éj-l-l = éj — ’)/ijn(é/) et é =Y

pour J assez grand.
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Principes de I'apprentissage statistique (machine learning)

Choix d’'une méthode d’optimisation

Deep learning : le nombre n d’exemples est trés grand, codt élevé de
I'évaluation
1 n
) = . ZL(Yhfe(X )
i=1

Calcul de 6 par descente de gradient stochastique : (e.g. librairie
Tensorflow de Python)

A chaque itération j, choix aléatoire d’'un sous-ensemble de données
Xi,, ... X;, (batch) de taille g < n

q

01 = 0, — ,Vmy(6;) ou Z Y. fo(X,
1{:

En pratique : partition des données en un ensemble de batch
(disjoints) de taille m

Epoch : nombre de passage sur 'ensemble des données
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Réseaux de neurones multi-couches

Eléments bibliographiques

Exposé basé sur le livre en ligne de Michael Nielsen
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html

avec codes en Python :

https://github.com/mnielsen/neural-networks-and-deep-learning.git

et exemples d’utilisation de la librairie Theano de Python
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Eléments bibliographiques

Exemple illustratif : base de données MNIST
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1. http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Eléments bibliographiques

Classification par réseaux de neurones convolutionnels
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Ensemble d’apprentissage de 50000 images
Taux de classification > 99%

Ensemble test de 10000 images : taux de classification > 99%
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Eléments bibliographiques

33 images mal-classées sur l'ensemble test’
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Vraie classe : coin supérieur droit
Classe prédite : coin inférier droit

1. http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones multi-couches

Eléments bibliographiques

Pour ceux qui n’aiment pas la lecture...

Vidéos en ligne sur le site du College de France :

m Cours de Yann LeCun, “Lapprentissage profond : théorie et
pratique”, College de France (2015-2016), Informatique et
Sciences du Numérique.

www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/course-2015-2016.htm

m Cours de Stéphane Mallat, “Mystéres mathématiques des
réseaux de neurones convolutionnels”, College de France
(2015-2016), Informatique et Sciences du Numérique.

www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/seminar-2016-02-19-15h30.
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Méthode d’apprentissage linéaire

Choix d’une méthode d’apprentissage - séparation de classes par
un hyperplan

Equation d’'un hyperplan {x € R : (x.w) + 5 =0} ol

6 = (w,b) € RY x R sont les paramétres de I'hyperplan (ici d = 2)
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Réseaux de neurones multi-couches

Méthode d’apprentissage linéaire

Choix d’'une méthode d’apprentissage - séparation de classes par
un hyperplan

m Points au-dessus de 'hyperplan {x € R? : (x,w)+b >0}
m Points au-dessous de 'hyperplan {x € R : (x,w) +b <0}
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Réseaux de neurones multi-couches

Méthode d’apprentissage linéaire

Choix d’'une méthode d’apprentissage - séparation de classes par
un hyperplan

—-20 -15 -10 -05 00

Régle de classification f(x, ) = o ((x,w) + b) avec o(z) = Thz+(z) ou
o(z) = m avec f = (w,b) e R‘ xR
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Réseaux de neurones multi-couches

Construction d’'un réseau de neurones

Neurone de base : modéle du Perceptron (Rosenblatt, 1957)

L
-
— | fz) | ——

I~
L

Source : https://stats385.github.io/

Combinaison linéaire de x € R? avec les poids w, .. ., w, et un biais b

Fonction non-linéaire d’activation f(z) = o(z) = fl;;>0y
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Réseaux de neurones multi-couches

Construction d’'un réseau de neurones

Neurone de base : modéle du Perceptron (Rosenblatt, 1957)
b

Source : https://stats385.github.io/

Combinaison linéaire de x € R? avec les poids w, .. ., w, et un biais b

1

Autre choiX o(2) = 1o

(sigmoide) ou o(z) = max(0,z) (ReLU)
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Réseaux de neurones multi-couches

Construction d’'un réseau de neurones

Single layer Perceptron

€£ro €T

Wi

Source : https://stats385.github.io/

Ecriture condensée : fy(x¢) = o1 (Wixo + by), oU
m o : R — R% est une fonction non-linéaire entrée par entrée
m W, € R4 (poids) b; € RY (biais)
m 0 = (W, b;) : parameétres du réseau
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Réseaux de neurones multi-couches

Construction d’'un réseau de neurones

Single layer Perceptron - Régression

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html

Ecriture condensée : fy(x¢) = Wao (Wixg + by) + ba,
avec Wy € R4 py ¢ RY, W, € RYX1 by € Ret 0 = (W, by, W, by)
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Réseaux de neurones multi-couches

Construction d’'un réseau de neurones

Single layer Perceptron - Classification

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html

Ecriture condensée : fp(x0) = Tsoftmax (Wao1 (Wixo + by) + by),
avec Wy € R4 py ¢ R4, W, € R4*K by c RE et § = (Wi, by, Wa, b))
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Réseaux de neurones multi-couches

Construction d’'un réseau de neurones

Multi-layer Perceptron

Zo xry
Wi Wa W3

Source : https://stats385.github.io/

Ecriture condensée - entrée x, € R¢, sortie x;, puis, pour £ = 1,...,L,

faire x; = oy (Wyx,—1 + by) avec o = Id ou bien o = ofimax
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Réseaux de neurones multi-couches

Construction d’'un réseau de neurones

Multi-layer Perceptron

Lo A

Wi Wa W3

Source : https://stats385.github.io/

Six;_ = (x('), . ,x(K)) alors [UsoftmaX(XLfl)]k
1<k<K.

xp(x®)
- % pout tout
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Réseaux de neurones multi-couches

Construction d’'un réseau de neurones

Multi-layer Perceptron

hidden layers

output layer

input layer

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html

Réseau de neurones profonds : “nombreuses” couches cachées
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Réseaux de neurones multi-couches

Exemple : classification dans R? avec K = 4 classes

Visualisation des données - Mélange gaussien
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Réseaux de neurones multi-couches

Exemple : classification dans R? avec K = 4 classes

Classificiation optimale : reégle de Bayes (indépendante des données)

10
I

x[.2]

-5 0 5 10

x[1]
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Réseaux de neurones multi-couches

Exemple : classification dans R? avec K = 4 classes

Single-layer Perceptron avec 1 neurone dans la couche cachée
Optimisation par descente de gradient (BFGS, librairie nnet de R)

x[1]
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Réseaux de neurones multi-couches

Exemple : classification dans R? avec K = 4 classes

Single-layer Perceptron avec 2 neurones dans la couche cachée
Optimisation par descente de gradient (BFGS, librairie nnet de R)
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Réseaux de neurones multi-couches

Exemple : classification dans R? avec K = 4 classes

Single-layer Perceptron avec 10 neurones dans la couche cachée
Optimisation par descente de gradient (BFGS, librairie nnet de R)
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Réseaux de neurones multi-couches

Calcul du gradient par rétro-propagation de I'erreur

Soit f; un réseau de neurones - entrée x, € RY, sortie x; = f5(xo),

puis pour ¢ = 1,...,L, faire x, = oy (Wyxp—1 + by).
Paramétres : 6 = (W;, bs)1<i<1

Algorithme de back-propagation (Rumelhart et al. 1986 ; LeCun
1988) : calcul efficace du gradient de 0 — fy(x¢) (avec x, fixé) c’est a
dire de

aimfe<xO) ot a%fa (x0)
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Réseaux de neurones multi-couches

Calcul du gradient par rétro-propagation de I'erreur

Formulation par multiplicateur de Lagrange (LeCun 1988) pour le
calcul du gradient de fy

m Optimisation (écriture sans le biais)
: 2
min || Xy —
nin . — y]
sous-contraintes x;, = oy (Wyxy—;) pour £ =1,...,L.
m Formulation lagrangienne (sans contrainte)

min £(W,x,B)
W.X,B

avec

L
LW,x,B) =[x, — y|* + > Bj (x¢ — 00 (Wex¢_1))
=1
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Réseaux de neurones multi-couches

Calcul du gradient par rétro-propagation de I'erreur
Différentiation du terme lagrangien
m 2L = 0implique que (forward pass) pour £ = 1,...,L

xp = op( Wex—)

a,
] %ﬁ = 0 implique que (backward pass)

Z; = ZVO'L (aL) (y — XL) et Zy = VO'[ (ag) WKT_,'_IZ“_]

Erreur initiale Rétro-propagation

et ainsi
T
o J0(X0) = ZeXp_
8ng (X0) -1
peut étre calculé de fagon récursive.

Remarque : Vo, (a,) est une matrice diagonale!
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Réseaux de neurones convolutionnels
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Réseaux de neurones convolutionnels

Réseaux de neurones profond pour le traitement
d'images

m Proposés par LeCun, Bottou, Bengio and Haffner (1998)... mais
plusieurs semaines pour I'optimisation d’'un réseau de neurones
convolutionnel sur la base de données MNIST

m Révolution récente (apres 2012) : possibilité d’entrainer un
réseau de neurones profond sur des bases de données
massives (ImageNet - 16 millions d'images couleur - K = 20000
classes, ou bien sur un sous-ensemble ILSVRC Challenge )

m Raisons du succeés :
m Moyens de calculs
m Taille des bases d’apprentissage
m Raffinement des méthodes d’optimisation (activation RelLU,
régularisation par dropout,...)
m Popularisation par librairies de calcul facilement utilisables
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Réseaux de neurones convolutionnels

Couche cachée par convolutions de I'entrée

m Choix d’un filtre discret (ex de taille 5 x 5)

m La couche cachée est le résultat de la convolution de I'image en
entrée par ce filtre (suivie par une fonction d’activation
non-linéaire)

m Ecriture condensée : fy(xo) = o1 (Wixo + b1), ou W, est une
matrice de Toeplitz trés creuse

input neurons
00000 . tiden lave
OOOBB e e first hidden layer
o ————— 0

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

Couche cachée par convolutions de I'entrée

m Choix d’un filtre discret (ex de taille 5 x 5)

m La couche cachée est le résultat de la convolution de I'image en
entrée par ce filtre (suivie par une fonction d’activation
non-linéaire)

m Ecriture condensée : fy(xo) = o1 (Wixo + b1), ou W, est une
matrice de Toeplitz trés creuse

input neurons
first hidden layer

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

Couche cachée par convolutions de I'entrée

m Choix de plusieurs filtres discret (ex trois de de taille 5 x 5)

m La couche cachée est le résultat de la convolution de I'image en
entrée par ces trois filtres (suivie par une fonction d’activation
non-linéaire)

m Ecriture condensée : fy(xo) = o1 (Wixo + b1), ou W, est une
matrice de Toeplitz par blocs

28 x 28 input neurons fiest hidden layer: 3 x 24 x 24 neurons

J
]

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

Couche cachée par pooling

m Ajout d’une couche caché par max-pooling ou L,-pooling
(réduction de dimension et des effets de déformation locale)

hidden neurons (output from feature map)

max-pooling units

o0 e

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

Couche cachée par pooling

m Ajout d’une couche caché par max-pooling ou L,-pooling
(réduction de dimension et des effets de déformation locale)

28 x 28 input neurons 3 % 24 » 24 neurons

— 4 % 12 % 12 neurons

—

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html




Introduction au Deep Learning

Réseaux de neurones convolutionnels

Couche finale fully-connected + softmax

28 x 28 Ix24x 24

dx12x 12

|
1
oooo%éoooo

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

Couche finale fully-connected + perceptron + softmax

convolutional layer 100 sigmoid 1 0 on
28%28 20 %24 X 24 . fICUtons  output layer
pooling layer (softmax)
0x12X12
e — o —

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

Exemple de filtres appris avec MNIST

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

Filtres de Gabor

PR
SRS
S FALT
S FdLT

Source : MathWorks
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Réseaux de neurones convolutionnels

33 images mal-classées sur 'ensemble test ?

Attention : nombreux paramétres a choisir !
m choix des fonctions d’activation : sigmoide, tanh, ReLU...

m choix du nombre de couches, nombre de neurones et du type
d’opérations (convolution, pooling, fully-connected)

m taille des batch, nombre d’epoch

m taux d’apprentissage ~; dans la descente de gradient
stochastique

m régularisation explicite

n

1
in— Y L(Y;,fo(X:)) + A6
min, 2 LU Ao(X0)) + Mo
m et bien d’autres : agrégation de réseaux de neurones,
augmentation artificielle de la base de données

d’apprentissage...
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Réseaux de neurones convolutionnels

Régularisation par Dropout

Principe : suppression aléatoire de certains poids dans le réseau de
neurones a chaque itération de la descente de gradient stochastique
i.e répéter pourj=1,2,...
1 choix d’'un mini-batch a I'étape j
2 suppression aléatoire de certains poids (i.e. connexions) dans le
réseau de neurones complet

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

Régularisation par Dropout

Principe : suppression aléatoire de certains poids dans le réseau de
neurones a chaque itération de la descente de gradient stochastique
i.e répéter pourj=1,2,...

3 pour chaque donnée du mini-batch propager I'entrée x dans le
sous-réseau et rétropropager la sortie y pour calculer le gradient

4 revenir au réseau de neurones complet initial

Source : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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Réseaux de neurones convolutionnels

33 images mal-classées sur 'ensemble test ?

Quel sont les parameétres finalement choisis ?

Rendez-vous sur le chapitre 6 du livre en ligne de Michael Nielsen!!
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