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2.1) Réseaux de neurones — Perceptron multi-couches

Nous avons vu le modele linéaire pour faire des prédictions :

p
e e . j
Modéle linéaire : 'y, ., = hg(x,,,,) = Wy + E WiXpew
j=1
- Paramétres : © = {wy, wy,...,w,}

P

Généralisons le avec une architecture de réseau de neurone classique : Le perceptron multi-couches
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2.1) Réseaux de neurones — Perceptron multi-couches

L | l
= Y =

_ . I+1 1
Vk=1,...,p: { 3? 1 — ZpZE{Jlt,---,Nz} Wy 0p
Ok+ = 90(5k+ )

@( .) est une fonction linéaire, dite d’activation (ex : ReLU, sigmoide, ...)
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2.1) Réseaux de neurones — Perceptron multi-couches
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@( .) est une fonction linéaire, dite d’activation (ex : ReLU, sigmoide, ...)
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2.1) Réseaux de neurones — Perceptron multi-couches
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2.1) Réseaux de neurones — Perceptron multi-couches

— . I+1 1 1 _ )
Vk = 1,...,[? . { Sk = Zpe{l,...,Nl} wpk;op Vk = 1,...,K .
ot = (s ) hhx) = of
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2.1) Réseaux de neurones — Perceptron multi-couches

v, Wy
4 o, €1 - 4
v R (=) —— %
o N L-1 . !
v, :
v [‘( K
v
. ’Mr;-1 R (*J € ’ ‘3/(
[y 'Y [_-1
— r\'L-'l

| | | |
(/N‘wﬁ/\?_:}&» V A

Définition d’un loss en vue
de I'apprentissage des

; — [l
paramétres © = {ka}p,k,l
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2.2) Réseaux de neurones — Choix d'un loss

Exemple d’application : Reconnaissance de caractéristiques dans des images

Une entrée x; = (x;, x?

Y s xf) est ici une image mise a plat.
Pour une image RGB de taille 400x300 :

. (xil, ey xl.400) est la 7¢r ligne de I'image sur le canal Rouge

. (xl.401, e xisoo) est la 2eme Jigne de I'image sur le canal Rouge

o (Gt xl.300*400) est la 300eme ligne de I'image sur le canal Rouge

L
* * . .
o (P00700+1 1330074004400y et |a 1ere ligne de Iimage sur le canal Vert

Une sortie y; = (yl-l, yl.z, e yiK) est ici le fait d’observer différentes
caractéristiques dans I'image

. yl.l = 1 sila personne a des lunettes et yl.1 = ( sinon ;
« Pareil pour yl-2 avec le fait de sourire;

Jeu de données CelebA
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2.2) Réseaux de neurones — Choix d'un loss

Exemple d’application : Reconnaissance de caractéristiques dans des images

2

Une entrée x; = (xil, Xy, xf) est ici une image mise a plat.

Pour une image RGB de taille 400x300 :
o (xl, ..., xl.400) est la 7¢r ligne de I'image sur le canal Rouge

;9 e
. (xl.401, e xisoo) est la 2eme Jigne de I'image sur le canal Rouge

. (xl.299 A xl.300 400y st la 300eme ligne de I'image sur le canal Rouge
. (xx3007400+1 5 300%400+400

i 9 0009 A

) est la 1ere ligne de I'image sur le canal Vert

Une sortie y; = (yl-l, yl.z, e yiK) est ici le fait d’observer différentes
caractéristiques dans I'image

. yl.l = 1 sila personne a des lunettes et yl.1 = ( sinon ;
« Pareil pour yl-2 avec le fait de sourire;

Un /loss raisonnable ici est :

, K
Rl | & %, k k2
. loss (h@(xl-), y,-) = Z (h@(xi) —¥;)
RK(*.J — ‘é"‘( k:l
nE (Mais il en existe de nombreux autres... qui

doivent cependant rester dérivables)

Laurent Risser




2.2) Réseaux de neurones — Choix d'un loss

Exemple d’application : Reconnaissance de caractéristiques dans des images

Avec des poids © = {Wék}p,k,l bien calibrés :

™) L-1
v, 1
4 () 1

14 R (q;; — %

L-1
s
\'L_-]

he(x) =0.001 et y! =0
he(x;) =0.003 et y>=0

K
loss (he(x).y;) = ) (h(x) — y5)? = 0.0004
k=1
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2.2) Réseaux de neurones — Choix d'un loss

Exemple d’application : Reconnaissance de caractéristiques dans des images

Avec des poids © = {Wék}p,k,l bien calibrés :

™) L-1
v, 1
4 () 1

14 R (q;; —> %

L-1
s
\'L-]

he(x;) =0.999 et y'=1
he(x) =0.980 et y =1

K
loss (h@(xl-), yl-) = Z (h&(x) — yH* = 0.0031
k=1
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2.2) Réseaux de neurones — Choix d'un loss

Exemple d’application : Reconnaissance de caractéristiques dans des images

. _ [ . £
Avec des poids @ = {w,, ], ; mal calibreés :

™) L-1
v, 1
4 () 1

14 R (q;; — %

L-1
s
\'L_-]

he(x) =0.402 et y! =0
he(x;) = 0.831 et y>=0

K
loss (h@(xl-),yi) = Z (héf)(xi) — yl.k)2 = 0.376
k=1
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2.2) Réseaux de neurones — Choix d'un loss

Exemple d’application : Reconnaissance de caractéristiques dans des images

. _ [ . £
Avec des poids @ = {w,, ], ; mal calibreés :

™) L-1
v, 1
4 () 1

14 R (q;; —> %

L-1
s
\'L-]

he(x;) =0.823 et y'=1
he(x) =0.789 et y =1

K
loss (h@(xl-), yl-) = Z (héf)(xi) — yl.k)2 = 0.187
k=1
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2.2) Réseaux de neurones — Choix d'un loss

Recherche des poids optimaux pour minimiser en moyenne le loss sur un jeu d’apprentissage (i.e. le
risque empirique) —descente de gradient en grande dimension

Laurent Risser



2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

1 n
Risque empirique : Rg ((xi, yi)izl,“_,n) = Z loss (h®(xi),yi)
i=1

» L1 Poids : © = {w,},
C . e 0’4l Mr11
4 o, € 7 1
14 R (ac;; > o
o \ L-1 : ’ - "
v, ]
’ ‘L( K
. —
. "Mr:.1 R (*J Aé(i
. P L-1
—

Gradient du risque empirique :

.
ORo(...) ORg(... OR4(...
VRg ((xi7yi)i=1,...,n) = < o) ’ e T ’L)

ow! ow] Np-1
11 1.2 owy!

Calculable analytiquement... mais subtile a calculer car les hk(xl-) dépendent de beaucoup de fonctions
dépendant des {Wék}p,k,l imbriquées les unes dans les autres

Laurent Risser




2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

L-1
t-1
C . e 0"1 M11
4 . €1 7 1
l' A
K R (=) —> 4.
o N L-1 : . §

. .
. ° P L-1
—
iJL-]

...........................................................................................................................................................

...........................................................................................................................................................
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2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

OE  OE 9o st
6w§)k dol ! gsttt awé)k

Laurent Risser

OF
Aok

)
R (x; é—’_—> *6/’\
R — Ag(i(

afﬁ 2% 22;1( hk(xb) _yf)Q

:o£ for obs. 1




2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

) 0’4(—'7 M”
4 ":M,_(. ' 1 ;
. R(x] — %A
o N L )
L .
< K
¢ x 6-_—‘,
""‘.""".II'1 R ( J Aé(i
' . L)
—\%
oOF _ 0 1 n k . o k\2
o doy  Oop 2n Zi:l( h (CEL) Y; )

:oﬁ for obs. 1

I = g+l g+l 9. _ 1\ ( k k)
awpk 80k ask awpk: —n ZL— 1 h/ ('rL) yz
=L-1 g ................
T A
v : :
R : Easl!'*'l P l ]
- 9ot 0 Ciowl, T aw! Z:D’E{l,---,Nz}wp’kop'5
i S o(sF1) [connu] | P *F &1
= k — :
38?1 885:_1 dwl Wy Op
-------------------------------------------------------------------------------------------------- E - l
I=L-1 . = 0p :
=L-1
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2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

» -
. v, &
/ ) 7 1
l' 3
k R (36} < — > "6/’\
o N L-1 .
v
L .
K
s R (*J € 4 ‘Q(K
ot i
v a L7
—5
_ 9 1 n k(.. k\2
= 3oL 2n Do AE(xs)  —y7)
IS
.............................................................................................. =oy; for obs. i
OE OE Qo sttt
I = A+l al+l a0 — 1\ K(m. ) _ ok
. awpk 80k ask awpk T n ZLZI (h ('rL) yZ )
=L-1 g ................
T A
v :
................................................................................................... : 9st Tl P l l
: k _— Y :
9o, 0 (s5)) [ ] 0wy auéék ZP'E{l"“’Nl}wp'kop'i
= P Sk connuj : _ 1
832“ 83?1 = aw;kwpkop
l =~ L o 1 -------- : : Olp
=L-1
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2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

= (_-i
g (1
. Ao, Py
i ’ w &1 1
ANEN”, Try
R (<) — 4
. o . \ L’1 - '._ - "
H v :
R« — 5 4 <
B - b4 L 1 ) % e
AWy !
v oo a N, L
’ V-
‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ 8 1 k k\2
.............. — 8oL 2n Zi:1( h (xL) _yi)
.......... k N——
A IS
FR— N ................................................................................................................ : :()i’ for obs. 2
o o [T
OF _ s OB Oo 05 OE  OE 0olt! skt
dol. 4 Dokt Os;t 00}, I = o+l g+l g _ 1N\ k k
p=1 \kf—/ \\kp-/ e ad awpk 80k ask awpk: —n ZL—l (h ('ré) Y; )
Connu & la couche [+1 Derivee de @ :w;k .,
— L _ 1 .........
=L — 1 ...........
- o
\4 :
................................................................................................... L 9stt? 8 :
98, _ 5
aol-l-l b J Ow' Zp’é{l,...,Nl}wp'kop'E
k_ — @(st1) [connu] P SR :
dsktt  gsttt g dwl, WpkOp
-------------------------------------------------------------------------------------------------- l
I=L-1 - Op
=L-1
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2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

Ny
OF Z OF 80?1 83?’1
0of, o dolt! dsitt 9o
—— —— N——
Connu a la couche [4+1 Derivee de ¢ :w;ch
[=3

.............. L1
t-1
. 0’4 M11
4 w -t : i
. °| . \ L-1 . ' .
H v
_ L . .
L4 ‘L( K
. e R (= J E ’ A
Wy A
. ° P L-1
—%.
]
OE  OE 00 oskt!
I = I+l g l+1 l
6wpk do, " Os, awpk
[ =3 .................
......... .
................................................................................................... P gsttt P s
1 OSp 5
9o, 0 (s5)) [ ] . Owp, auéék ZP'E{l"“’Nl}wp'kop'i
= (s, ") [connu _ Pl :
Osﬁjl 0 f,:rl - awlkwpkop
-------------------------------------------------------------------------------------------------- l p
[=3 | = 0p
[=3
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2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

Ny
OF Z OF 80?1 83?’1
0of, o dolt! dsitt 9o
—— —— N——
Connu a la couche [4+1 Derivee de ¢ :w;ch
[=2

L-1
-1
. 0’4 M11
4 . €1 7 1
1 \
N : R (=) %
. o, VL-1 . .
L . .
’ ‘I( K
. e R (= J E ’ A
Mrd A
. ° P L-1
—\%_1
‘
OE  OE 00 oskt!
[ I+1 I+1 l
6wpk do, " Os, awpk
[ =2 ................
......... .
................................................................................................... : 9st Tl P s
i 08 :
(90;:_1 0 ( l-l—l) [ ] Bwlpk auéﬁ,k Zp’é{l,...,Nl} ’wp’kop'é
T = T Plsy connu _ I
-------------------------------------------------------------------------------------------------- _ l
1=2 | = 0p
[=2
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2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

L-1
-1
. 0’4 M11
4 M,_L-‘l : 1
1 \
R (“) — % -
o N L-1 .
VL .
K K
L R (*J — A
Mrd 1
> 4 l_-']
—\%Ls
............. A
OE  OE 0o osit
I~ o+l ql+l a0
I =1 I
......... .
................................................................................................... i 9sttl! P l i
: F k _— Y :
80l+1 0 P Qwl - ow! ZP’E{l,---,Nl}wp’kop'i
ot = (s feonm) Tt @
..... O O  Jup PR
[=1
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2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

BINGO !!!

On a calculé le gradient: VRg ((xi, yi)i:l,...,n) = (

ORo(...) ORg(...) a1e®(...)>T

— T
owy{ owy, 0wNLL 'k
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2.3) Réseaux de neurones — Calcul du gradient (backpropagation)

Notations simplifiées : On utilise ici E pour désigner Rg(...) et on se focalise surunseul k € {1,...,K}

L-1
. 6:.'7 ,w—11
4 . €1 7 1
1k R (a‘; é_’__> Ag/
o ™N L-1 . )
VL
’ ‘L( K
. —
. "Mr:.1 R (*J Aé(i
. P L-1
—_— e

Descente de gradient pour apprendre les {Wlik}p,k,l ;

1: (Phase Forward)
2: Pour chaque observation z;, calcule h(z;) = (h!(z;),..., A"  (z;))T

3: Pour chaque observation z;, calcule les ( TEL) sur la couche de sortie en
K /i
utilisant les h*(z;) et les yF.

4: (Phase Backward)
oFE

5. Pour [l valant de L —1 a 1 : Calcule les 5eal
pk

9F on utilisant les -2Z
0o,

et les doL

6: (Etape de descente de gradient)
T ok () = (why) — 028
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2.4) Reseaux de neurones — Vers des reseaux plus géneraux JDE\")

Couches de convolution : On peut apprendre les poids de filtres de convolution optimaux, plutdt que les
poids de couches denses (ou fully connected),.

s o

< o !

2 §@ / |
o R («)
- . o N L-1 R
Ke} L

S

~ . K
S : R ()
c

@) I L1

O -VNJL-1

A

v

.
.
.
.
.
M
N

ou bien ?

K =
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. . P €
2.4) Reseaux de neurones — Vers des reseaux plus géneraux JDE\‘I“

Couches de convolution : On peut apprendre les poids de filtres de convolution optimaux, plutdt que les
poids de couches denses (ou fully connected),.

‘e
.
.
‘e
2

ou bien ?
-1 -1 -1
Kl - |-1 8 -1
-1 -1 -1
Modeéle forward : I+1 _
§ g Z’U——V Z’w—— 0f+v,g+w
0 +1 — (sl+1)
f9 f9
Equations backward :
+1 I+1
— a0m-|-v n—+w 8'Sm+v n+w __ 8E /(sl+1 )Kl
60l Z Z 6 l—l—l o +1 Hol 30l+1 Y mtvntw B —v,—w
v=—V w=—W 0m+v n—+w 3m+v n—+w m,n m+v,n+w
M N I+1 l-|—1
OE 0o, 0s.; OF 1 | -
6Kl Z Z l+1 gltl 3Kz 8 l+1 @' (sm 1) Omto,ntw Remarque : Se parallélise
T T trés bien sur un GPU

mlnl
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2.4) Reseaux de neurones — Vers des reseaux plus géneraux JDE\")

Couches de max pooling : Permet de réduire la dimension des données d’'une couche a la suivante

L1

O /
() >
3 é : £ R'(=)
-~ o N L .
(@) v
S 2 : .
S . >0§ K
N : R (=
s : = )
o ° L-1
O ——-V;JL-']
A
v

>
Max pooling :

* Fenétre 2x2
» Stride 2
* Padding 1

1+2
{Om,n}me{l,...,%},ne{l,...,%}

. 1+1 l
Modéle forward : o = max 0
£9 7 y=0,.,v-1;w=0,. ,w-1 VITv:Wgtw

Laurent Risser




2.4) Réseaux de neurones — Vers des réseaux plus généraux

Architecture de CNN classique :

)

i224

i 56

64

_-':.Conv. Layer, stride 2
Maxpool, stride 2

Image RGB de taille 224x224.

Exemple Xx; = '

Image du réseau : [Redmon and Angelova, IEEE ICRA 2015]

€ [ s

14 14 14

256

/XN

128 128 128

Conv. Layer Conv. Layer

Conv. Layer, stride 2
Maxpool, stride 2

X X X

512 512

Fully
Connected

Fully
Connected

Fully
Connected

Conv. Layer

Maxpool, stride 2

Caractéristiques de I'image.
Exemple : hg(x;) = (0.02,...,0.89)7

\

Lunettes Chapeau
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2.4) Réseaux de neurones — Vers des réseaux plus généraux

Architecture U-NET : Image du réseau : [Ronneberger et al., MICCAI 2015]

|
u

' I
’UOB I:I’I:l.[l =» conv 3x3, RelLU
ﬁ t

copy and crop

- - B § max pool 2x2
\ ¢ # up-conv 2x2
L. > ]
= conv 1x1

Laurent Risser
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Architecture ResNet :
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Passons maintenanta O PyTorch
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