Introduction aux réseaux de neurones pour
'apprentissage supervisé (suite)
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V1) Apprentissage des paramétres
d'un réseau de neurones
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Choix du colt I(y, o) : Régression
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Choix du cout [(y, o) : Classification
0

L
¢ o € R” ; y€{0,1,2,....,C — 1}

X
— f >
- X CFOSS-entrOpy » — 1Og(SOftmaX(o)[y]) — _In ( CeXp (O[y]) )
Zc:l exp (O[C])

3,1 0.783 y —
» softmax >
0.071

' L =—1n(0.071) = 2,647

1,4 0.143

3
4
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i=0

- Autre exemple de co(t : Colt de Hinge
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Choix du colt I(y, o) : Apprentissage de métrique
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Choix du cout I(y,o0): Combinaison de colts
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0, ly-ol |« y,.€eR"
>< ~
o < 9. € {0,1,...

C — log(softmax(o)[y])

Exemple : classification et régression conjointe
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Choix du cout I(y,o0): Combinaison de colts

L

0 Oy r—+c !
¢ O = {OJ <R O, )v\Kv)IIy—OllgE y- € R
f

<’ ™
o) < 9. € {0,1,....,C =1}

C — log(softmax(o)[y])

‘N

Exemple : classification et régression conjointe



\/))

Optimisation des parameétres
N

0" = argmin L (@) = arg minz | (Yerain,is f (Xtrain,i; 0))
o o =1

o P50 = fu (froa (o (£ (x60);6@) ;0070 ;001

10
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Optimisation des parameétres
N

0" = argmin L (0) = arg min Z | (Yerain,is f (Xtrain,i; 0))
o o =1

w Foe0) = fi (frr (fo (1 (x:07):02) 0% 00

OL(6)

Descente de gradient Ori1 =0 — O

Pas d’apprentissage (« learning rate » en anglais) 11
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Rappel : Théoréme de dérivation des fonctions composées

s =g(f(x))

Calcul du gradient

avec

s =g(y)

1 x N

>

X

f

1x M

et

y = f(x)

y

1 x1

—

S

12
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Rappel : Théoréme de dérivation des fonctions composées

Calcul du gradient

et

s=g(f(x)) avec  s=g(y)
1 x N f I x M
X y
ds  0Os Oy1
X1 <\ /} X2 0Xo _aY1 y=f(x) OX2
5 0s Jy-
I8 vy2
L f 0y ly=f(x) 0%
Y1 Y3 ﬁ %
; 0y3 ly=f(x) 0%

Exemple

y = f(x)

1 x1
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Calcul du gradient

Rappel : Théoréme de dérivation des fonctions composées

s =g(f(x))

\

yi1

avec S = g(y) et y = f(X)
1 x N 1 x M 1x1
R g .
X y S
0s 0s %
X2 Oxz  0yi1ly=f(x) 0% y
: Os | Oy 05 505 Oy
8y2 y=f(x) @x2 8Xz =1 an y=f(x) axz
y3 ﬁ %
Jys ly=f(x) 02 Formule : dérivation élément par élément

Exemple

14
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Calcul du gradient (suite)

Rappel : Théoréme de dérivation des fonctions composées

s=g(f(x)) avec  s=g(y) et y = f(x)
- =4 T
M j oy ;
— s 4 | Zj:l ﬁ — (x) 8xi [ 55 17"
x1 v Y ay1 Oy1 Ovi Oy ...
9 s Z o Os_ 9Y;5 y=f(x) ox1 Ox2 0x3
95 _ |\ T | |7 Fily=p P2 | _ | o N 0f (%)
Ox | Oxs M s dy; 92 |y=r(x) A Dy ly=r(x) Ox
- I=L 0 |y = p () O - I ]
L . . i i :f(x7$|y:f(x))

15
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Calcul du gradient (suite)

Rappel : Théoréme de dérivation des fonctions composées

s=g(f(x)) avec  s=g(y) et y = f(x)
- =4 T
M j oy ;
— s 4 | Zj:l ﬁ — (x) 8xi [ 55 17"
x1 v Y ay1 Oy1 Ovi Oy ...
9 s Z o Os_ 9Y;5 y=f(x) ox1 Ox2 0x3
95 _ |\ T | |7 Fily=p P2 | _ | o N 0f (%)
Ox | Oxs M s dy; 92 |y=r(x) A Dy ly=r(x) Ox
- I=L 0 |y = p () O - I ]
L . . i i :f(x7$|y:f(x))

Js T
p)
9s _ 5 s —1. 99(y)
oy v oy
N——
=4(y,1)

16
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Calcul du gradient (suite)

Rappel : Théoréme de dérivation des fonctions composées

s =g(f(x))
>

- Os -

8X1
85 8X2
—_— = 0s
aX 8X3
0s 3’5
a . Oy
dy .

T

2.
2.

avec
M 0s 0y ;
M Js 0y ;
M 0s oy j
71=1 3yj

y=F(x) %3

s =g(y)

T

0s
Oy1

Js
02 ly=f(x)

y=f(x)

et y = f(x)

4T
gy1 g}’1 gY1
dys Oys Oy ds 8 f(x)
6X1 8x2 8)(3 — @ ’y—f(x) 6X

if(xag_; |y:f(x))

7/

- ﬁ 6,X_f(X9(y7 1))

Composition de fonctions

17
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Calcul du gradient (suite)

Rappel : Théoréme de dérivation des fonctions composées

s=g(f(x)) avec s=g(y) et y = f(x)
0s * ! Y ’ ?

18
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Calcul du gradient (suite)

Rappel : Théoréme de dérivation des fonctions composées

s=g(f(x)) avec  s=g(y) et y = f(x)
1x N 1x M 1x1
0s . * ! Y s
ox f Oy ly=f(0) j 1
1 x N 1x M 1x1

19
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Calcul automatique du gradient

o) e o(L—1) L) y
i y T y T T v
— (O h T e J2 @ X(L—Z). Jr- (1) Jr ! o
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Calcul automatique du gradient

‘Differentiable Programming”
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Initialisation des parameétres

La méthode la plus utilisee consiste a initialiser les parametres des FC
aléatoirement (distribution normale ou uniforme).

1
Kaiming init. Wy = iu[_l,l] (Mout, Min ) by = U1 1)(Nous)

Nin

He, K., et al. "Delving deep into rectifiers: Surpassing human-level performance on imagenet classification." ICCV 2015.

D'autres méthodes existent mais sont moins utilisées (car la précédente
fonctionne bien en pratique).

Mishkin, D., & Matas, J. All you need is a good init. 2015

22
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Apprendre sur une grande base de données annotées

Ntraln

. al Ytram ,19 f (Xtraln i3 0))
Descente de gradient ) =0, — «
D) - g k+1 k Z 90 oo

23
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Apprendre sur une grande base de données annotées

Ntraln

| Ol (Yirain i+ f (Xivain: 0
Descente de gradient 011 =0, —a Z trainir f (Xirain, )>’
<GD>I 00 0=0,
Descente de gradient Ol (Yerain.is | (Xirain.i; @)
stochastique (SGD) : Ort1 =61 —a ) — 50 — |9_9
12345678 12345678 4
[T T TTTTT] [T T TTTTT]
. .
NN T I O O
I I A O LI T T T 1T 1] Tiragealéatoire, a chaque itération, de |2 |
Ll Y rain éléments dans la base de données

Xtrain 24
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Apprendre sur une grande base de données annotées (suite)

Descente de gradient
stochastique (SGD) :

8[ Yraln z, Xraln Z)H

1€
12345678 12345678
Une « epoch » :
Y, 1) Découper aléatoirement
X, . train la base de données en
train « minibatches » de taille ||
36 36

2) Faire une itération de SGD sur
chaque « minibatch »

3) Finde I « epoch », aller a 1)

Minibatch 1 Minibatch 2 Minibatch 3 25
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Avantages et inconvénients de la SGD

Ntrain

al (Ytrain,z’> f <Xtrain,i§ 6)) . 81 (Ytrain,ia f (Xtrain z; al Ytram ,09 f (Xtram i 0))
iezQ:k 0 ‘e:ek B ; L) ‘9 0, Z%;k 0=0,
Gradient SGD Gradient GD « bruit »
(« minibatch ») (« base de données »)

26
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Avantages et inconvénients de la SGD

Z al (Ytrain,z’> f <Xtrain,i§ 9)) ‘ _ Nia:in 81 (Ytrain,ia f (Xtrain,i§ 0)) ‘ . Z al (Ytrain,ia f (Xtrain,z’§ 0))

Pred 00 0=0, — 00 0=0, bl 00 0=0,
Gradient SGD Gradient GD « bruit »
(« minibatch ») (« base de données »)

Inconvénient :

27
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Avantages et inconvénients de la SGD

Z al (Ytrain,z’> f <Xtrain,i§ 9)) ‘ _ Nia:in 81 (Ytrain,ia f (Xtrain,i§ 0)) ‘ . Z al (Ytrain,ia f (Xtrain,z’§ 0))

Pred 00 0=0, — 00 0=0, bl 00 0=0,
Gradient SGD Gradient GD « bruit »
(« minibatch ») (« base de données »)

Inconvénient :

Avantage 1:

28
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Avantages et inconvénients de la SGD

Ntrain

Z al (Ytrain,z’> f <Xtrain,i§ 9)) ‘ _ Z 81 (Ytrain,ia f (Xtrain,i§ 0)) ‘ . Z al (Ytrain,ia f (Xtrain,z’§ 0))

Pred 00 0=0, — 00 0=0, bl 00 0=0,
Gradient SGD Gradient GD « bruit »
(« minibatch ») (« base de données »)

Inconvénient :

Avantage 1:
Avantage 2 :

29
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Avantages et inconvénients de la SGD

Ntrain

al (Ytrain,z’> f <Xtrain,i§ 9)) . 81 (Ytrain,ia f (Xtrain z; . al Ytram ,09 f (Xtram i 0))
Z 06 ‘e:ek B Z L) ‘9 0, Z 0=0,
1€, 1=1 Z¢Qk
Gradient SGD Gradient GD « bruit »
(« minibatch ») (« base de données »)
Inconvénient :
Avantage 1:
Avantage 2 :
Avantage 3 (empirique) :
30

Keskar, N., et al. "On Large-Batch Training for Deep Learning: Generalization Gap and Sharp Minima.', ICLR 2017
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Apprendre a « bien » prédire... sur de nouvelles données
|
|
|
|

<

train 0" = arg min L., (0)
Xtrain 06
A

/ l (ynev\m f (Xnew; 9))

/ - Ntrain
’ Ltrain (9) = Z [ (Ytrain,i7 f (Xtrain,i; 0))

/ 1=1

S
epochs :
' 31
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Apprendre a « bien » prédire... sur de nouvelles données (suite)

train Yvalid

< ————

Xtrain Xvalid

A

Val d

/ Lvahd Z l vahd z;f( valid,i ))

Ntan

L raln l Y rain 'L? X rain 'L?
L Z train,is f (Xerain,i; 6))

1 l
epochs - , ' 32
Arrét préemature / Early stopping
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Résumé de I'étape d’apprentissage

1) Découper une fois pour toutes la base de données en

:

[T T T T 107
L]
une base d'apprentissage (« training set ») I I I I I I I I
| | | | | Yirain I—I—I—l Yyalid

Xtrain Xvalid
2) Lancer une descente de gradient stochastique (SGD) avec arrét prémature

une base de validation (« validation set »)

Au début d'une « epoch », découper la base d'apprentissage aléatoirement en  « minibatches »
al (Ytrain,ia f (Xtrain,i; 0))

Faire une itération de SGD sur chague « minibatch » : @x11 = 0 — o Z

vt 00 6=0,
Nyalia
Ala fin d'une « epoch », calculer  Lyayq (8) = Z ! (Yvalid,i, f (Xvatid,i; 0))
i=1

Stocker la valeur actuelle de @ sile cotit de validation est plus faible que le precédent meilleur colt

Stopper I'entrainement lorsqu'on est en régime de « sur-apprentissage » 33
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Bonnes pratiques

« Lancer un apprentissage sur un seul « minibatch » jusgu’a obtention d'un
cot d'apprentissage de zéro

« Visualiser tout ce qu'il est possible de visualiser

Entrées — plage de valeurs (erreur classique : les données ne sont pas normalisées)
sSorties

Valeurs des parametres

Valeur du pas d'apprentissage

Colts (d'apprentissage, de validation, ...)

Gradients

34
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Définir la valeur du pas d’apprentissage

8[ Yraln fL, Xram ’1/79
9k+1—9k_042 t AL )

Pred 00 0=0,
Pas d’apprentissage
A A
//
L(0) L(6)
>
7] 6

Pas d’apprentissage trop grand Pas d’apprentissage trop petit
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Définir la valeur du pas d’apprentissage (suite)

Solution 1 (la plus utilisée) : Tester différentes valeurs du pas d’apprentissage en visualisant a
chaque fois I'évolution du colt d’apprentissage (et du co(t de validation)

Solution 2 (rarement utilisée) : Colt
d’apprentissage
« Lancer un entrainement en partant d'un pas tres faible plateau explosion
(e.g. 1le-7/).

e Achaque itération (i.e a chague minibatch), augmenter

le pas.
, , : descente
* Reécupérer la valeur du pas correspondant au gradient /
le plus néegatif.

Pas d’apprentissage

36
Smith, L. N. "Cyclical learning rates for training neural networks., WACV 2017
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Evolution du pas d’apprentissage durant 'optimisation

" Leaming rate schedule
10 T
e (Constant
e Décroissant o
e Cycligue % 107
. £
* Reéduction sur plateau E 0
|
107
2 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
et Epochs
e
o Loshchilov, I., & Hutter, F. "SGDR: Stochastic gradient descent with warm restarts" 2016
30 ______________________ v_ ‘_ -
T 1o 20 30 0 50 37

iter. (le4)
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SGD avec moment (« SGD with momentum »)

(91 Yrajnqj, Xraini;o
gk+1:Z srainyir / Ktrani; 6)

SGD 1€ 00 |9:9k @
Or+1 = 0 — agri1

38
Source : https:/image.slidesharecdn.com/
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SGD avec moment (« SGD with momentum »)

(9[ Yrajnqj, Xraini;a
gk+1zz srainyir / Ktrani; 6)

SGD 1€ 06 |9:9k @
Or+1 = 0 — agri1

SGD avec moment @
al Y rain.is X rain, s 0
gk4+1 — Z ( S f( — ))

00 0=0,

1€,
my1 = Smy + (1 — B) 8r+1

Ort1 =0, —amyq 0

Source : https:/image.slidesharecdn.com/
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« Adam: A Method for Stochastic Optimization »

({ﬂ (Ytrain,i7 f (Xtrain,i; 9))
Bk+1 = Z 00 |e:ek

1€
1
Mgt+1 = 1 — gk (Bimg + (1 — B1) 8k+1)
1
1
Vil = = (Bavie + (1= B2) 8iiy1)

1 — 535

Carré de chaque élément de
mk_|_1 q gk’

VVk+1 T €
\

Racine carrée de chaque élément de Vi1 1

Hk—I—l :Hk —

40
Kingma, D. P., & Ba, J. L. (2015). Adam: A method for stochastic gradient descent. In ICLR: International Conference on Learning Representations.
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Autres techniques de régularisation

Régularisation : technique permettant de réduire le sur-apprentissage

Exemple déjavu — « Early Stopping »

41
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Autres techniques de régularisation

Régularisation : technique permettant de réduire le sur-apprentissage
Exemple déjavu — « Early Stopping »
« Dropout » d’'une couche FC

Lors de I'entrainement, mettre aléatoirement p % des colonnes de W 3 zéro
(équivaut & mettre a zéro aléatoirement p % des « neurones » d’entrée)

42
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Autres techniques de régularisation

Régularisation : technique permettant de réduire le sur-apprentissage
Exemple déjavu — « Early Stopping »
« Dropout » d’'une couche FC

Lors de I'entrainement, mettre aléatoirement p % des colonnes de W 3 zéro
(équivaut & mettre a zéro aléatoirement p % des « neurones » d’entrée)

« Weight decay » O0L(6
Ori1 =0, —a (94(9)99
=0y

— A0

— AdamW
43
Loshchilov, ., Hutter, F. (2019). Decoupled Weight Decay Regularization. In ICLR: International Conference on Learning Representations.
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A priori un tel apprentissage ne devrait PAS fonctionner

Ntrain
0" = argmin Liyain (6) = argmin Y I (Yerain,i, f (Xerain,is 0))
0 7] .
1=1

ou f(x;0)=f1 (fL—l ("-f2 (fl (X”g(l)) 59(2)) "';H(L_1)> ;9<L>)

Raisonnement a priori

descente de gradient ou
est non-convexe

v

mauvais minimum local

44
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A priori un tel apprentissage ne devrait PAS fonctionner

Ntrain
0" = argmin Liyain (6) = argmin Y I (Yerain,i, f (Xerain,is 0))
0 0 ,
1=1

ou f(x;0)=fL (fL—l ("-f2 (fl (X;H(l)) ;9(2)> "';H(L_l)) ;H(L))

Résultats empirigues sur CIFAR10

Raisonnement a priori

2.5 : ‘ ‘
. < m—& true labels
descente de gradient ou % 5ol AN |
est non-convexe § #x shuffled pixels
¢ § 15k random pixels |
a gaussian
mauvais minimum local § 1.0}
<3
S o5l '/
0.0
Zhang. C et al. (2017). Understanding Deep Learning 0 5 10 15 20 25 45

requires rethinking generalization. ICLR
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A priori un tel apprentissage ne devrait PAS fonctionner (suite)

Raisonnement a priori

Colt d'apprentissage atteint zéro

'

Le réseau a appris « par coeur » a
associer la bonne étiquette pour
chaque exemple de la base
d’apprentissage

'

Les performances de généralisation
seront trés mauvaises

46
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A priori un tel apprentissage ne devrait PAS fonctionner (suite)

Raisonnement a priori Résultats empiriques sur CIFAR10
. . Apprentissage avec de
Colt d'apprentissage atteint zéro 10 fausses étiguettes
‘ CIFAR10 — 10 classes
0.9/ = = = = = mmmmm m opled Résultat attendu : Le réseau
0.8 a appris a partir de fausses
’ étiquettes donc il obtient de
Le réseau a appris « par coeur » a c 0.7 mauvaises performances
. sy Xe) guand on lui présente des
associer la bonne étiquette pour £ 06 exemples avec les vraies
chaque exemple de la base S of etiquettes.
, .
d’apprentissage 2 ola | _
= =8 |Nnception
# S 9P o—o AlexNet
02 w—s MLP 1x512 |-
Les performances de généralisation o S ——
seront tres mauvaises Taux de fausses étiquettes dans la
% base d’apprentissage
Zhang. C et al. (2017). Understanding Deep Learning requires Apprentissage avec les vraies étiguettes 47

rethinking generalization. ICLR d
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A priori un tel apprentissage ne devrait PAS fonctionner (suite)

Comment se fait-il que I'étape d’apprentissage ait permis de trouver un minimum global qui généralise bien
(sachant qu'il existe des minima globaux qui généralisent mal) ?

Au moins deux hypothéses :

1) Biais introduit par l'architecture (« inductive bias »)

2) Biais introduit par la descente de gradient stochastique

https:/guillefix.me/nnbias/
https:/hackmd.io/75gt3X6WQbul_A3pF8svWg
Valle-Pérez. G et al. (2019). Deep learning generalizes because the parameter-function map is biased towards simple functions. ICLR

Smith, S., et al. (2021). On the origin of implicit regularization on stochastic gradient descent. ICLR
48


https://guillefix.me/nnbias/
https://hackmd.io/75gt3X6WQbu1_A3pF8svWg

VII) Réseaux de neurones a convolution

49
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Limites d’une transformation affine générale (FC)

X : 640 x 480 x 3 ~ 10°

z015-18-20
1o s e

Exemple d’'une simple transformation affine ou la résolution de I'image
d’entrée est préservée :

10°x1 10°¢10° 10°x1

10°x1

Occupation mémoire de W : 4 octets x 10°x10° = 4To.

Nombre de « multiplications+additions » également trés élevé.

50
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Opération de « convolution » = transformation affine spécifique

“Fully Connected” Equivariance par translation

Localement connecté =
Transformation affine générale « Convolution »

yi1

X
Wip W2 Wiz Wiy x; by
Wo1 Woo Woz Woy + | bo

W11 W12 0 0 zl bl
< 0 Woo Waz O 214+ | by
W31 W32 Wzz Wiy 3

0 0 W3z Wiy

Wy Wi 00 zl b
0 Wyip W2 O S S
X3

X4

X4

Beaucoup moins de parametres a stocker

Beaucoup moins de « multiplications+additions » 51
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Opération ¢

e « convolution » en 2D

En fait, il s'agit d'une

intercorrélation

Source : https:/guandi1l995.github.io/Padding/

52
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Couche de convolution : un seul filtre

NNANANANEN

MANANANAN

X(O)
3X8X8

NN NN NN

3x5x5

» Conv

(1)

Y Y S

k=0 m=0n=0

k,i+m,j4n

X(l)
Tx4x4

53
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Couche de convolution : K filtres

Cas 2D, K filtres

24 g
Y g o g
W) by Wy up) Wik bk
L
#7171
g; W b
d
27 Kx3x5x5 Kx1
L~
x(©) ! (D)
3Ix8x8 > Conv > Kx4dx4
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i

il

« Zero padding »

55

Source : https:/guandi1l995.github.io/Padding/
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Source : https:/guandi1l995.github.io/Padding/

« Stride »

S+ride = 2

I

56
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Réseau de neurones a convolution (CNN)

w(1)7 b w(3)7 b3 w(L)’ b(L)
v v v
X = x(0) (1) (2) (3) (L—2) (L—1) (L) —
—»ConvLJX—»Coan—»--)}—» /LbConvL 0

MLP - transformations affines générales + transformations affines spécifiques

CNN

— méme initialisation des parameétres que pour le MLP

57
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X(Q)

Exemple d’architecture : CNN pour MNIST

W® p®)

v

Conv
5x5

16x28x28

X(5)

L N
Pad=2
Stride=2

X(3)

16x14x14

Conv
5x5

x(4)

<

W b
X = X(O) Conv X(l)
—
o [1aq[1X28x28 Fad=2 | 16x28x28
“1" | -41-
24
3 1.8
4" |68 0= X(7) Conv X(6)
5 |17 <+ Zﬁ% -
‘6" | -34 10x1x1 et 32x7x/
70122 ﬁ
¢ | -1.1
W (D

32x/x/

k=32 [
Pad=2
Stride=2

ﬁ
NOENG

16x14x14

58
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Autre exemple d’architecture : CNN pour MNIST

1 1 0o 2 3
. 4 | s EEEES 6 8
1 | =d B
X = X(O) Conv X(l) X(2) Pool X(S)
— > 2
wr [ 1aq|1Xx28x28 Pad=2 16x28%x28 16x28%x28 Stride=2 | 16x14x14
0 13.1 Stride=1
‘v |41
|24
3 |18 \ 4
@ | 68 0= X(7) Conv X(6) X(5) X(4) Conv
7x7 Pool / 5%5
|17 <+ ¢ e 20 [« n =52
& |34 | 10xIx1 oo 32X7X7 PMdeTZ 1 30x14x14 32x14x14 | %%
X X
‘@ |11 W(7)7 b7 w(4)’ b#) s9
‘9 | -2.3
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Apprentissage CNN pour MNIST

Y=6

w(7)7 b7

%

1 1
w( )lb( )
=5 Pool
— P e 2x2
1x28x28 a2 16x28x28 16x28x28 Stide=2 1 16x14x14
Y
0= X(7) Conv X(G) X(5) X(4) Conv
—log(softmax(o)[6]) < — | |l /- %
10x1x1 Gt 32X /%7 32x14x14 32x14x14 | o054

*

W@ p@)
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VII)

Apprentissage CNN pour MNIST (suite)

SICOIENEY
5x5 / | Pool
— P k=16 -~ » o7
1x28x28 a2 16x28x28 16x28x28 Stide=2 1 16x14x14
A
0= X(7) Conv X(G) D X(5) ) X(4) Gonv
— log(softmax(0)[6]) <—————2L g ] 00 - I S R M (1)
10x1x1 Jadp 32%7x7 PMdeTZ 1 30x14x14 32x14x14 | B9S2
T 4\ !
_ 7 7 4 4
Y =06 W™, (" CINEY
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VIII) Réseaux de neurones profonds
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VIII)

Réseaux de neurones profonds

plain-18
—plain-34
20 _________ L Y S R —
0 10 20 30 40 50

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for image recognition." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016.
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VIII)

Réseaux de neurones profonds (suite)

152 layers
A
] 22 Iavers I 19Iayers I I

357 I I B layers I Blayers ‘ shallcm

ILSVRC'15  ILSVRC'14 ILSVRC'14 ILSVRC'13  ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

ImageNet Classification top-5 error (%)

Source : https:/medium.com/@Lidinwise/the-revolution-of-depth-facf174924f5
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VIII)

Couche de “Batch Normalization”

v, B

Y

x©

Y ©

<0 _

Hbatch + 13

O batch

- (1)

Input: Values of z over a mini-batch: B = {z_,,};
Parameters to be learned: ~, 3
Output: {y; = BN, z(zi)}

m
UB % xT; // mini-batch mean
i=1
1 m
0% — — Z(mZ — up)? // mini-batch variance
i=1
r; — UB

// normalize

// scale and shift

loffe, S., & Szegedy, C. (2015). Batch normalization: Accelerating deep network training by reducing internal covariate shift. arXiv preprint arXiv:1502.03167.
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VIII)

Couche de “Batch Normalization” (suite)

100 100
=2 . ——
— \‘?‘ - T —
& =
o >
m
5 —— standard, LR=0.1 % —— Standard, LR=0.1
() 50 = Standard + BatchNorm, LR=0.1 ‘5 50 = Standard + BatchMNorm, LR=0.1
é = = Standard, LR=0.5 B = = Standard, LR=0.5
)] = = Standard + BatchNorm, LR=0.5 < = = Standard + BatchMNarm, LR=0.5
E -~
c &
E =
§
Loap n Ay ; L N
vuf‘n i.l” s "mf‘ff\l \\' lmn‘ \'n-" 'l{‘\':l"‘ H JI'I' -
1] 5k 10k 15k 1] 5k 10k 15k
Steps Steps

'utilisation de couches de « batch normalization » rend le probléeme d'optimisation plus « lisse », ce qui

implique :
- Inifialisation des parametres moins critique

- Possibilité d'utilisation un plus grand pas d'apprentissage

Santurkar, Shibani, et al. "How does batch normalization help optimization?." Advances in neural information processing systems. 2018.
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VIII)

Couche de “Batch Normalization” (suite)

WD H1) A2 g2

:

X =x©

4>

Conv

x(1)

:

4>

BN

x(2)

TORNOPNOID

P>

X(S)

i

B =

Conv

X(4)

i

WD) p@)

x(L—1) L

4>

BN

- Conv

x(L) — g
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VIII)

Connexion résiduelle

<« QO

ORI - - (D) x(1) = x0 4 £(x(©). g)

Rend une couche plus « lineaire » donc

e Reduit sa « capacité » — augmentation du nombre de couches et donc de la consommation et de |a
memoire pour un méeme resultat

68

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for image recognition." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016.



VIII)

Connexion résiduelle (suite)

f
X(O)g/f o e x(D) Ox1) - af(X(O);g)
ox©) T Ox(0)

Rend une couche plus « lineaire » donc

e Reduit sa « capacité » — augmentation du nombre de couches et donc de la consommation et de |a
memoire pour un méeme resultat

« Mais facilite la propagation du gradient — plus de couches conduit a de meilleurs résultats (en théorie)

69

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for image recognition." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016.



VIII)
Connexion résiduelle (suite)

Attention résultat
obtenu en combinant
« batch norm » et

« residual connection »

error (Ye)

ResNet-18 AN A,
- ResNet-34 _ 34-layer
% 10 20 30 4 s

70

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for image recognition." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016.



CXEW s s CXHXW |
%3 C VN o ResNet Y v
x3 Conv No bias § N :
K=C Pad=1 Stride=1 Fe ﬁfgccgagyl'\ggiggg
! o9 v
BN 3 BN
RgLu " Z v
: v S o RelLu
5 bi LB v
! 3x3 Conv No bias : )
i K=C Pad=1 Stride=1 v SK’—?CC%EYJ!%E@'??
v W v
BN 2 BN
Relu Relu
N L ' ' 2C><H/2x\/\//2¢
ResBlock A R esBlockB """""""""" 71

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for image recognition." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016.



VIII)

@224><224
Passage

en grande

dimension
@ 112x112

O4x112x1172
64x112x112

6Ax56x56
6Ax56x56
64x56x56

128x28x28

!
ah T g e

ResNet 18

7x7 Conv No bias
K=64 Pad=3 Stride=2

arg max(o) = 748 = "raie”

o

*

1000x512 FC

\

A

BN

7x7 Average Pool

v

A

Relu

v

ResBlock A

3x3 MaxPool
Pad=1 Stride=2

A

ResBlock B

]

A

ResBlock A

ResBlock A

v

A

ResBlock A

ResBlock B

v

A

ResBlock B

ResBlock A

ﬁ

1000x1

512x1
512x/x/

512x/x/

256x14x14

256x14x14
128x28x28

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for image recognition." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016.
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VIII)

Précision vs Nombre de paramétres vs Nombre d’opérations

BO 1
Inception-v3
- ResNet-101
?S_ResNet-SD'ﬁ & VGG-16 VGG-19
.RESNEt-34
= 704 ResNet-18
.| @
o GoogleNet
5
65 4
m
2 @ cn-NIN
=]
F 60 4 5M 35M  B5M  95M  125M  155M
BN-AlexNet
A5 AlexNet
50 . . v v v v ' .
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Operations [G-Ops]

Canziani, A., Paszke, A., & Culurciello, E. (2016). An analysis of deep neural network models for practical applications. arXiv preprint arXiv:1605.07678.
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