Réseaux de neurones a convolution

Guillaume Bourmaud



PLAN

|. Couche de convolution

|l. Réseaux de neurones a convolution



|) Couche de convolution



1)

Limites d’'une transformation affine générale (FC)

X : 640 x 480 x 3 =~ 10° géments
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Limites d’'une transformation affine générale (FC)
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Exemple d’'une seule couche FC préservant la résolution de I'image d’entrée
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1)
Limites d’'une transformation affine générale (FC)

X : 640 x 480 x 3 =~ 10° géments

z015-18-20
1o s e

Exemple d’'une seule couche FC préservant la résolution de I'image d’entrée
i S
10°x1 10°x10° 10°x1 10°x1
Occupation mémoire de W : 4 octets (32 bits) x 10°x10° = 4To.
Nombre de « multiplications+additions » également trés élevé.



1)

Opération de « convolution » = transformation affine spécifique

W11
Woqp
W31

“Fully Connected”

Transformation affine générale

X
Wiz Wiz Wig x; b,
Woo  Wog Woy X + | be
W3z W3z Wsy bs
X4




1)

Opération de « convolution » = transformation affine spécifique

“Fully Connected”
= Localement connecté
Transformation affine générale

X
Wip Wi Wiz Wig x; b,
Wo1 Woo Waz Woy X + | be
W31 W32 Wzz Wiy bs
X4

Wipz Wiz O 0 il b;
0 Wy Woz3 O X2 + | bo
0 0 W3 Wsy 3 bs

X4




Opération de « convolution » = transformation affine spécifique

“Fully Connected” Equivariance par translation
= Localement connecté =

Transformation affine générale « Convolution »

X
Wip Wi Wiz Wig x; b,
Wor Woo Woz Woy + | bs
W31 W3z Wzz W3y

0 0 W33 Wsy

Wipz Wiz O 0 il b; Wipz Wiz O 0 zl
0 Woy Woz O 21+ | by 0 Wy Wi O 2+
0 0 Wip Wig

X4 X4




Opération de « convolution » = transformation affine spécifique

“Fully Connected” Equivariance par translation
= Localement connecté =

Transformation affine générale « Convolution »

X
Wip Wi Wiz Wig x; b,
Wor Woo Woz Woy + | bs
W31 W3z Wzz W3y

Wipz Wiz O 0 il b;
0 Wy Woz3 O 21 4+ | by

Wiy Wi O 0O X1 b
X2
0 0 Wy W 3 b

X4 X4

Beaucoup moins de parametres a stocker

Beaucoup moins de « multiplications+additions » 10



1)

Opération de « convolution » en 2D

Entrée 2D Filtre 2D Sortie 2D
(6x6) (3x3) (4x4)

En fait, il s'agit d'une
intercorrélation
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Opération de « convolution » en 2D

Entrée 2D Filtre 2D Sortie 2D
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Opération de « convolution » en 2D

Entrée 2D Filtre 2D Sortie 2D
(6x6) (3x3) (4x4)
+ .
En fait, il s'agit d'une
intercorrélation
§ -




1)

Couche de convolution 2D : un seul filtre

d
Ze
L1
L1
%
2?
X(O)
3Ix8x8
« Tenseur »
d'entrée

« Tenseur » = tableau multi-dimensionnel

14



)

Couche de convolution 2D : un seul filtre

Filtre — ;/ biais

5 y
(7

¢

¢ W b

g 3x5%5

’ ¢

X(O)
3x8x8 " Conv >
« Tenseur »

d'entrée
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)

Couche de convolution 2D : un seul filtre

Filtre —o /; biais
%
;i y
(7
¢
g W b
g 3x5x5
’ ¢
x(©) x(1)
3x8X8 ™| Conv 1xdxd
« Tenseur » « Tenseur »
d’entrée de sortie
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)

Couche de convolution 2D : un seul filtre

NNANANANEN

MANANANAN

X(O)
3X8x8

NN NN NN

3x5x5

(1)

» Conv

Y Y S

k=0 m=0n=0

k,i+m,j4n

X(l)
Tx4x4

17



)

Couche de convolution 2D :

K filtres

1 filtre
Y g
Wo] bio]
W
1x3x5x5
%(0) !
3x8x8 ™| Conv
« Tenseur »
d’entrée

Tx4x4

« Tenseur »
de sortie

18



1)

Couche de convolution 2D : K filtres

2 filtres
) e oy
g 7 g
Wo] b Wy by
W b
2x3x5x5 2x1
5(0) !
-
3x8x8 Conv
« Tenseur »
d’entrée

2x4x4

« Tenseur »
de sortie

19



1)

Couche de convolution 2D : K filtres

K filtres
7 (7
Wio] boj  Wp by
’]
cod 3
o W b :
L R
2; KXx3x5x5 Kx1
5(0) ! (1)
- |
3x8X8 Conv K
« Tenseur » Nombre de canaux/Tenseur »
d’entrée = de sortie 20

Nombre de filtres



1)

KfﬂUes§

NN AN NN NN

AANNNNNAN

x(0)

Couche de convolution 2D : K filtres

A 4

3xEx8

« Tenseur »
d'entrée

/ e
/

Nombre de parameétres a optimiser

X(l)
Kx4x4

« Tenseur »
de sortie
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1)

K filtres

ANV RNN

x(0)

Couche de convolution 2D : K filtres

h
KXCX5%5 KD

y

Cx8x8

« Tenseur »
d'entrée

/ e
/

Nombre de parameétres a optimiser... peut devenir grand !

X( 1)
Kx4x4

« Tenseur »
de sortie

22



1)

« Zero padding »

o, o0jo0j0|0|O0|O0]|O

o o0jo0j0O0|0O0|O0|O0]|O
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1)

« Zero padding »

- B0

- 5

Permet de préserver la taille du tenseur d’entrée
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1)

Exemple Stride = 1

-

- B

« Stride »
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1)

Exemple Stride = 1

-

- B

« Stride »

Exemple Stride = 2

-

= . m
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1)

« Stride »

Exemple Stride = 1 Exemple Stride = 2

- i
- -

T
- 00

= . m

Réduit la résolution de la sortie par « stride »

27



1)

Principaux hyperparametres d’'une couche de convolution

* Taille des filtres

- En pratique toujours impair
- Souvent 1x1 ou 3x3, parfois 5x5 ou 7x7/
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1)

Principaux hyperparametres d’'une couche de convolution

* Taille des filtres

- En pratique toujours impair
- Souvent 1x1 ou 3x3, parfois 5x5 ou 7x7/

* Nombre de filtres

= Nombre de canaux souhaité en sortie
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1)

Principaux hyperparametres d’'une couche de convolution

* Taille des filtres

- En pratique toujours impair
- Souvent 1x1 ou 3x3, parfois 5x5 ou 7x7/

* Nombre de filtres

= Nombre de canaux souhaité en sortie

* Quantité de zero-padding

- Compense la taille du filtre si volonté de préserver la taille de I'entrée
- 1x1 = padding = 0, 3x3 = padding = 1, 5x5 = padding = 2
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1)

Principaux hyperparametres d’'une couche de convolution

* Taille des filtres

- En pratique toujours impair
- Souvent 1x1 ou 3x3, parfois 5x5 ou 7x7/

* Nombre de filtres

= Nombre de canaux souhaité en sortie

* Quantité de zero-padding

- Compense la taille du filtre si volonté de préserver la taille de I'entrée
- 1x1 = padding = 0, 3x3 = padding = 1, 5x5 = padding = 2

e Stride

= 1 si volonté de préserver la résolution de I'entrée
= 2 si volonté de réduire la résolution de I'entrée 31



II) Réseau de neurones a convolution
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1)

W® b3

d )
sz(o) + X(l)
— > FC | >

X(Q)

Y

—

FC

X(3)

4>.

MLP

X

(L—2)

Réseau de neurones a convolution (CNN)

WD) p@)

N

x(L—1)

Y

DR =

FC

x4 =3

4>

33



i)

W p

v

W® b3

x =x©

’>

FC

X(l)

—

/

Y

X(Q)

—

— FC (transformations affines générales)

FC

X(3)

4>.

MLP

X

(L—2)

Réseau de neurones a convolution (CNN)

w(L)’ b

N

/

Y

x(L—1)

DR =

FC

xH) =3

4>

+ Conv (transformations affines spécifiques)

CNN

34



1)
Réseau de neurones a convolution (CNN)
W@ pM W3 p®) W) p(D)
X = x(0) + x(D) x(2) + x(3) x(L—=2) x(L—1) + x(I) — g

—>» fc > /t—>® k|l ®»—>» >} >

MLP
— FC (transformations affines générales)

+ Conv (transformations affines spécifiques)

= CNN
w(1)7 b w(3)7 bH3) W(L), b(L)
X — X(O) + X(l) X(Q) + X(3) X(L—Q) X(L—l) ‘ x(L) — g

HJ‘»COHV‘»

— P Conv [P /S " Conv | —»°
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1)
Réseau de neurones a convolution (CNN)
W@ pM W3 p®) W) p(D)
X = x(0) + x(D) x(2) + x(3) x(L—=2) x(L—1) + x(I) — g

—>» fc > /t—>® k|l ®»—>» >} >

MLP
— FC (transformations affines générales)

+ Conv (transformations affines spécifiques)

= CNN
w(1)7 b w(3)7 bH3) W(L), b(L)
X — X(O) + X(l) X(Q) + X(3) X(L—Q) X(L—l) ‘ x(L) — g

HJ‘»COHV‘»

— P Conv [P /S " Conv | —»°
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1)
Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

W(l), b

v

X = X(O) C?X?v X(l)

—P> K=16 >
T 1x28x28 | 16x28x28

S N N )




1)
Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

1 1
¢ )lb( )
X = x(0) C?XI;W x(1) x(2)
— P k=1 > % >
T 1x28x28 | 16x28x28 16x28x28

S N N )




1)

S N N )

Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

1 1
¢ )lb( )
X = X(O) Conv X(l)
e
1x28x28 | 16x28x28

3 3

W )ll)( )
X(2) Conv X(3)

K):Xfé
16x28x28 a7 [16x14x14
x(4)
-

16x14x14




1)

S N N )

Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

1 1
¢ )lb( )
X = X(O) Conv X(l)
e
1x28x28 | 16x28x28
x(6)
B
32x/Xx/

B

3 3
w( )lb( )
X(2) C?X?v X(3)
| K=16
16x28x28 a7 [16x14x14
x(5)  [Cow | x(®
K=32 -
30%7%7 ooy | 16x14x14

%
e p)

40




1)

S N N )

Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

1 1
¢ )lb( )
X = X(O) Conv X(l)
—P K):f(?
1x28x28 | 16x28x28
s =x® XD %6
-« FC I I g D B
10x1568 ©
10x1 1568x1| Y| 32x7x7

*

B

W p®)

3 3
w( )lb( )
X(2) C?X?v X(3)
| K=16
16x28x28 a7 [16x14x14
x(5)  [Cow | x(®
K=32 -
30%7%7 ooy | 16x14x14

%

e p)




1)

S N N )

—13.{
-4.1
-2.4
18
6.8
1.7
-3.4
2.2
-11
-2.3

Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

1 1
¢ )lb( )
X = X(O) Conv X(l)
—P K):f(?
1x28x28 | 16x28x28
s =x® XD %6
-« FC I I g D B
10x1568 ©
10x1 1568x1| Y| 32x7x7

*

B

W p®)

3 3
w( )lb( )
X(2) C?X?v X(3)
| K=16
16x28x28 a7 [16x14x14
x(5)  [Cow | x(®
K=32 -
30%7%7 ooy | 16x14x14

%

e p)




1)

S N N )

—13.{
-4.1
-2.4
18
6.8
1.7
-3.4
2.2
-11
-2.3

Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

B

1 1
¢ )lb( )
X = X(O) C?X?v X(l)
— P k=1
1x28x28 | 16x28x28
_____________________ |
5 =Xx® XD 2] x6)
<« | FC ¢ | Sla !
10x1568 © |
10x1 1568x1| "= | 32x7x71
* I
|
y® B® |

e e e e e e e e e e —— — — — — — — — — )

3 3
w( )lb( )
X(2) C?X?v X(3)
| K=16
16x28x28 a7 [16x14x14
x(5)  [Cow | x(®
K=32 -
30%7%7 ooy | 16x14x14

%

e p)




1)

S N N )

—13.{
-4.1
-2.4
18
6.8
1.7
-3.4
2.2
-11
-2.3

e e e e e — ——— — —

W p

v

Conv

XD

x(1)

K=16
Pad=2
Stride=1

16x28x28

Conv
/x/

Pad=0
Stride=1

Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

k=10 [

—— ——— — — — —

/

B

3 3
W )lb( )
X(2) C?X?v X(3)
P k=16
16x28x28 a7 [16x14x14
x(5)  [Cow | x(®
K32
32x7x7 me | 16x14x14

Equivalent !

%

e p)

44




i)

S N N )

—13.{
-4.1
-2.4
18
6.8
1.7
-3.4
2.2
-11
-2.3

Exemple d’architecture de CNN pour MNIST

y

W(l)lb(l) NORNC
X = X(O) Conv X(l) X(Q) Conv X(3)
L > / > |<5:X15@
1x28x28 S92 16x28x28 16x28x28 s | 16x14x14
_____________________ |
|
S<— X(7) C?X?v X(6) : . X(5) C?XI;IV . X(4)
pad=0 I — o
10x1x1 et 32x7x7 | 32x7x7 stide— | 16x14x14
|
i ._ +
W@ p® : Equivalent ! w® p®)

/

45

1er exemple de réseau < entierement convolutif »



1)

Autre exemple d’architecture : CNN pour MNIST

3 1 0 2 3
. 4 | 5 [EEEEE s BEN |
B o s
W(l)lb(l) 1 2 2 4
X = x(0) C?X?v x(1) x(2) Dol x(3)
P Kk - / > o0
o [ 131]1x28x28 a0 | 16x28x28 16x28x28 stride=2 | 16x14x14
“r |41
“ro |24
b (7) (6) (5) (4) ;
pn _ Conv 6 5] Conv
4|68 S=X 7x7 X Pool X X 55
“5" | 1.7 <4+ 0 ] 5, 4 /- K=32
‘¢ |34 | 10xIxl Shrdomt 30XTXT Stide=2 | 39y14x14 30x14x14 | oot
“7" 2.2
<7>ﬁ (7) <4>* (4)
‘9" |23 W' b W\, b\* 48




1)

Architectures de CNN : Deux cas extrémes

)

1x28x28

>
CNN @H

10x1x1

Score « O »

49



1)

Architectures de CNN : Deux cas extrémes

Cas 1: Extraire une information globale présente dans I'image d’entrée

\ @ <— Score « 9 »
— > '

CNN <+ Gcore« 1 »
< Score«0»

1x28x28 10x1x1

Réduction progressive de la résolution

v

Utilisation de couches de conv ou pooling avec stride = 2 "



1)

Architectures de CNN : Deux cas extrémes

Cas 1: Extraire une information globale présente dans I'image d’entrée

Cas 2 : Extraire une information pour chaque pixel de I'image d’entrée

CNN >

Scores « Arbre »

3x480x640 Cx480x640 \
Scores « Route »

T Scores « Piéton »

Un « descripteur » par pixel de I'image d’entrée
51




i)

Comment obtenir un descripteur pour chaque pixel ?

N

Patch
3XRxR

@ <t Scores « Arbre »

CNN < Scores « Route »

< Scores « Piéton »
Cx1Ix1

Descripteur du patch

52



i)

Comment obtenir un descripteur pour chaque pixel ?

N

Patch
3XRxR

ﬂ-ﬂ

Patch
3XRxR

@ <t Scores « Arbre »

CNN < Scores « Route »
< Scores « Piéton »
Cx1x1
@ <— Scores « Arbre »
CNN

< Scores « Route »

< Scores « Piéton »
Cx1x1

53



i)

Comment obtenir un descripteur pour chaque pixel ?

N

Patch
3XRxR

ﬂ-ﬂ

Patch
3XRxR

@ <t Scores « Arbre »

CNN < Scores « Route »
< Scores « Piéton »
Cx1x1
@ <— Scores « Arbre »
CNN

< Scores « Route »

< Scores « Piéton »
Cx1x1

Les patchs voisins ont beaucoup de pixels en commun — calculs redondants

— Utilisation d’'une architecture entiérement convolutive 54



i)

Architecture entierement convolutive

CNN >

3x480x640 Cx480x640

56



1)

Architecture entierement convolutive

|
CNN -
/ "
/
%
/
3x480x640 T 480x60

Descripteur Cx1x1 d’un patch de taille RxR,
ol RxR s’appelle le Champ Récepteur du CNN (« Receptive Field »)




1)

Architecture entierement convolutive

|
CNN .
7
/
3x480x640 /C><480xé40

Descripteur Cx1x1 d’un patch de taille RxR,
ol RxR s’appelle le Champ Récepteur du CNN (« Receptive Field »)

Comment avoir un grand champ récepteur tout en restant
raisonnable en mémoire et temps de calculs ?




1)
Champ récepteur d’'une couche de convolution

Champ récepteur
RF = 3x3

Conv
3x3
—_—p K=1 .
Pad=0
Stride=1

Entrée (1x20x20) Sortie (1x18x18)

59
Pour une couche = champ récepteur = taille du filtre



1)
Champ récepteur de deux couches de convolution

Stride =1

Champ récepteur
RF = 5x5

Conv
3x3
K=1

Pad=1

Stride=1

Conv
3x3
K=1

Pad=1

Stride=1

X(0) (1x34x34) X1 (1x34x34) X2 (1x34x34)

Remarque : les ReLU n’affectent pas le RF donc on ne les représente pas ici. 60



1)
Champ récepteur de quatre couches de convolution

Stride =1

Champ récepteur
RF = 9x9

| CONV 53 k-1 Pad-1 Stride~1

| CONV 53 k-1 pad— Stride=1 |

| CONV 33 -1 Pad— Stride=1 |

\ Conv 3:3 k=1 Pad-1 Stride=1 \

X0 (1x64x64) X (1x64x64) X (1x64x64) X (1x64x64) X (1x64x64)

— Croissance du RF treés lente ...
61



1)

Champ récepteur de deux couches de convolution

I
1 h [

S

X(0) (1x34x34)

Conv
3x3
K=1

Pad=1

Stride=2

Stride = 2

Champ récepteur
RF = 7x7

X1 (1x17x17)

Conv
3x3
K=1

Pad=1

Stride=1

X2 (1x17x17)

62



1)
Champ récepteur de quatre couches de convolution

Stride = 2

Champ récepteur
RF = 31x31

\ Conv 3:3 k=1 Pad-1 Stride=1 \

| CONV 53 k-1 Pad— Stride=2 |

| CONV 53 k-1 Pad-1 Stride=2

\ Conv 3:3 k=1 Pad-1 Stride=2 \

X0 (1x64x64) XM (1x32x32) X3 (1x16x16) X3 (1x8x8) X4 (1x8x8)

— Croissance rapide du RF ... mais baisse de la résolution
— Architecture U-Net 63



i)

U-Net, également appelé « Feature Pyramid Network » (FPN)

couches

—» >
3x480x640 Conv+RelU é4><48fxé40
64x240x320 [ Down 2x2

couches |, | o ~,0.300 Pyramlde de

Conv+RelU I descripteurs

128x120x160 l— Down 2x2

couches
.}
Conv+Rel U QSéxliOxléO

256x60x80 [LDown 2x2

couches

>
Conv+Rel U 512x60x80

64



i)

U-Net, également appelé « Feature Pyramid Network » (FPN)

3x480x640 —H C;?\‘/‘EEESLU | > 44x480x640 4 Petit champ récepteur
! Haute résolution
64x240x320 | Down 2x2
couches |, | o ~,0.300 Pyramlde de
Conv+RelU ' descripteurs

128x120x160 l— Down 2x2

couches
> ,
ConviRely[” 220120160 Grand champ récepteur

v >

- Basse résolution

256x60x80 [1LDown 2x2

couches

>
Conv+RelU 512x60x80

65



i)

3Ix480x640 —

couches
Conv+RelU

—»  64x480x640

!

64x240x320 l

Down 2x2

couches
Conv+Rel U

—»  128x240x320

128x120x160 l— Down 2x2

v

couches

Conv+Rel U

> 256x120x160

v
Down 2x2

256x60x80

couches
Conv+Rel U

P> 512x60x80

[Up 2x2j¢—

—

U-Net, également appelé « Feature Pyramid Network » (FPN)

couches
Conv+Rel U

—» Cx480x640

—>

couches
Conv+Rel U

128x240x320

Blazé;ﬂ 256x120x160

—

Conv+Rel U

couches

Up 2x2

66



i)

3A80x6A0 —b| _COUENeS | A80x640
Conv+RelLU l

Down 2x2

64x240x320 l

couches
Conv+Rel U

—»  128x240x320

v
128x120x160 l— Down 2x2

couches
.}
Conv+Rel U QSéxliOxléO

256x60x80 [LDown 2x2

couches

>
Conv+Rel U 512x60x80

Les descripteurs « fins »
ne sont pas utilisés !

U-Net, également appelé « Feature Pyramid Network » (FPN)

—

couches

_>
Conv+RelU Cx480x640

[Up 2x2j¢—

128x240x320

—>

Conv+Rel U

couches

Blﬁ;&gﬂ 256x120x160

—

couches
Conv+Rel U

Up 2x2

67



1)

couches

—
3x480x640 Conv+RelU

—»  64x480x640 —»

!

Conv 1x1

64x240x320 l

Down 2x2

couches
Conv+Rel U

—»  128x240x320 —>

v

Conv 1x1

Down 2x2

128x120x160 |

couches
Conv+Rel U

> 256x120x160 —»

v

Conv 1x1

256x60x80

Down 2x2

couches
Conv+Rel U

P> 512x60x80

®

U-Net, également appelé « Feature Pyramid Network » (FPN)

couches

_>
Conv+RelU Cx480x640

128x240x320

couches
Conv+Rel U

(Up 2x2 ¢ 256x120x160

®

couches
Conv+Rel U

68



1)

U-Net, également appelé « Feature Pyramid Network » (FP
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