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Introduction
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Pourquoi considérer des réseaux de neurones ?

* Inspiration biologique

— Le cerveau naturel : un modele tres séduisant

e Capable d’apprentissage
* Robuste et tolérant aux fautes
* S'accommode d’informations incompletes, incertaines, imprécises

* Massivement paralléle

— Neurones

=~ 1011 neurones dans le cerveau humain
(950 x 103 dans celui de 'abeille)

~ 103 a 10% connexions / neurone

Potentiel d’action / période réfractaire / neuro-transmetteurs

» Signaux excitateurs / inhibiteurs
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Sizes of the brains of different species

Brain neurons (billions)

Marmoset m
Rhesus monkey In
Gorilla -“
Chimpanzee .ﬂ

Sources: Suzana Herculano-Houzel, Marino, L. Brain Behav Evol 1998;51;230-238
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Vers des réseaux de neurones artificiels

e Attraits

— Calculs parallélisables
— Robustes et tolérants aux fautes (distribué)
— Algorithmes simples

— D’emploi tres général

* Défauts
— Opacité des raisonnements

— Et de I’hypothese produite
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Historique (tres limité)

* Mise en évidence des neurones

— Camillio Golgi et Ramon Y Cajal (~ 1870) ; les synapses (dans les années
1930)

 Modélisation formelle
— Mc Culloch & Pitts (1943) : 1¢" modeéle du neurone formel

— Hebb (1949) : regle d’apprentissage par renforcement de couplage

synaptique
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Les réseaux a une couche
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Historique (tres limité)

*  Premiers modeles informatiques
— ADALINE (Widrow-Hoff, 1960)
— Perceptron (Rosenblatt, 1958-1962)

— Analyse par Minsky et Papert (1969)
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Neurone biologique et « neurone formel »

Activation
function

inputs  weights

Biological Neuron Computational Neuron
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Artificial Neural Networks (ANN)

x1

X2

Activation Function
g j ey
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Le Perceptron

— Rosenblatt (1958-1962)

R\

\%

—

F \I’(X) - Zw,- (),

i=1

e
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Le perceptron

neurone de biais
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Le perceptron : un discriminant linéaire
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The perceptron: elementary algebra

* Inthe plan

14+2x21 +329=0

2 1
or. ryg = ——T1 — =

3 3

Given a new point:  x* = [z}, 23] '

(>0, x*eC;

1 +227+325=<¢ <0, x" €

| =0, x"indéterminé
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The perceptron: elementary algebra

* In aspace of dimension d

d
— Equation of an hyperplan (of dimension d-1) Z w;x; +wy = 0
j=1

— Expression of an hypothesis (perceptron) :

d
h(X) = ijxj—l—wo
=1
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The perceptron learning algorithm: intuition

— W o= Wt yix;

A'groParisTeCh « Les réseaux de neurones artificiel »  (A. Cornuéjols) 19 /96
——



Le perceptron

* Apprentissage des poids ),
Historiguement, une regle ad hoc

Regle du perceptron : apprendre seulement en cas d’échec

Algorithme 1 : Algorithme d’apprentissage du perceptron

tant que non convergence faire

Si la forme d’entrée est correctement classée alors
| ne rien faire
sinon

w(it+1)=w(t) +nXiyi

fin
Passer a la forme d’apprentissage suivante

fin
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The perceptron learning algorithm: intuition

1. Ify,=+1 and w'.x;<0 increase w'.x

(minimize the risk of having y; . (w'x;) < 0 (wrong decision)
2. Ify,=-1 and w'.x;>0 decrease w'.x
(minimize the risk of having y; . (w'x;) < 0 (wrong decision)
For (1), we want w’.x; > w.x;

H ) __ U —
With w’ = w + 1 x;, we have w’.x; = w.x; + 1 X; X; > W.X;

For (2), we want w’.x; < w.x;

With w’ = w - 1 x;, we have w’.x; = W.x; - 1] X; X; < W.X;

— W = W+ yuix
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The perceptron learning algorithm

Algorithm 7.1: Perceptron(D, 1) — train a perceptron for linear classification.

Input :labelled training data D in homogeneous coordinates;
learning rate 7.
Output : weight vector w defining classifier y = sign(w-x).
1 w—0; /1 Other initialisations of the weight vector are possible
2 converged—false;
3 while converged = false do

4 converged—true;

5 fori=1to|D|do

6 if yw-x; <0 /11i.e., y; # yi

7 then

8 W—W + 1 V;X;; 4/

9 converged—false; /1 We changed w so haven’t converged yet
10 end

11 end

12 end
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Apprentissage des poids des connexions

Algorithme par descente du gradient minimisant un risque empirique

e On veut minimiser :

Rpmp(w) = — Z wlz; . u;
x; eM

Car nous voulons pour tous les exemples :

. = 0 W,

W X = X €
<0 w,
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Le perceptron : algorithme de gradient

e Méthode d’exploration de H

— Recherche par gradient

 Minimisation de la fonction d’erreur

— Algorithme historique :

w(t+1)=w(t) + .77 VwE(w(t))

X ]
|
N I; U

sinon :

si la forme est correctement classée : ne rien faire

wit+l) = w(it)+ 1 x u

boucler sur les formes d’apprentissage jusqu’a critere d’arrét

eroParisTech
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Des propriéetés remarquables !!

 Convergence en un nombre fini d’étapes
— Indépendamment du nombre d’exemples
— Indépendamment de la distribution des exemples

— Indépendamment de la dimension de I'espace d’entrée

Si il existe au moins une séparatrice linéaire des exemples
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Garantie de généralisation ??

* Théoremes sur la performance

par rapport a I’échantillon d’apprentissage

 Mais qu’en est-il pour des exemples a venir ?

A'gronu'isTech « Les réseaux de neurones artificiel »  (A. Cornuéjols) 26 /96
———



Séparations linéaires

.
.
.
vl |
.
.

Figure 19.9  Linear separability in perceptrons.
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Limites du Perceptron

* Le Perceptron ne peut apprendre que des séparatrices linéaires
(e.g. pas le XOR)

e Pas tout a fait vrai si on change d’espace d’entrée [Minsky et Papert, 1969]
* Mais le prétraitement est difficile

 Exemple (Bishop)
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Le Perceptron

— Rosenblatt (1958-1962)

]

%

e

n

\I’(X) - Zw,- (),

i=1
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Premier connexionnisme : le perceptron

* Propriétés
— Algorithme en-ligne
— Ne pouvait pas tout apprendre !?

* Car ne peut pas tout représenter

* || faut avoir de bonnes fonctions de

base (détecteurs locaux)

* || faut savoir les combiner

— Ok sur la couche de sortie

——> Blocage

A'groPm'isTech « Les réseaux de neurones artificiel »  (A. Cornuéjols) 30 /96
——



Historique (tres limité)

Nouveau connexionnisme
— Hopfield (1982) : réseau bouclé
—  Perceptron Multi-Couche (1985)
—  « Reservoir computing » (2003)
— Les réseaux de neurones profonds

—  « Spiking Neurons » networks

31
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Les perceptrons multi-couches
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Neural network application

* ALVINN drives 70 mph on highways

eroParisTech
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Left Ahead Right
1 l s 1 30 Qutput
Units
4 Hidden
Units

30x32 Sensor
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Composants et structure
du PMC
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* Topologie typique

Couche d'entrée Couche cachée  Couche de sortie

Entrée : x; Sortie : y; >

<€— Sortie désirée : uy,

Flot des signaux
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Le Perceptron Multi-Couches : propagation

e Pour chaque neurone:

= 8 ijk o, = gla)

j=0.d

— Wj : poids de la connexion de la cellule j a la cellule k
— a, : activation de la cellule k

— g : fonction d’activation 1

. . ] A
Fonction a seuil

1 s VRN

Fonction a rampe
gla) = - / P
1+ ¢

»
>

Sortie z; Fonction & base radiale

Fonction sigmoide

»
>

g'(a) = g(a)(1-g(a))
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Nom Graphe Equation Dérivée

Rampe flz)== flx)=1

Heaviside f@) = 0 siz <O (@) 0 siz #0
—‘ 1 siz >0 ?7 siz =0

Logistique ou _—— 1

sigznoi‘ge | f@) = 1+e® fi(z) = f(x) (1 B f(;r))

Tangente f(z) = tanh(z) , _ )

hyperbolique _ 2 fl@) =1 - f(2)

1+e 22

Are Tangente

Unité ReLU

[an)

1 sizx =0

f,(m)_{ 0 siz £ 0

Unité
Ezxponentielle
Linéaire

x

f(a?):{ a(e* — 1)

six

six

[AYAWAN

o o

o) fl@)+a siz <0
f(m)_{1 siz >0

« Les réseaux de neurones artificiel »
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Fonctions d’activation

Differentes fonctions d’activation

Elles introduisent un intervalle sur lequel le neurone est activé
@ fonction identité
@ heaviside : ¢(x) = 0 si x < 0, 1 sinon
@ sigmoide : p(x) =

T+ex
_a—X 2x
@ tanh : p(x) = &8 = &
@ fonction noyau (gaussienne) J
heaviside - sigmoide - tanh - gaussienne
38 /96
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Fonctions d’activation de la couche de sortie

 Tache de classification
— Couches cachées : sigmoide [0,1], tanh [-1,1], ReLU [0, o=], ...

— Couche de sortie : sigmoide dans [0,1] ; softmax dans [0,1]

e %

Y5 = Zﬁl e i

 Tache de régression
— Couches cachées : sigmoide [0,1], tanh [-1,1], ReLU [0, o=], ...

— Couche de sortie : linéaire
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L'apprentissage
dans les PMC
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Apprentissage supervisé

( o ]
> f >
X 4 - - Y
» Py|X >
\ »
| h |
A partir :
» d’un échantillon d’apprentissage D ((Xl, y1), ceey (xma ym)>

« de connaissances préalables sur le type de dépendances sur X x )

Trouver :
« une fonction h

« permettant la prédiction de y pour une nouvelle entrée x h(x) = y (= f(x))

AY, Sy 41 /96
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Learning with Multi-Layer Perceptrons

* Questions:
— How to learn the parameters (weights of the connections) ?

— How to set the architecture of the network?

Connexions

Neurone

N S erreur .
<N\ |
Py h(x) y

Rétro-propagation de l'erreur
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Analyse

RoOle des couches cachées
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Calcul de poids

Calcul de la fonction XOR

Entrée x, Entrée x, Sortiey
0 0 0
1 1
1 0 1
1 1 0

Saurez-vous trouver les poids w; ?

eroParisTech

XoC
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Computation of the XOR function

Entrée x, Entrée x, Sortiey
0 0 0
1 1
1 0 1
1 1 0

« Les réseaux de neurones artificiel »

(A. Cornuéjols)
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input
representation

ROle de la couche cachée

hidden
representation

total error

e

-~
N
Ly \
\
\
1} error on \
\individual patterns  \
T
0.5 ————

. Bl e = h
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Change of representation: the role of hidden layer(s)

— Which new representation (latent variables)?

— How to choose the architecture?

Role des
neurones cachés ?
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RoOle de |la couche cachée

Output: 00000001 00000010 00000100 ...
T T T
Input: 00000001 OQOO0O0O0Ol0 OQOO0OOLlOOD ...

Figure 1.The encoding problem (Rumelhart,
Hinton, & Williams, 1986)
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 Exemples de transformations par un neurone
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 Exemple de séquence de transformations (neurones)
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Exemples de transformations en 2D

Entrées de neurones en 2D et sortie en 2D

eroParisTech
-
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* Le but des transformations successives est de rapprocher la
distribution en sortie du réseau de la distribution cible

Ici, on veut séparer les deux classes et utiliser le « one hot encoding » :

classe « bleue » = (1,0) et classe « rouge » = (0,1)
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e |llustration

Figure 13.8: How a deep
net remaps input data
layer by layer. The target
output is to move all the
red points to (0, 1) and all
the blue points to (1, 0)
(one-hot codes for the
two classes). As training
progresses the network
gradually achieves this
separation.

From [Antonio Torralba et al. (2024) « Foundations of Computer Vision »]
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L'apprentissage

de représentations

A‘gI‘OF’éu‘iHTeCh « Les réseaux de neurones artificiel »  (A. Cornuéjols) 54 /96

LI



Exemple de réseau (simulateur JavaNNS)

& JavaNNS

File Edit View Tools Pattern Window Help

25652 <1>

Aden 2

hldden 1

hldden _6

D 919 IJ 064
hldden ? hldden 12 5

hldden _11

hidden_s\hldden 10 -

£ o

0.797 0.999

Control Panel

Learning function:

Rprop

arameters

00 0.3

omaz |30.0

Cycles: |1000

Steps: h

Init

Learn current

NoroParis
—————

0 200 400

-de neurones art|f|C|eI »
Learning cycles

1000

(A. Cornuéjol§)4 »

GO0 800

55 /96



MLPs: feed forward (summary)

k
ys(x) = E WY,
=1

a(x) = ijxj+w0

y(x) = gla,(x))

k neurones sur la
couche cachée

__________#
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apprentissage

S [ w) - ue)]

=1

Objectif : w* = argmin 1
W m

— Algorithme (rétro-propagation de gradient) : descente de gradient

t t-1 t
Algorithme itératif : W( - W( - T]V EW( :
Cas hors-ligne ]l & OR (xk W)
(gradient total) : Wij (7) = Wij (r=1)- n(t)zz
k=1 ij
2
ou : R(x,,w) = [t,—f(x . W)l
JdR.(x, ,w
Cas en-ligne w, () = w,;(t-1)-n() E; W)
(gradient StOChaStique) : 4Lasraseaucdenadronas-artiticials— (A fornu‘/"a'}jifz!s)



Descente de gradient

@ Algorithme itératif :

On choisit un W;_, aléatoire

Bonne direction = celle ou le critére
baisse

Avancer un peu, mais pas trop

dJ7 (W)
Wi < Wi —1n
dW W,
avec :
W les parametres; 1 :lepas; diww : la < bonne =direction

t
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Le Perceptron Multi-Couches : apprentissage

1. Présentation d’un exemple parmi I’ensemble d’apprentissage

Séquentielle, al¢atoire, en fonction d’un critere donné
2. Calcul de I’état du réseau
3. Calcul de I’erreur = fet(sortie - sortie désirée) (e.g. = (3 - u')?)
4. Calcul des gradients
Par I’algorithme de rétro-propagation de gradient
5. Modification des poids synaptiques

6. Critere d’arrét

Sur ’erreur. Nombre de présentation d’exemples, ...

7. Retour en 1
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PMC : la rétro-propagation de gradient

l
1. Evaluation de Perreur £’ (ou E) due a chaque connexion : JE
Jdw.
Ide€e : calculer I’erreur sur la connexion w;; en fct de I’erreur apres la cellule’;
JE
Jdw

— Pour les cellules de 1a couche de sortie :

JE' ’ )&El
= a
J a S 0 Y

0, = = g (ak)°<uk(xz)_)’k)

— Pour les cellules d’une couche cachée :

JE JE da da, dz
0, = — = L = f—L = ¢'(a. w. 0
" da Z&ak Ja, 20 dz da, 81(@) 2y,
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PMC : la rétro-propagation de gradient

a; : activation de la cellule i
z; : sortie de la cellule i

O; : erreur attachée a la cellule i

Cellule cachée Cellule de sortie

\ 3 v K
@ y 4 W »C}S_yk> <+— U/ : sortie désirée
J
Ok

Erreur quadratique (ici)
2
(ur — yr)

O
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PMC : la rétro-propagation de gradient

* 2. Modification des poids

— On suppose gradient a pas (constant ou non ): 7(t)

— Si1 apprentissage stochastique (apres présentation de chaque exemple)

AWZ:]. = n(t) 5j V. j : neurone

de sortie

— Si1 apprentissage total (apres présentation de I’ensemble des exemples)

Aw, = (1) Y.0"z
n=1
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——



Le PMC : passes avant et arriere (résume)

k
ys(x) = E WY,
=1

a(x) = ijxj+w0

y(x) = gla,(x))

k neurones sur la
couche cachée

__________#
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Le PMC : passes avant et arriere (résumeé)

o, = g'(a,) (u-y,)

ys(x) |

w.(t+1) = w (1) - n(t)da,

Qd

couche
suivante

/ Wei(t-l_l) = Wei(t) - n(t)csiae
Biais & ‘ ‘ W

y1(X

«——————————

- [ ] [ ] [ ]
x0 x1 x2 x3 xd
N— _
——
X
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PMC : La rétro-propagation de gradient

* Efficacité en apprentissage
— En O(w) pour chaque passe d’apprentissage, w = nb de poids
— Il faut typiquement plusieurs centaines de passes (voir plus loin)

— 1l faut typiquement recommencer plusieurs dizaines de fois un

apprentissage en partant avec différentes initialisations des poids

 Efficacité en reconnaissance

— Possibilit¢ de temps reel
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playground.tensorflow.org

DATA FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS OUTPUT
Which dataset do Which properties do r 1 Test loss 0.045
you want to use? you want to feed in? Training loss 0.042
+ - + -
ey 3 neurons 2 neurons
i,

S
1 S e = —
< "
///\ P .
e
Ratio of training to o = -

test data: 50% - N

O - N @ & 0 o

> BB N » The outputs are
—_— X [ U N mixed with varying ;
- weights, shown :
Noise: 0 - by the thickness 2
5 x22 — This is the output of the lines. 3
o s from one neuron.
Hover to see it s
e e larger. -
Batch size: 10 x% B = 5
_ Y2 @ P
REGENERATE sin(X,)
Colors shows
/ data, neuron and e e
sin(X;) g 1 [] 1
weight values.
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lllustration

JavaNNS

File Edit View Tools Pattern Window Help

32 Network: spirals-2x20x1 £ Training pattern set: spirale_train £ Validation pattern set: spirale_test

A‘gl'Ul AL IGUL
———

« Les réseaux derren

3
gErmr graph o' d X ]
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File Edit View Tools Pattern Window Help

lllustration

i ¥ Network: spirals-2x20x20x1.net ¢ Training pattern set: spirale_train_40_2tours ¢ Validation pattern set: spirale_test_40_2tours
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Les neurones des couches cachés : que représentent-ils ?

* Dans la descente de gradient par rétro-propagation, symétrie :

entre les poids des connexions

et les exemples

On peut donc optimiser sur les exemples plutot que sur les poids des connexions

Couche cachée :

a; = szg g(a;)
i

daj dg(a;) dg(a;) Oa;
oxk) Z;wz oxk) Z:’wz Oa; Ox(k)
8@1-
= Zwigl(a")ax(k)

eroParisTech
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Les neurones des couches cachés : que représentent-ils ?

* Dans la descente de gradient par rétro-propagation, symétrie :

* entre les poids des connexions

* etles exemples

— On peut donc optimiser sur les exemples plutét que sur les poids des connexions

/ ‘ ’." ‘ . {f'_‘ - J\

Edges (layer conv2d0) Textures (layer mixed3a) Patterns (layer mixed4a) Parts (layers mixed4b & mixed4c) Objects (layers mixed4d & mixed4e)

e

https://distill.pub/2017/feature-visualization/
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Critere d’arrét

* Le probleme des optima locaux

* Différence entre « batch » et « en-ligne »

— La minimisation stochastique permet (en partie)
d’échapper aux minima locaux

 Danger : le sur-apprentissage (« over-fitting »)

— Early stopping rule

A'groPm'isTech « Les réseaux de neurones artificiel »  (A. Cornuéjols) 73 /96
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Comme

nt choisir I’'architecture du RN ?

* Controle la performance en généralisation

Shallow Neural Network

O
X0
. 0

input hidden
layer layer

eroParisTech

Deep Neural Network

O30
X, O
: odsodt \,
O—y X (— L —
O O 7
X3 SJATS O
T [ 1‘ b
output input hidden output
layer layer layer layer

Shallow and Deep Neural Networks.
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Sous-apprentissage
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lllustration

Modéle « correct »
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La régression et le sur-apprentissage
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Sur-apprentissage

Error Rate

100 1000 10000
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eroParisTech

Error

Sur-apprentissage (RN)

Error versus Weight Updates (Example 1)
0.01 Iy ' T T

0.009 L

0.008 | Validation set error  + |
0.007
0.006
0.005
0.004
0.003
0.002

Training seterror ¢

0 5000 10000 15000 20000
Number of weight updates

e Courbes pour 1000 exemples

* Quelles courbes si on avait 2 000 exemples ?

« Les réseaux de neurones artificiel »  (A. Cornuéjols)
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Le codage de |la couche de sortie

 Un seul neurone de sortie

- 10,1}
- [0,1]

* Erreur quadratique
— Probabilité [0,1]

* Critere entropique
* Plusieurs neurones de sortie

— Sortie considérée comme une
probabilité d’appartenance
Voir

(tr. suivant)

eroParisTech
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La « calibration » de |a sortie

e Comment obtenir une probabilité en sortie ?

e Une solution:

— Utilisation d’un signal d’erreur par entropie croisée

eroParisTech

Wyi, U:) = —[yi * log ¥ + (1 — ;) = log(1 — ¥;)],

1
where 7j. = - €4{0,1}.
4 1 + exXp (—’U_,?T.T-,i) » Yi €.

y; is the output of the unit for the example x..
It can be considered as the probability that the input is of class C

« Les réseaux de neurones artificiel »  (A. Cornuéjols)
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Le codage de |la couche de sortie

Exemple :

O Reconnaissance de caracteres

manuscrits

O Reconnaissance de locuteurs

* -1 problemes de discrimination

* 1 neurone de sortie
— {0,1, ..., c}
- [0,1]
* n (<) neurones de sortie

— 1 neurone / classe

— Code correcteur d’erreur
eroParisTech
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ECOC

 Apprendre a distinguer 26 lettres

e Codage
— Sur 5 bits ?

— Sur 10 bits !
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Codes correcteurs d’erreur

On cherche a maximiser
le nombre de bits

différents entre codes

eroParisTech

110

111

010 011
101

100
000 001
Message = E Code = F(E)

00 000
01 101
10 110
11 011

« Les réseaux de neurones artificiel »

(A. Cornuéjols)
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 On apprend 10 classifieurs binaires
(0 siye{A,C,E G IK MO,Q,5UWY)}

1 sinon

(0 siye{A,B,E,FI,J,M,N,QRUV,Y,Z}

1 sinon

* Oncalcule hy(x), halx), hs(x), hy(x), hs(x), he(x), h7(x), hg(x), hg(x), h1o()

* On décode H(x) par plus proche voisin / au codage de A, B, C, ...
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L'ancétre des

réseaux convolutionnels
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Application aux codes postaux (Zip codes)

 [Le Cunetal., 1989, ...] (ATT Bell Labs : tres forte €quipe)
* = 10000 exemples de chiffres manuscrits

* Segmentés et redimensionnes sur matrice 16 x 16

* Technique des poids partages (“weight sharing”)

* Technique du optimal brain damage

* 99% de reconnaissance correcte (sur I’ensemble d’apprentissage)

9% de rejet (pour reconnaissance humaine)

A'gronu'isTech « Les réseaux de neurones artificiel »  (A. Cornuéjols) 8 /96
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La base de données

5473 Lo /78 ‘ ; PIYY
200es g /)] ‘#2252 FF7i o

T8 2ES— 43/0/

F0E7E @5&/ FF00X
Y 0-R3 5 Roze > T4%S
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a convolution

Matrice 16 x 16 12 détecteurs 12 détecteurs
de traits (8 x 8) de traits (4 x 4)

30 cellules

10 cellules
de sortie

Vi

s
i

<]
. 7 | | |
& & ! ! | | | ]
[« BNeN el IENE Ne W IO, N BRSNS ROV N NS N By
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Réseaux a convolution : Application aux codes postaux

. Taken from http://image.slidesharecdn.com/bp2slides-
090922011749-phpapp02/95/the-back-propagation-
learning-algorithm-10-728.jpg?cb=1253582278

eroParisTech
T

P Woesn S 7
O\ 2 ... 910 output units
fully connected (310 weights)
H3 poOooo ooo 30 hidden units
\ fully connected (5790 weights)
m| 12 X16 hidden units
SN
H21 | H2.12
8 5X%X5
Wi (38592 links)
H1 sets (2592 weights)

12 X 64 hidden units

12 2BXH

(19968 links)
kernels

(1068 weights)

16 X16 digitised
grayscale images

Before weight sharing 64660 links
After weight sharing 9760 weights
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Exemples d’erreurs de prédiction

eroParisTech
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Examples of prediction error

4->6 3->5 8->2 2->1 5->3 4->8 2->8 3->5 6->5 7->3
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Convolutions

Same dimension between layers

(4x0) + (0X0) + (0x0) + (0x0) + (0x1) + (0x1) + (0x0) + (0x1)+ (-4x2) = -8

-
r \ ¢
*
1
*
*
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Réseaux de neurones convolutionnels

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 ReLU activation
Convolution Convolution A /—M
(5 X 5) kernel Max-Pooling (5 X 5) kernel Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2)

/_M/_Mf*\f*\

L]
\\\\
@9
//

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels ||
(28 x 28 x 1) (24 x24 xnl) (12x12xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) | I " ouTPUT
n3 units
Montpellier SupAgro (2023) « Une perspective sur I'apprentissage » (A. Cornuéjols) 93 /96
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Réseaux de neurones convolutionnels (2° exemple)

Object
Convolutions Pooling Convs Classifier Categories / Positions

»{| 1= =" [}at(xi,y)

MG [ratki)

Input data

S2 feature maps paessly 44 =

} at (xk,yK)

-~

C1 feature maps C3 feature maps

1) Le pooling consiste réduire la résolution des images filtrées, par exemple en moyennant les
pixels contigus (ex : 4 pixels deviennent 1 seul pixel qui contient une valeur moyenne) - étape S2

2) Convolution : des filtres sont appris sur les nouvelles images - étape C3

3) Classifieur : les dernieres couches sont entierement connectées (i.e. MLP) et apprennent a

prédire la classe a partir des filtres appris (i.e. des descripteurs générés automatiquement) -
étape F4

A'groParisTeCh Montpellier SupAgro (2023) « Une perspective sur 'apprentissage » (A. Cornuéjols) 94 /96
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How to code the inputs
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Avgm

Is it a pattern recognition task? A character recognition task? ...

How to code the examples?

01171711170117100100000071T000000170717T777T71717701777T17001171760

A right choice of representation can render the learning task trivial

> But how can we know the right representation?
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LeNet-5

N
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\ v A 16 tanh
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6 tanh 6 cartes 14x14
6 cartes 28x28

e  Architecture du réseau LeNet-5.
— Les couches de convolution et d’activation sont en
— Les couches d’agrégation en orange fonce

— Les couches complétement connectées sont en violet
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AlexNet

. 13
55

o &
| Softmax
384 384 256
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% K 5x5
11x11

stride

4

e Architecture du réseau AlexNet.
— Les couches de convolution et d’activation sont en
— Les couches d’agrégation en orange foncé

— Les couches complétement connectées sont en violet
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AlexNet

13

%

Softmax

384 384

K 3x3 K 3x3

46 K 5x5
11x11

stride
4

Si la profondeur du réseau reste faible, le nombre de paramétres est déja important.

. En regardant uniquement la premiére couche de convolution, on constate que I'entrée est composée d'images

224 x 224 x 3, que les filtres de convolution sont de taille 11 et que le stride est de 4.

. Ainsi, la sortie de la couche de convolution est de taille 55 x 55 x 96 = 290 400 neurones, chacun ayant 11 x 11 x 3 =363

poids et un biais. Cela implique, sur cette couche de convolution seulement, 105 705 600 parametres a ajuster.
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U-Net : pour la segmentation d’images

input
image

tile

572 x572

output
segmentation

map

=» conv 3x3, RelLU

= copy and crop

¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2

64 64
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Cette architecture est intégralement convolutive et symétrique. Dans la premiere partie de
I'architecture, la taille de la sortie diminue et le nombre de filtres augmente. La seconde partie

inverse le processus avec une carte de prédictions en sortie.
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GoogleNet

e Un mécano de réseaux de neurones

R DG
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lllustration

Systeme développé par Google et U. de Stanford

* Reconnaissance de visages
— Sous conditions de lumiére diverses

— Sous tout angle

* Apprentissage non supervisé
— 9 couches ; 1079 connexions
— 10 millions d’images

— 3 jours de calcul sur 16 000 processeurs

 Amélioration des performances de 70% / état de I'art
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Apprentissage de représentations hiérarchiques

* Apprentissage de représentations hiérarchiques

High-level
Layer 3 linguistic representations

Parts combine
{to form objects

Layer 2

Ay 2

-\

o L TN ALY
Ah. AVIN Y e [‘ = -
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lllustration : ImageNet

La compétition ImageNet

* Plus de 15M d’images haute résolution étiquetées
*  Environ 22K catégories

* Récoltées sur le Web et étiquetées par Amazon Mechanical Turk
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lllustration : ImageNet

La compétition ImageNet

* Plus de 15M d’images haute résolution étiquetées
*  Environ 22K catégories

* Récoltées sur le Web et étiquetées par Amazon Mechanical Turk

Classification IeoP"%‘m,d

jaguar

| > ]_] cheetah
snow leopard

Egyptian cat
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Object recognition

mite container shi motor scooter leopard
mite container igp motor scooter leapard
black widow lifeboat go-kart jaguar
cockroach amphibian moped cheetah
tick fireboat bumper car snow leopard
rfish drilling platform golfcart Egyptian cat

-
gr cherry acdagascar cat
_ vertible agaric dalmatian squirrel monkey
grille mushroom grape spider monkey
pickup jelly fungus elderberry titi
beach wagon gill fungus |[fferdshire bullterrier indri
fire engine || dead-man's-fingers currant howler monkey
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Les performances sur les compétition

e Résultats en classification
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Autres architectures
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Une idée intrigante : le « reservoir computing »

* |dée:
— Utiliser un réseau récurrent sans I'entrainer explicitement

— Entrainer une seule couche de sortie

Réservoir

® Ré-introduit une

« dynamique »

Entrée { Sortie

O Séries temporelles

| |
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Prediction : « reservoir computing »

15
Signal a « apprendre » 1 ' " A
05 - : LV
0 500 1000 1500 2000
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Les réseaux a neurones impulsionnels

e Spiking neural networks

tM t@ u, (T)
1 1 [/
h n""; 49
pre-synaptic N, [ post-synaptic
neuron

neurons t,™M t,@

EPSP = excitatory post-synaptic potential
IPSP = inhibitory post-synaptic potential

each pre-synaptic spike generates

rV
an EPSP (red curves) or IPSP in
case of negative weight ;
< they are all added (blue line) ;
=
;‘ when u (t) reaches the threshold (%
the post-synaptic neuron N,

emits a spike, in its turn,

u
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A retenir

1. Meéthode d’induction supervisée tres versatile

— Tres grand champ d’application. Famille de modeles tres souple.

— Certainement pas un modele biologique

2. Apprentissage demandant du soin

. Choix de I'architecture

. Apprentissage lent, sujet a minima locaux

3. « Opacité »
— Difficile d’interpréter les réseaux appris

— Difficile de mettre de la connaissance a priori

dq , - . 113 96
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