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Apprentissage profond
L Contexte

Contexte Acquisition / pré-
traitement
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Apprentissage profond

L Contexte
Contexte
, , \yffrx‘v'nﬂ X rv'vv"tm'
» Base de données d’entrainement CR0R8 90! RW LR ,
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» Base de données de test

‘ _ {.'\" nnf@n'i
e Appliquer les modeles appris sur de anann e 1‘1:{ |

nouvelles données (en dehors de la = '{‘7'7’“’
base d’entrainement) 1




Apprentissage profond
L Contexte

Démarche générale

» |llustration

Reconnaissance de visages parmi un ensemble d’imagettes

Apprentissage automatique et
simultané des caractéristiques
discriminantes et de la fonction de
décision associée

Données d’entrainement



Apprentissage profond
L Contexte

Démarche générale

Algorithme
d’apprentissage
profond

2%™ axedes

? 2%™ axedes
caractéristiques

caractéristiques

1* axe des caractéristiques X4
Espace image initial Espace de caractéristiques appris
avec la fonction de décision
associée



Apprentissage profond
L Contexte

MLP: Réseaux de neurones multicouches

» Famille de méthodes la plus simple en apprentissage profond

J !Q'f

0% 00 e
WA
.’ Espace de
caracteéristiques

\’

Fonction de décision du
réseau de neurones

a : A
~ A Fonction de décision

Sorties (espace de caractéristiques +
fonction de décision) d’un réseau de
neurones



Apprentissage profond

| es réeseaux de neurones

Modélisation d’'un neurone



Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

Concepts de base

» Classification binaire

Présence d’un 1 (visage)
: ?
. visage : 0 (pas de visage)
> - T '
ny y
219 | 255 | 246 | 189
106 | 88 | 134 | 208 |16 b5
o B 212 [nxx1]
244 » X = 189 E [R ’
ny 198 :
199 .198- avec ny =M, XNy X 3




Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

Concepts de base

» Base de données
e Chaque échantillon (image) est

labélisé
(x(i),y(i)) i
1 — visage
3 — croco.
4 - tortue

® Base de données composée de
m échantillons

Base de données composées de m

échantillons {(x(l)’ y(l))’ e (x(i), y(i)), e (x(m), y(m))}



Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

Fonction de décision

» Comment définir au niveau d’un neurone une fonction de
décision qui permet de classifier les échantillons ?

w,b, g() K\

X, |

X2

Caractérisation de la fonction de
décision au travers de parametres >
(w, b) propres au neurone X1
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Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

Fonction de décision

» Deux éléments clés

)

X1 7
X = wlx +b

X2
1) Projection du vecteur de 2)

données x sur un vecteur
de parametres w avec un
décalage de b

Application d’une transformation
non-linéaire (fonction d’activation)
afin de prendre une décision
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Apprentissage profond

L Modélisation d’un neurone

Paramétrage d’'un neurone

P Parametres intervenant dans le 1¢" élément

w € RIMx*X1] ot peR

» Fonction d’activation intervenant dans le 2¢me é|é

9(2)

—

ment

0.5

Fonction sigmoide &
1
g(Z) _ 1+e—Z2
I@D=25=9@ U-g@) ~ *
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Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

Utilisation d’un neurone

» Définition » Frontiere de décision
X ~
1 y=gw'x+b) X2
X = R A gw,b(') > 0.5
X, Y = Gwp(x) o
g
o
S
- N
9=05 = gwTx+b) =05 ©
>
T —
wx+b=0 Caractéristique 1 ¥
W1X1+W2x2+b=0 T
\ T ' €—  Frontiére de décision
k Equation d’une droite / dépendantde wetb
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Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

Apprentissage de la fonction de décision

» A partir d'une base de données, comment apprendre les
parametres d’'un neurone ?

® Les parametres d’un neurone doivent permettre de
reconnaitre la classe y associée a I'échantillon entrant x

e Approche probabiliste

X y=Py=1/ x)
1 ]

\’

w,b,g(+) Probabilité de reconnaitre la
classe y sachant x
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Apprentissage profond

L Modélisation d’un neurone

Apprentissage de la fonction de décision

» Définition d’'une fonction de perte a minimiser

e Lorsque lI'on a {x, y} en entrée d’'un neurone, on
souhaite que sa sortie y soit la plus proche de y

e Fonction de perte classiguement utilisée

L@, y)=—lylog®@) + (1 —y)log(1—-79)]

\’

Entropie croisée
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Apprentissage profond

L Modélisation d’un neurone

Apprentissage de la fonction de décision

» Fonction de perte a minimiser

LG, y) =—lylog(¥) + (1 -y)log(1—7)]

e Quandy =1 j log($)
L(¥,1) est minimum lorsque y — 1 ZK

e Quandy =0 log(1— )
L(y,0) est minimum lorsque y — 0

o N L] [=)] -]

1
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Apprentissage profond

L Modélisation d’un neurone

Apprentissage de la fonction de décision
» Fonction de perte a minimiser

e Application a 'ensemble de |a base de données
1 m
Jw,b) = — " £(9D,y®)
i=1

e La minimisation de J(w, b) a pour but de trouver les
parametres du neurone {w, b} qui permettent de
reconnaitre pour chaque échantillon x de la base de
données la classe y® associée
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Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

Apprentissage de la fonction de décision

» Fonction de perte a minimiser

m
1 .
J(w,b) = — Z £(5®,y®)
=1

® Les parametres optimaux
{, b} peuvent étre estimés
par une méthode de descente
de gradient
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Apprentissage profond

L Modélisation d’un neurone

Elément de modélisation

0
P Calculer les dérivées partielles a_] et ﬁ dans le cas ou la

fonction de perte est I'entropie croisée

w,b

m
~ 1 . .
* S y J(w,b) = = E L(y®,y®)
i=1

avec L(7W,y®) = —[yDiog(9®) + (1 -y?) log(1 - )]
o 1 oL o0y® 09z®
ab _m - b m Z 95® 8z " ab

0L ay@ 9z®
E)W mzaw m (03/@ FPIOR 6W>
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Apprentissage profond

L Modélisation d’un neurone

Apprentissage de la fonction de décision

» Approche empirique - Descente de gradient

{

\J

mvitialisation dewethb

Répéter jusqu’a convergence

~

calcul de A = |9 D), ..., (M|

calcul de J(w, b)

W e _ 0J(w,b)
ow

hi=p— dJ(w,b)
ob

/

](W)A
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Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

JW)A

<)

Caractéristique 2

Caractéristique 1
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Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

JW)A

<)

=
N

>

Caractéristique 2

Caractéristique 1

22



Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

JW)A

<)

=
N

>

Caractéristique 2

Caractéristique 1
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Apprentissage profond

L Modélisation d’'un neurone

Problématique

» Comment faire lorsque les données d’entrée sont trop
complexes ?

Caractéristique 2

Caractéristique 1

Espace image initial
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Apprentissage profond

Les réseaux de neurones

Modélisation par couches de neurones
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Concept de base

P Passage d’'un neurone a un ensemble de neurones

organisés suivant un réseau

J[i]: activation neurones
a][l] _ g[i] i pli (a[i—l])

wl

a

wiil pli] w31 pis]

26



Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Fonctions d’activation

P Différentes fonctions d’activation peuvent étre utilisées au
travers des couches

Sigmoide Tangente hyperbolique
1 1
0.8} 05!
0.6
0 L
0.4
02! -0.5¢
0 1
-5 0 5 -5 0 5
1 e? —e™ %
9-(2) 1+e7 % 9= e+ e %
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Fonctions d’activation

P Différentes fonctions d’activation peuvent étre utilisées au
travers des couches

Rectified Linear Unit (RelLU) leaky RelLU
5 5.
a: 4+t
3| 3
2l
2 N
1} ol
0 : -1
-5 0 5 -5 0
g[l] (z) = max(0,z) g[l] (z) = max(0.01- z,z)
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Apprentissage profond

L Modélisation d’un neurone

Element de modélisation
o]  9J )i

bl 35121 S 3T Gy 5
du réseau de neurones a deux couches suivant

m
1 . :
S O L @ SRV CDEEDWET)
i=1

wltl piil w2l pl2]

dans le cas

» Calculer les dérivées partielles

avec L(D,yD) = —[yD 10g(9®) + (1 — yD®) log(1 — yD)]

21®

9 _15: oL _1i oL 99® a2
obl2l  m £uab2l  m 09® 5, 121®  9bl2

9] oL _15: oL ay(O 02121 aq 9z
m

. ®
obl — m Ziopl 090 5,210 3m® "ozl gpl

[11® )
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Apprentissage profond

L Modélisation d’un neurone

Element de modélisation
d] d] d] d]

apl 35121 S 5Tl Gy 2
du réseau de neurones a deux couches suivant

m
1 . :
S O L @ SRV CDEEDWET)
i=1

wltl piil w2l pizl

dans le cas

» Calculer les dérivées partielles

avec L(D,yD) = —[yD 10g(9®) + (1 — yD®) log(1 — yD)]
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Concept de base

P Apprentissage simultané d’un espace d’informations
discriminantes et d’une fonction de décision associée

NS
| S—

(w3l pl31y

4

Caractéristique 2

2?2?

w3l pl3]

o al?
Caractéristique 1 1
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Apprentissage de la fonction de décision

» Phase d’apprentissage

ﬁitialisation des wltl et bm

Répéter jusqu’a convergence

{

propagation avant

| 4

\_ / =
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Apprentissage de la fonction de décision

» Phase d’apprentissage

ﬁitialisation des wltl et bm

Répéter jusqu’a convergence

{

propagation avant

| 4

\_ / '
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Apprentissage de la fonction de décision

» Phase d’apprentissage

mialisation des wltl et bm

Répéter jusqu’a convergence

{

propagation avant

——————>
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Apprentissage de la fonction de décision

» Phase d’apprentissage

ﬁitialisation des wltl et bm

Répéter jusqu’a convergence

{

propagation avant

| 4

} P P
K Calcul de J(w, b) = % ﬁlﬁ(y(l)’y(l))
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Apprentissage de la fonction de décision

» Approche empirique - Descente de gradient

ﬁitialisation des wltl et bm

Répéter jusqu’a convergence owl3]

{

=

Il
——
= =
N -
]

<)

propagation arriere a]

< ! obl3]
N Y -
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Apprentissage de la fonction de décision

» Approche empirique - Descente de gradient

ﬁitialisation des wltl et bm

Répéter jusqu’a convergence

{

propagation arriere

< |

\_ /

db!?]

Jl
b3l

<)
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Apprentissage de la fonction de décision

» Approche empirique - Descente de gradient

ﬁitialisation des wltl et bm

Répéter jusqu’a convergence

{

propagation arriere

< |

\_ /

d]
obl1]

db!?]

Jl
b3l

<)
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Apprentissage de la fonction de décision

» Approche empirique - Descente de gradient

mialisation des wltl et bm

Répéter jusqu’a convergence

{

I A
5;(1')’]

propagation avant

——————>

propagation arriere

{————
/

\_
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

] A
vy a;’
// ,,
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Caractéristique 1 a,
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Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

J A

al?!
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Caractéristique 1

41



Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

] A

V) ay’
A
[/ N
| s
I g
o—oé > =

ww w w

42



Apprentissage profond

L Réseaux de neurones

Evolution de I'espace des caractéristiques de |la derniere

couche au cours des itérations

Caracteristique 2
.\
‘%%é
Caractéristique 2
vl
A u\%

Caractéristique 1 agl] Caractéristique 1 [1]

https://slideslive.com/38959153/momentum-residual-neural-networks ?ref=speaker-83006

Caractéristique 2

(w,b)
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Apprentissage profond

L Perceptron multicouches

Et maintenant jouons |

https://playground.tensorflow.org
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Apprentissage profond

That's all folks
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s 1S L)
x=[x] — y JGw,b) = — Eﬁ(y(l)’y(l)) = [y log(s®)
= + (1 —-y®D)log(1—9D)]

9 1 z oL 09® 9z®
b m 16b m 09D 9z®  ab

i=
L(HD,yD) = ~[yDlog(p®) + (1 - y©) log(1 - 9D)]

oL _ _y(i) s 1—y®
: ay® p@O 1 —p®
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5 — - = yo ~
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s 1S L)
x=[x] — y JGw,b) = — Eﬁ(y(l)’y(l)) = [y log(s®)
= + (1 —-y®D)log(1—9D)]

9 1 z oL 9y® 9z®
b m 16b m 99D 9z®  0db
=

or y@® 1 —y® ay®

. 0
- = — —=9(1 — 5(0) 0z .
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s 1S L)
x=[x] — y JGw,b) = — Eﬁ(y(l)’y(l)) = [y log(s®)
= + (1 —-y®D)log(1—9D)]

g 1 z oL 09® 9z®
ow m 16b m ay® 9z®  gw

i=
L(HD,yD) = ~[yDlog(p®) + (1 - y©) log(1 - 9D)]

oL _ _y(i) s 1—y®
: ay® p@O 1 —p®

. . 1 oy ® .
5 — - = yo ~
@ = g(z(l)) — o o0 |:> 5,0 y(l — y(l))

z® =wx® +p |:> 0z%) — 5@
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s 1S L)
x=[x] — y JGw,b) = — Eﬁ(y(l)’y(l)) = [y log(s®)
= + (1 —-y®D)log(1—9D)]

o _ 1 Z oL 9y® 9z®
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