Du Machine Learning aux réseaux convolutifs

CNN, U-Net, auto-encodeurs et VAE
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Séance 2
Les maths,

Séance 1
Le ML comme méthode [ .
et le gradient

2 h
2 h

Séance 4
CNN avancé, U-Net,
espace latent

Séance 3
CNN et images

h
3 3h

Qu'est-ce qu'apprendre?
Données, loss,
optimisation, évaluation

Tenseurs, matrices,
gradient et rétro-

@ Une seule idée, déclinée quatre fois

propagation, convolution

Filtres appris,
feature maps,
entrainer un CNN

ResNet, transfert,
segmenter,
comprimer

On définit un modéle avec des paramétres, une fonction de coiit qui mesure son erreur, et on descend le
gradient. Tout le reste — CNN, U-Net, VAE — n’est qu’un choix différent de modéle et de coit.
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Mode d’emploi

A Définition A Piége classique
Ce qu'il faut savoir énoncer précisément. L'erreur que tout le monde fait.

*$ En pratique
Limage mentale a garder. Pas rigoureuse, mais Ce qu'on tape réellement dans le code, et les va-
c'est elle qui reste. leurs classiques.

[ Rappel mathématique P A retenir
Le minimum d’outillage mathématique, réexpliqué Le résumé de fin de section.

a chaque fois.

Les mots-clés anglais sont notés comme ceci : ce sont eux que vous retrouverez dans la documentation et les articles.
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Séance 1 — La méthode ML
Définitions et familles
La méthode : le pipeline
Modéles linéaires
Fonctions de coiit
Optimisation
Généralisation
Evaluation et métriques
Les hyperparamétres
Les outils

Séance 2 — Maths et gradient
Les données non structurées
Vecteurs, matrices, tenseurs
Applications linéaires, SVD, PCA
Dérivées et gradients
La convolution
Probabilités : gaussienne et KL

Séance 3 — Les CNN
Limites du MLP
Manipuler des images
La convolution en pratique
Les autres briques
Architecture d'un CNN
Entrainer un CNN

Séance 4 — U-Net et espace latent
CNN avancé
U-Net et la segmentation
L'espace latent
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Séance 1 — La méthode ML



Objectifs

£ Ala fin de cette séance, vous saurez

» dire ce qu'est apprendre pour une machine; 1. Qu'est-ce que le Machine Learning?
» dérouler le pipeline d’'un projet ML sans en 2. Laméthode: le pipeline
SELE Ui e 3. Séparer les données

» expliquer pourquoi on sépare les données en 4. Modéles linéaires
trois; ) .
R o . 5. Fonctions de cout
» nommer chaque hyperparamétre, dire a quoi il o
sert et ce qui se passe s'il est mal réglé; 6. Optimisation
» choisir la métrique adaptée a un probléme et lire 7. Généralisation
une matrice de confusion. 8. Evaluation et métriques
9. Les hyperparamétres
10. Les outils
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Programmer vs. apprendre

Programmation classique

Données

Programme }—»‘ Réponses ’
Régles

(écrites par vous)

Machine Learning

---| Données

1

! Algorithme Régles
! e r d’apprentissage = le modéle
1

1

1

(les labels)

on réutilise ces régles sur de nouvelles données

On inverse le sens de la programmation : au lieu d’écrire les régles a la main, on montre des exemples et la
machine en déduit les régles.
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A Apprentissage automatique (Tom Mitchell, 1997)

Un programme apprend de l'expérience E, pour une tache T, mesurée par une performance P, si sa perfor-
mance P sur la tdche T s'améliore avec 'expérience E.

T —la tache E — Uexpérience P — la performance
Ce qu'on veut faire. Les données. La métrique.
« Reconnaitre si une image contient une « 10 000 IRM déja annotées par un « Le pourcentage de tumeurs
tumeur. » radiologue. » correctement détectées. »

A Retenez surtout ceci

Si vous ne savez pas énoncer T, E et P, vous ne pouvez pas encore prétendre utiliser le Machine Learning. Ce
sont les conditions nécessaires (en gros).
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Grandes familles

Supervisé Non supervisé Auto-supervisé Par renforcement
ona (x;,y;j) on n'a que X; le label vient on a des
classification, clustering, réduction des données récompenses

régression de dimension, AE VAE, LLM, SimCLR jeux, robotique
« cette image est « groupe ces clients « reconstruis l'image « +1 si tu gagnes

un chat » comme tu veux » a partir du bruit » la partie »

Ce cours parcourt les trois premiéres. Les CNN (séance 3) sont typiquement supervisés; les auto-encodeurs
et VAE (séance 4) sont non ou auto-supervisés : ils apprennent sans étiquettes.

Comprenez la supervision comme de la surveillance : non supervisé = on laisse la machine se débrouiller
seule,
supervisé = on lui dit ce qu'il faut faire.
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A Les objets de base

» un exemple (sample) : une ligne, x; € R9

» une variable (feature) : une colonne ?

» une cible (label, target) : y; )

» le jeu de données (dataset): D = {6,y 3L, 9= 84 features pixe)

n = nombre d’exemples, d = nombre de features. Pour une
X111 X2 o Xqd Y1 image 28 x 28 « aplatie », d = 784.
X21 X2t Xyg Y2
X=| . o T |er™d y=

Xn1 Xn2 0 Xpd Yn

A Convention

n lignes, d colonnes. Toujours. La moitié des bugs de shape viennent d’une matrice transposée sans s'en
rendre compte : réflexe print (X.shape).
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Classification et régression

M Régression A Classification
La cible est continue : y € R. La cible est discréte:y € {1,...,K}.
Prix d’'un appartement, température de demain, age es- Chat / chien, spam / non-spam, quel chiffre est écrit.

timé sur une photo.

Régression Classification
Sortie du modéle  un nombre un vecteur de probabilités
Derniére couche aucune (linéaire) sigmoid (2 classes) / softmax (K)
Perte usuelle MSE, MAE Cross-Entropy
Métrique usuelle ~ RMSE, MAE, R? Accuracy, F1, AUC

A Piége classique

Une classification a 3 classes notées 0, 1,2 n’est pas une régression : la classe 1 n’est pas « entre » les classes
0 et 2. Utilisez le one-hot encoding.
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© Question flash

A Question

Vous voulez prédire, pour un patient, le nombre de jours
avant sa sortie d’hopital. Régression ou classification? Et
si vous vouliez prédire s'il sort avant ou aprés 7 jours?
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© Question flash

@ Réponse
1. Régression (une durée est continue).
2. Classification binaire.

A Question

Vous voulez prédire, pour un patient, le nombre de jours
avant sa sortie d’hopital. Régression ou classification? Et
si vous vouliez prédire s'il sort avant ou aprés 7 jours?

C'est vous qui choisissez la formulation : le
méme probléme métier peut donner deux
taches ML différentes, avec des métriques
différentes.
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Une méthode

1. Probléme 2. Données 3. Split 4. Préparation
définir T, E, P collecter, nettoyer train / val / test scaling, encodage
8. Test 7. Validation 6. Entrainement 5. Modéle
une seule fois régler les hyperpar. minimiser la loss choisir une famille

P Larégle d’or
La boucle d'itération passe par la
validation, jamais par le test.

9. Mise en production
et surveillance

A Piége classique

80 % du temps d’un projet réel
est passé aux étapes 2 et 4. Le
model.fit() est la partie la plus
rapide et la moins intéressante.

S Etape 2 : la check-list « don-

nées »

Valeurs manquantes? doublons?
classes équilibrées? valeurs aber-
rantes ? unités cohérentes? labels
fiables?

Garbage in, garbage out : aucun modéle ne
rattrape des données fausses ou mal étique-
tées.
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Train, validation, test

Train — 60 a 80 % Val — 10-20 % | Test —10-20 %

le modéle apprend ses paramétres w dessus on choisit les

on estime la per-
il a le droit de le voir hyperparamétres

formance finale
on le regarde souvent on l'ouvre une seule fois

@ L'analogie de 'examen

A Piége classique
Chaque fois que vous regardez le

test pour décider quelque chose, il
Le test : 'examen. Si vous l'avez vu avant, ¢a n'a aucun interét. devient un jeu de validation — et

Le train : les exercices d’entrainement corrigés assez variés.
La validation : les annales, pour ajuster votre révision.

votre estimation devient optimiste.

Le risque reste que 'examen ne ne soit pas représentatif de la vraie vie : c’est le domaine shift.
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Validation croisée

— scoreq I k-fold

o | | I I I ‘ On découpe le train en k blocs. On entraine
fold | | | | | | scorez k fois, en gardant a chaque fois un bloc
fold 3 ’ | | | | ‘ - scores différent pour valider. Le score final est la
fold s ’ l l | | ‘ ~ecore, moyenne des k scores.

k
folds ’ l l l | | — scores score = % Z score;

=

Utile quand on a peu de données : chaque
exemple sert une fois a valider. Codit: on en-
traine k fois. Sur un CNN, c’est souvent trop
cher — on garde un simple holdout.

orange = validation bleu = entrainement

L'écart-type des R scores est presque aussi informatif que la moyenne : il vous dit si votre résultat est stable.
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Fuite de données

A Définition
Il y a fuite dés qu’une information du jeu de test (ou du futur) se retrouve, directement ou indirectement,
dans l'entrainement. Symptdme : des scores trop beaux qui s'effondrent en production.

A Les 5 fuites les plus fréquentes S Le bon réflexe : le Pipeline

1. Normaliser avant de couper : la moyenne 1 from sklearn.pipeline import make_pipeline

utilisée contient le test. > from sklearn.preprocessing import
StandardScaler

2. Des doublons présents des deux cotés.

3 from sklearn.linear_model import
3. Une feature calculée a partir de la cible (« LogisticRegression
montant remboursé » pour prédire un défaut). s # le scaler est ajusté SUR LE TRAIN

seulement,
# G chague fold, automatiguement

4. Séries temporelles coupées au hasard : on
prédit le passé avec le futur. pipe = make_pipeline (StandardScaler(),

]
’
] ; a . P s LogisticRegression())
5. Plusieurs images du méme patient réparties s pipe.fit(X_train, y_train)

entre train et test. 10 pipe.score(X_test, y_test)

2% Couper correctement

On isole dabord le test (train_test_split,
test_size=.2), puis on recoupe le reste en train /
validation.

stratify=y si classes déséquilibrées ¢ GroupKFold si des

exemples sont liés (méme patient) ¢ TimeSeriesSplit pour
des séries temporelles e random_state toujours fixé.
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Régression linéaire

16
< ® donnees (x;, ;) .
A Le modéle 144 — y=128x+1.84 o 9
— residuy; - y;
) . d 124 residu y; — y;
y:fwb(x):wx+b:ijxj+b _
’ ; 2 10
J=1 o
£ s
w; : poids du feature j > 6]
b : biais (intercept) 41
d + 1 paramétres a apprendre 2
— : ; ; ; ; ; o
. Le coiit : moindres carres x (feature)
n
1 o 2 Chaque trait orange est un résidu. On cherche la droite qui minimise
Jw.b) = — 3" (9 - ¥i) a ¢ ‘
i=1 la somme des carrés de ces traits.

[ La solution exacte existe

W = (X"X)'X"y. On pourrait s'arréter la... mais inverser une matrice d x d colite O(d3) : impossible dés que
d est grand (rappel : une image, c’est d = 150 000). D'oui la descente de gradient.
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© Question flash

A Question

La Régression Logistique est un modéle de régression ou
de classification?
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© Question flash

A Question

La Régression Logistique est un modéle de régression ou
de classification?

@ Réponse

C'est un modéle de classification : il prédit
la probabilité d’appartenance a une classe.
Le nom « régression » vient de l'origine his-
torique du modéle, mais il est utilisé pour
des taches de classification.
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Régression logistique

La sigmoide transforme un score en probabilite Frontiere de decision p = 0.5 (lineaire)
1.0 1 '.. .
9
0.8 1 classe 0
Ry
J
Q0.6 1 °%?
Il - -
o T N lb0coonoanoac conoaoo i) oy
N e
B 0.4 : .
i .
0.2 i classe 1
e classe 0
0.0 1 e classe 1
-5 0 5 2 3

A Définition

Le modéle calcule un score linéaire z, et la sigmoide
€ Jo,1[ l'écrase dans [0, 1] pour en faire une probabilité. La
frontiére p = 0.5 correspond az = 0: c’est un hyper-
plan, donc une frontiére droite.

N e _
p=oc(wx+b), U(Z)_71+e*2

puis § =15si p > 0.5, sinon 0.
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Limites du linéaire

Regression logistique Arbre de decision K-NN (k = 15) SVM (noyau RBF)

P « No free lunch »

Aucun modeéle n’est le meilleur par-

tout. Le bon modéle dépend de la

forme des données, de leur quantité
| et de vos contraintes.

Le nombre de neurones cachés
contrdle la richesse des formes que
le modéle peut dessiner. C'est un hy-
perparamétre.

Plus de capacité # meilleur modeéle :
sur la derniére figure, la frontiére fait
des détours pour attraper des points
isolés. Cest l'overfitting qui com-
mence. Partez toujours d'une base-
line simple.
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Réseau de neurones

A Un neurone artificiel

a=g(w'x+b)

Une combinaison linéaire,
linéarité g (ReLU, sigmoide...).

puis une non-

QOO
QOO
CO000
© O

sortie

entrée
couches cachées

Empiler des couches de neurones permet d’approcher
n’importe quelle fonction continue. La non-linéarité g
est indispensable : sans elle, empiler des couches li-
néaires redonne... une couche linéaire.
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Fonction de colit

A Loss / cost function
Une fonction £(§,y) > o qui vaut o si la prédiction est parfaite et grandit avec Uerreur. Le coiit total est sa
moyenne sur le jeu de données :
n
1
J0) = 2 3 LiFa (), )
i=1

Apprendre, c'est résoudre 8 = arg min J(6).
6

Regression 5 Classification : Binary Cross-Entropy
— MSE €2 — yraie fc\asse y=1
81 —— MAE |e| —— vraie classe y =0
== Huber (6=1) 41 :
6
[
£
8 4
2 4
04 o ;
-3 -2 -1 0 1 2 3 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
erreure=y-y probabilite predite p
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Pertes usuelles

Tache Perte Pourquoi / quand

Régression MSE 1~ X(J-y)? le défaut; pénalise fort les grosses erreurs
Régression MAE 1 31§ -yl robuste aux outliers

Régression Huber compromis : MSE prés de o, MAE au loin
Classif. binaire BCE —[ylogp + (1-y) log(1-Pp)] sortie sigmoid

Classif. K classes Cross-Entropy — Y.x Y log Pr sortie softmax

Classes déséquilibrées CE pondérée, Focal Loss donne plus de poids aux classes rares
Segmentation BCE + Dice séance 4

Auto-encodeur MSE ou BCE pixel a pixel séance 4

VAE reconstruction + B-KL séance 4

A Piége classique
La loss est ce que le modéle minimise; la métrique est ce que vous regardez. Elles sont souvent différentes :
on optimise la cross-entropy (dérivable) mais on juge sur l'accuracy ou le F1 (non dérivables).
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Descente de gradient

@ 'image mentale a garder pour tout le cours

Vous étes dans le brouillard sur une montagne, et vous voulez descendre. Vous ne voyez pas la vallée, mais
vous sentez la pente sous vos pieds. Alors vous faites un pas dans la direction qui descend le plus, et vous
recommencez. Cette pente, c’est le gradient — on y consacrera la moitié de la séance 2.

A Lalgorithme, en trois lignes

1. Initialiser 8 au hasard.

oS Exemple : régression linéaire

o 2y i - vi) xi
2. Répéter: ow; n i Yi = Yi) X
6 — 6-nVe)(0) T
R N o) 2 .
3. S'arréter quand ¢a ne bouge plus (ou aprés N 3 - n Z(yi -Yi)
epochs). i=1
4 Le gradient est une moyenne pondérée des erreurs.
E Pourquoi le signe « moins »? Si le modéle sur-estime (y > y) pour de grands x;,
Vo) pointe vers la plus forte montée. Pour descendre, alors w; diminue. Logique.

on va donc dans la direction opposée. (Démonstra-
tion visuelle en séance 2.)
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Learning rate

n trop petit n bien choisi n trop grand
(convergence lente) (convergence rapide) (oscille / diverge)
10 b b
8 4 4 4
S 1 1
=
44 g 4
2 4 4 4
0 L T T T L T T T L T T T
-2.5 0.0 2.5 -2.5 0.0 2.5 -2.5 0.0 2.5
w w w

== learning_rate (1)

Role: la taille du pas a chaque mise a jour des poids.

b Trop petit: convergence trés lente, on peut rester coincé dans un plateau ou un minimum local. ~  Trop
grand : la loss oscille, remonte, ou devient NaN.

+ Valeur usuelle: 1073 (Adam), 1072 (SGD) -- puis on ajuste par facteurs de 10
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Epoch, batch, iteration

1 batch (4 exemples

NN TN e

1 epoch = tout IEJeu de données (n = 12)

A Définition #$ Calcul type
» batch : le paquet d’exemples utilisé pour une mise a n = 50000 images, batch_size = 64:

jour des poids.

[ 5ogfol = 782 itérations / epoch

» iteration (ou step) : une mise a jour des poids.

» epoch : un passage complet sur le jeu Sur 30 epochs: 23460 mises a jour des poids.
d’entrainement.

. . n
terat| h=|——
iterations par epoc {batch_suzew
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Batch, SGD, mini-batch

Batch GD SGD Mini-batch GD

(tout le dataset) (1 exemple) (16 exemples)
2 4 4 4
14 ] ]

Q
0 ] ]
—1 i ]
0 1 2 3 0 2 0 1 2 3
w w w

=batch_size

Le bruit du SGD n’est pas qu'un défaut : il permet Role : combien d’exemples on moyenne pour
parfois de s'échapper d’'un mauvais minimum local. estimer le gradient.

Mais il rend la trajectoire chaotique. Le mini-batch \ Trop petit : gradient bruité, entrainement lent
est le compromis universel. (mauvais usage du GPU), BatchNorm instable.

/™ Trop grand : gradient trés lisse mais peu de
mises a jour, saturation mémoire GPU.

' Valeur usuelle : 32, 64, 128 -- la plus
grande valeur qui tient en mémoire
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Momentum et Adam

Une ravine : momentum et Adam amortissent les oscillations

1.5

1.01
@ -
S 054 7
i
£ o001
]
3 \
~ —059"
= SGD

—1.07 —— SGD + momentum
154 T o —— Adam__
—5 —4 -3 -2 -1 0 1 2

w; (pente douce)

Ve B+, 6—8-qv Mome;nturp +un pas adap'té a chaque Paramétre :
les directions ou le gradient est habituellement
grand recoivent un pas plus petit.

B1 = 0.9, B = 0.999 : ne les touchez pas. Cest le
choix par défaut raisonnable dans 90 % des cas.

On garde de linertie : une bille qui roule traverse
les petites bosses et n'oscille plus dans les vallées
étroites. (8 = 0.9)
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Standardiser les features

Sans standardisation Avec standardisation
I

vallee etroite

=2 0 2

A standardisation (. ) -> centrer et réduire A Larégle absolue
Xj — Hj 2 ; et oj se calculent sur le train uniquement, puis
x =22 = moyenneo, écart-type 1 Hj et j q P
J 9 s'appliquent au val et au test.
+ sc = Standard§cal
2 X_tr = sc.fit_t rm(X_train) # fit +
apply
3 X_te = sc.transform(X_test) # apply
= e seul

p)

C'est celle qu’on utilise pour les images : img / 255.

27/120



Généralisation

R Généraliser
Bien prédire sur des données jamais vues. Ce n’est pas la méme chose que bien prédire sur le train — un
modéle qui apprend le train par coeur y obtient 100 % et ne sert a rien.

Degre 1 - UNDERFITTING Degre 4 - BON COMPROMIS Degre 18 - OVERFITTING
biais eleve, modele trop simple generalise bien variance elevee, apprend le bruit

°
- waiefonction & .
—— modele
ot
2l rain | |
0.0 0.5 1.0
X

A Underfitting A Overfitting

Le modéle est trop simple : il se trompe méme sur Le modéle apprend le bruit: il est parfait sur le train,

le train. Erreur train élevée, erreur test élevée. mauvais ailleurs. Erreur train faible, erreur test éle-
vée.
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Courbes d’apprentissage

= train loss
- validation loss

underfit overfit

=8~ erreur sur le TRAIN
~8— erreur sur le TEST

early stopping
(meilleur modele)

MSE (echelle log)

art = overfitting

2 4 6 8 10 12 14

degre du polynome (complexite) 0 10 20 30 40 50 60

epoch

Erreur en fonction de la complexité du modéle. Erreur en fonction du temps d’entrainement (learning curves).

P Le réflexe de diagnostic

Train Validation  Diagnostic et reméde

élevée élevée underfitting — modéle plus grand, entrainer plus longtemps, moins de régularisatign
faible  élevée overfitting — plus de données, augmentation, régularisation, early stopping

faible  faible c’est bon — passez au test

élevée faible bug ou fuite : vérifiez votre split
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Biais et variance

—— biais? (erreur d'approximation) «++ bruit ifreductible

3.0 1 —— variance (sensibilite aux donnees) === erreurlde test totale [ La décomposition
i

underfitting 1overfitting

E[(y - $)?| = Biais®> + Variance + o2
N
complexite optimale erreur de test

erreur

» Biais? : le modéle est trop rigide

» Variance : trop sensible aux données

l. . . - .
0.0 complexite du modele — » o2 :le bruit, irréductible

‘analogie du tir a l'arc

Biais = toutes vos fléches groupées, mais a
coté de la cible.

Variance = vos fléches éparpillées autour de la
cible.

On ne peut pas réduire les deux a la fois sans
plus de données.
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Régularisation

Penalite L2 (Ridge) Penalite L1 (Lasso)

R Définition
On ajoute une pénalité sur la taille des poids :

£ >\ g1 /‘ Jreg(W) = J(W) + A Q(w)
0 soufon O {-periies
AR ) ﬁ > Ridge (L2): Q = [|w|]3 = 3; W}?
les coins = wh =0 : selection de variables

— tous les poids rétrécissent

&
7

10 1 2 3 10 1 2 3
w wy > Lasso (L1): Q = [wl|, = 3 |wj]|
— certains poids deviennent exactement o

@ Intuition

Des poids plus petits = une fonction plus lisse =
moins de capacité a épouser le bruit.

== lambda (A) -- en deep learning : weight_decay

Role: doser la pénalité : le curseur entre « coller aux données » et « rester simple ».

J Trop petit : aucune régularisation, overfitting possible. /" Trop grand : underfitting : tous les poids
tendent vers o, le modéle prédit une constante.

+ Valeur usuelle: 107 a 1072, a chercher sur une grille logarithmique
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Remeédes a l'overfitting

Technique Principe Quand
Plus de données la seule solution qui n’a aucun inconvénient toujours en premier
Data augmentation créer des variantes plausibles (rotation, images, audio — séance 3
flip...)
L2 / weight decay pénaliser les gros poids partout, par défaut
L1/ Lasso pénaliser + mettre des poids a zéro si on veut sélectionner des features
Dropout éteindre p % des neurones au hasard a  couches denses des réseaux
chaque batch
Early stopping arréter quand la val cesse de progresser gratuit, a faire systématiquement
Réduire la capacité moins de couches, moins de neurones si le modéle est manifestement sur-
dimensionné
Batch Normalization stabilise, régularise un peu au passage CNN — séance 3

== dropout_rate (p)

Role: proportion de neurones désactivés aléatoirement pendant l'entrainement (jamais a l'inférence).
 Trop petit: effet régularisant négligeable. 4 Trop grand: le réseau n'apprend plus, la loss d’entrainement

stagne.

+ Valeur usuelle: 0.2 a 0.5 sur les couches denses ; 0 & 0.1 sur les couches convolutives
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Matrice de confusion

A Définition

» TP (true positive) : positif, bien détecté
» TN : négatif, bien rejeté

» FP (false positive) : fausse alerte — erreur de type |
» FN: détection manquée — erreur de type Il

reel 1 Accuracy = TP+ TN Precision = —
44 Y= TP IN<FP+FN ~ TP+FP
predit 0 predit 1 Recall = —TPZPFN Fr=2- —:rreeccj:{eecc

@ Les retenir en une phrase

Precision : « quand je crie au loup, ai-je raison?» Recall: « ai-je repéré tous les loups?» F1:leur moyenne
harmonique, qui punit celui qui néglige 'un des deux.
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Piege de l'accuracy

Jeu de donnees desequilibre Modele "tout le monde est sain"
990
1000 A
" Accuracy 0.99
2 800
£
isi 0.00
2 6004 Precision
()]
)
£ 400+ Recall { 0.00
€
2 2001
F14 0.00
0 10
classe 0 classe 1 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
(sain) (malade)

A Le modéle « constant »
Sur un jeu ot 99 % des patients sont sains, le modéle qui répond toujours « sain » atteint 99 % d’accuracy

sans rien avoir appris — et ne sauve personne.

#S En pratique
Dés que les classes sont déséquilibrées : regardez le recall de la classe rare, le F1, la balanced accuracy ou
'AUC-PR. Et affichez toujours la matrice de confusion.

34/120



Choix du seuil

:
081 i Le modéle sort une probabilité p. C'est vous qui
0.64 ; décidez du seuil t au-dela duquel on déclare «
positif ».
041 i F2p 5
—— Precision = —— Rlpcall = Fl-score > Dépistage d’un cancer : un FN est
00°7s o 0a o6 o8 0 catastrophique — seuil bas, on privilégie
seuil de decision t (y=1sip=t) le recall.
» Filtre anti-spam : un FP (mail important en
spam) est trés génant — seuil haut, on
privilégie la precision.
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ROC et Precision-Recall

Courbe ROC Courbe Precision-Recall
1.04
0.8
T
O c
(=} -
& 800
.
a Q- 0.44
&
0.2 7 —— bon modele (AUC=1.00) 0.2 4 = bon modele
/’ = modele moyen (AUC=0.91) = modele moyen
0.01 L — = hasard (AUC=0.5) — = hasard
T T T T 0.0 T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR = FP/(FP+TN)

L'aire sous la courbe ROC. C'est la probabilité que le
modéle donne un score plus élevé a un positiftiré au
hasard qu’a un négatif tiré au hasard. 0.5 = hasard,
1.0 = parfait.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

A Piége classique

La courbe ROC est trompeuse quand les classes sont
trés déséquilibrées : elle reste belle méme quand la
precision est catastrophique. Dans ce cas, préférez
la courbe Precision-Recall.

Avantage des deux courbes : elles évaluent le modéle a tous les seuils, donc indépendamment de ce choix.
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Meétriques de régression

Métrique Formule Interprétation
MSE =92 pénalise fort les grosses erreurs; unité au
carré

RMSE VMSE méme unité que y : lisible

MAE 22y - il erreur moyenne « honnéte », robuste
._0.)2 . . . .

R? 1- % part de variance expliquée; 1 = parfait, o
1

= aussi bon que prédire la moyenne, peut
étre négatif

Vi-¥i . .
MAPE 10y ‘f‘ en %, mais explose si y; ~ 0

S En pratique
Donnez toujours une référence : un RMSE de 12 000 € est excellent pour des villas, catastrophique pour des
studios. Comparez au modéle « je prédis toujours la moyenne ».
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© Question flash

A Question

Votre modéle de détection de fraude obtient : accuracy =
0.97, precision = 0.82, recall = 0.31.

Que se passe-t-il, et que faites-vous?
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© Question flash

Il rate 69 % des fraudes. Laccuracy est

A Question élevée simplement parce que les fraudes

Votre modéle de détection de fraude obtient : accuracy = sont rares.

0.97, precision = 0.82, recall = 0.31. Remédes : baisser le seuil de décision,

Que se passe-t-il, et que faites-vous? pondérer la classe rare dans la loss
(class_weight), rééchantillonner — et

suivre le F1 ou 'AUC-PR, pas l'accuracy.
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Paramétres et hyperparamétres

M Paramétre 6

M Hyperparamétre

Appris automatiquement par la descente de gra- Choisi par vous, avant l'entrainement. Il ne s'ap-
dient, a partir des données. prend pas par gradient : on le régle en essayant,
Les poids w, les biais b, les noyaux de convolution. et en comparant sur la validation.

Un ResNet-50 en a 25 millions. Vous n’en réglez au- Learning rate, batch size, nombre de couches, A,
cun a la main. dropout, kR de R-NN...

Hyperparamétres configurent Entrainement produit Paramétres 6
choisis par vous descente de gradient appris par la machine

T
A 1
! 1
' 1

N 1

\\ ’

’
> ’
hd ’
N .

score sur la validation = on re-régle

39/120



Fiches : optimisation

= learning_rate

Role: taille du pas de la descente de gradient. Le plus important de tous.
J Trop petit: convergence lente, on plafonne trop tét. 4 Trop grand : oscillations, divergence, NaN.
+ Valeur usuelle: 1e-3 avec Adam ; commencer par un lr range test

Role: nombre d’exemples par mise a jour; contréle le bruit du gradient et 'usage mémoire.

V Trop petit : gradient bruité, epochs trés lentes, BatchNorm instable. /" Trop grand : mémoire GPU
saturée, moins de mises a jour, généralisation parfois moins bonne.

+ Valeur usuelle: 32 / 64 / 128

=n_epochs

Role : combien de fois on repasse sur tout le jeu de données.

J Trop petit : underfitting : le modéle n'a pas fini d’apprendre. /" Trop grand : overfitting (mais
EarlyStopping VOus protége).

v Valeur usuelle: « beaucoup » + early stopping sur la validation

= optimizer

Role: la régle de mise a jour des poids (SGD, SGD+momentum, Adam, AdamW...).

¥ Trop petit: — /1 Trop grand: —

v Valeur usuelle: Adam / AdamW pour démarrer ; SGD+momentum pour les records en vision
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Fiches : régularisation

= nombre de couches / de neurones

Réle : la capacité du modéle : la complexité des fonctions qu’il peut représenter.

 Trop petit: underfitting : le modéle est trop pauvre pour le probléme. 4 Trop grand : overfitting, calcul
coliteux, entrainement instable.

+ Valeur usuelle: partir petit, agrandir tant que la validation s’améliore

=uweight_decay (A)

Role: pénalité L2 sur les poids : pousse le modéle vers des solutions plus lisses.
 Trop petit: pas de régularisation. 4 Trop grand : underfitting, les poids s’écrasent vers o.
v/ Valeur usuelle: 1e-4 (vision) ; grille logarithmique le-6 — le-2

= dropout_rate

Role: proportion de neurones éteints au hasard pendant l'entrainement.
J Trop petit : effet négligeable. " Trop grand : le réseau n'arrive plus a apprendre.
+ Valeur usuelle: 0.2-0.5 sur les couches denses

=k (k-NN) / max_depth (arbre) / C, gamma (SVM)

Role : les hyperparamétres de capacité des modéles classiques.

 Trop petit: k petit, arbre profond, C grand = overfitting. /" Trop grand : k grand, arbre peu profond, C
petit = underfitting.

+ Valeur usuelle: GridSearchCV sur une grille logarithmique
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Stratégies de réglage

° °
L] L] L] L] ° ° ° °
L] L]
L] L] L] L]
° L]
. &
L[] [ ] L] L] L] °
L]
[ ]
° ° e o ° °
L]
[ ]
Grid search Random search Bayesian / Optuna
exhaustif, mais gaspille des explore plus de valeurs apprend des essais passés et se
essais sur le paramétre inutile distinctes par paramétre — concentre sur la zone
souvent meilleur a budget égal prometteuse

#$ La méthode qui marche vraiment
. Réglez d’abord le learning rate seul — il domine tout le reste.

=

) wo N

. Cherchez sur une échelle logarithmique (1075,1074, .. .), jamais linéaire.
. Changez un paramétre a la fois et notez le score de validation.

. Ne comparez que des runs avec le méme seed et le méme split.
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Pipeline scikit-learn

R

© o

import numpy as np
from sklearn.datasets import load_breast_cancer

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, roc_auc_score

X, y = load_breast_cancer(return_X_y=True)

# 1. on isole le test AVANT tout le reste
X_tr, X_te, y_tr, y_te = train_test_split(X, y, test_size=.2,
stratify=y, random_state=42)

# 2. pipeline : le scaler est ré-ajusté & chague fold -> pas de fuite
pipe = make_ pipeline(StandardScaler(), LogisticRegression(max_iter=5000))

# 3. réglage de l’hyperparamétre C par validation croisée (sur le TRAIN)

grid = GridSearchCV(pipe, {"logisticregression__C": np.logspace(-3, 3, 7)},
cv=5, scoring="f1")

grid.fit(X_tr, y_tr)

print("meilleur C :", grid.best_params_, " F1 val :", round(grid.best_score_, 3))

# {. évaluation finale : UNE SEULE FOIS, sur le test
y_pred = grid.predict(X_te)

print (confusion_matrix(y_te, y_pred))

print (classification_report(y_te, y_pred, digits=3))

print ("AUC :", round(roc_auc_score(y_te, grid.predict_proba(X_te)[:, 1]), 3)
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Boucle PyTorch

; import torch, torch.nn as nn p Less [ignes G @

3 model = nn.Sequential(nn.Linear(d, 64), nn.ReLU(), 1. zero_grad() —_ PyTOrCh aCCumule [es
: :::E:E::té:f;:classes)) gradients, il faut les effacer.

6 opt = torch.optim.Adam(model.parameters (), lr=1e-3, 2. forward — CalCUl de [a prédiction.

7 weight _decay=1e-4

8 lossf = nn.CrossEntropyloss ()g ) ’ ) 3. loss — mesure de lUerreur.

9

10 for epoch in range(n_epochs): 4. b?Ckward() _.caICUI de VQL par
11 model.train () # active dropout retropropagation.

/ BN
12 for xb, yb in train_loader: # 1 batch 5. step() _9(_6_IIV9'L'
13 opt.zero_grad () # 1. remettre d

5650 A Piége classique

* I # 2. foruard Oublier model.eval() est LE bug classique :
15 loss = lossf(out, yb) £ 3. coilt R
- loss.backward () 9 O greddanto le dropout reste actif et vos scores de va-
17 opt.step () # 5. mise a jour lidation sont faux (et instables d’un run a
1 lautre).
19 model.eval() # désactive

dropout / BN
20 with torch.no_grad(): # pas de

gradients
21 val_loss = evaluate (model, val_loader)
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Récapitulatif — séance 1

3¢ Ce qui sert directement en séance 3 et 4

1. Le ML apprend des régles a partir d’'exemples, » la boucle d’entrainement PyTorch (identique
il ne les recoit pas. pour un CNN);

2. Tout modéle = une famille de fonctions + une » learning rate, batch size, epochs : mémes
loss + un optimiseur. hyperparamétres;

3. On sépare train / val / test pour ne pas » overfitting et régularisation : mémes remédes;
IEIEET (8 et SlE: » la cross-entropy : méme loss;

4. Le vrai ennemi est l'overfitting; il se > le split: méme discipline.

diagnostique avec deux courbes. .

5. Les hyperparamétres se réglent sur la
validation, jamais sur le test.

6. La métrique doit refléter le probléme métier,
pas la commodité.
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Séance 2 — Maths et gradient




£ Ala fin de cette séance, vous saurez

» manipuler vecteurs, matrices, tenseurs et lire 1. Les données non structurées
une shape; 2. Vecteurs, matrices, tenseurs
» calculer un gradient, savoir ce qu'il représente et 3. Applications linéaires, SVD, PCA
dans quel sens on le suit; .. N
3 . L . 4. Dérivées et gradients
» deérouler une retropropagation a la main sur un o el i SRelien — T G Hmstives
petit réseau; .
. . . . . 5. La convolution
» expliquer pourquoi un gradient s'@évanouit ou o .
explose, et quoi y faire; 6. Probabilites : gaussienne et KL
» définir la convolution, lire une gaussienne et une
divergence KL.
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@ Pas de maths innutiles

Chaque notion sert directement en séance 3 ou 4. Et une notion sert partout : le gradient. On y consacre la
moitié de la séance.

Notion

Ou elle sert

Tenseur, shape

Produit scalaire, normes
Matrice = transformation
Rang, SVD, PCA

Gradient, régle de la chaine
Convolution

Gaussienne, KL

N A

lire et débugger n'importe quel code de CNN

ce que calcule un filtre; les losses; la régularisation
couche dense, rotation d'image, augmentation
compression = espace latent (séance 4)

comment tout réseau apprend, sans exception
toute la séance 3

l'espace latent régularisé (séance 4)
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Structuré vs. non structuré

A Données structurées A Données non structurées
Un tableau. Chaque colonne a un sens propre : age, Image, son, texte. Le pixel 4127 ne signifie rien tout
salaire, code postal. seul; c'est l'organisation qui porte le sens.
= On interpréte w; : « +1an d'age fait +230 € ». = Il faut extraire des features.
= Arbres et régressions y sont excellents. = C'est le métier du CNN : il les apprend.
‘ PLEEAEy = & }—>‘ un bord vertical ’—>‘ une roue ’—>‘ une voiture ’
(aucun sens)
couches 1-2 couches intermédiaires couches profondes

A La malédiction de la dimension

@ Alors pourquoi ¢ca marche?

Une photo 224 x 224 x 3 vit dans R'5°528, En si Parce que les vraies images n’occupent qu’'une mi-
grande dimension, tous les points sont a peu prées nuscule partie de cet espace: du bruit aléatoire n'est
a la méme distance : les méthodes fondées sur les jamais une photo. Elles vivent sur une variété (mani-
distances s'effondrent. fold) de dimension bien plus faible — ce que 'espace

latent de la séance 4 cherche justement a capturer.
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mage comme matrice

Image en niveaux de gris
427 x 640 pixels

R Définition

Niveaux de gris : I € [0,1]"W.

Couleur : un tenseur d’ordre 3, | €
RHXWX3.

... c'est juste une matrice
Zoom : 8 x 8 pixels de nombres dans [0, 255]

A Indices A Deux conventions
On indexe (ligne, colonne) = (y, x), numpy/PIL : (H, W, C)
origine en haut a gauche — l'in- PyTorch : (C, H, W), par lot (N, C, H,
verse d’'un repére mathématique. w).
D'oli les .permute(2,0,1) par-
tout.
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Tenseurs et broadcasting

[

Scalaire

O

Vecteur

(5,)

M Broadcasting

NumPy et PyTorch étirent automatiquement les
dimensions de taille 1:

(32,3,64,64) + (3,1,1) — OK

(32,64) + (64,) —» OK

(32,64) + (32,) — erreur

A Piége classique
Le broadcasting silencieux est un piége : (n,1)
+ (1,n) produit une matrice (n,n) au lieu d'une
erreur. Réflexe : print (x.shape).

Matrice Tenseur

(5,4) (3,5,4) — une image
1 dimport torch
2 x = torch.randn(32, 3, 64, 64) # un batch
3 mean = torch.tensor([0.485, 0.456, 0.4061)
4 std = torch.tenmsor ([0.229, 0.224, 0.225])
6 # normalisation par canal, sans aucune boucle :
7 x = (x - mean.view(1,3,1,1)) / std.view(1,3,1,1)
9 print(x.shape) * (32, 3, 64, 64)

print (x.mean(dim=(0,2,3))) # ° 0 par canal
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Produit scalaire et normes

Meme direction Orthogonaux Directions opposees Boule unite {x: |x| =1} selon la norme choisie

Norme L1 (Manhattan) Norme L2 (euclidienne) Norme Linfini (max)
Ixlls = bl + Ixa| Ixla=vxi +x3 Il = maxixi|

T 0 —
= 0 0 J 0
u'v=52 uTv=-0.1 uTv=-49

- o e -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
A Définition

Norme Formule Ot on lacroise

d
u'v =" uv; = |[ul| |V cos®
=

L1 2 1%l Lasso, MAE
. x2 i

L2 /Z, x/. Ridge, MSE

Leo max; |X;] attaques adverses
A Pourquoi c’est LA formule du cours [ Une loss est une norme de l'erreur
Un neurone calcule w'x. Un filtre de convolution MSE=1ly-9l2 et MAE=1|y-¥l.
calcule K Xparch- Méme question & chaque fois : « Et les coins de la boule L1 sont exactement la raison
est-ce que ce que je vois ressemble a ce que je pour laquelle le Lasso met des coefficients a zéro.
cherche? »
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Produit matriciel

A Vue « ligne x colonne » A Vue « transformation »

Pour A € R™M*k et B € RR*N : AX est une combinaison linéaire des colonnes de
k A:
(AB)ii=ZAieBej AX = Xq@q + - - - + Xpdy
£=1 = A déplace et déforme l'espace.

Le produit scalaire de la ligne i de A avec la colonne j
de B. S Une couche dense, c'est ¢a
- " o H= X W +b nxh
A Larégle des dimensions ——— = (@xu)

d) (dxh
(mx k) - (kx n) = (mxn) (et
NN Tout un batch en une multiplication : c'est pour cela
A B que les GPU sont si efficaces.

Les dimensions intérieures doivent coincider; les ex-
térieures donnent le résultat.
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Transformations linéaires

Identite Rotation Mise a l'echelle Cisaillement Matrice de rang 1
I Re diag(1.7,0.6) (shear) (aplatit tout)

il mm | 4

Pour savoir ce que fait une matrice, regardez ou elle Le nombre de directions indépendantes qui sur-
envoie les vecteurs de base e, (bleu) et e, (vert) : ce vivent. La derniére matrice est de rang 1: elle écrase
sont ses colonnes. Le reste suit par linéarité. le plan sur une droite. L'information est perdue, on

ne peut pas revenir en arriére.

@ Ce sont exactement les transformations de la data augmentation (rotation, échelle, cisaillement) — séance 3.
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Vecteurs propres et SVD

Vecteurs v (cercle unite) Apres transformation Mv rang k=1 (1 % des donnees)

rang k=5 (4 % des donnees)

Image originale (rang 214)

Valeurs singulieres
rang k=20 (16 % des donnees) rang k=50 (39 % des donnees) quelques-unes portent tout
10

A Définition

Mv = Av : la direction est préservée, seule
la longueur change. La plus grande valeur ° icei
propre indique la direction ol la matrice

étire le plus.

=l Décomposition en valeurs singuliéres A Le message pour la séance 4

Une image réelle a un spectre qui décroit vite :

p
A=UzV" = Zai UV, o1202>... quelques dizaines de composantes suffisent. C'est

la preuve qu'il existe une représentation com-
pacte — et c’est exactement ce qu’un espace latent
cherche, mais de fagon non linéaire.

i=1
Garder les k premiers termes donne la meilleure ap-
proximation de rang k.
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ACP [ PCA

Les composantes principales
(des 'images de base')

64 dimensions projetees en 2D Combien de dimensions garder ?
9
1.0 u u us us

3@ , & |

3
7

50¢] L i
e; m
53 29 composantes

g 0.6 suffisent pour 95 %
aQ

% us us u; -

3 ] [ ]

g 04 B ol = i
g,
5 L & =

£0.21 "= mw
o T T T T

0 20 40 60
73 (1re composante) nombre de composantes k

A Principal Component Analysis P A retenir
On cherche les k directions orthogonales qui cap- La PCA est un auto-encodeur linéaire :
turent le plus de variance (les vecteurs propres de la = .

. . R z=W'x, X =Wz
covariance). Projeter dessus donne un code z € R —_ = —_—
aveck < d. encodeur décodeur

On le vérifiera expérimentalement en séance &.

55/120



Rappel de notation

Régression, CNN, U-Net, VAE : tous apprennent de la méme fagon.
6 — 8 - VL

Si vous comprenez ce que vaut VoL et comment il se calcule, vous com-
prenez l'apprentissage profond. Le reste n'est que de l'architecture.

A Les 3 questions #$ Ce qu'on fera
1. Que représente un dérivée — gradient — régle de Une rétropropagation compléte
gradient? la chaine — rétropropagation — a la main, avec les chiffres, surun
2. Comment le calcule-t-on forme matricielle — pathologies. réseau a deux couches. C'est fai-
dans un réseau? sable, et ca démystifie tout.

3. Pourquoi échoue-t-il
parfois?
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1. Dérivée

La derivee = la pente de la tangente = 'de combien f bouge si je bouge x'

(2.90) =Z~

R Définition @ La seule lecture a retenir
s oo o fx+h) —f(x) f'(x) répond a : « si jaugmente x d’un poil, de combien
fieo = r!'m) h change f, et dans quel sens? »
f’>o0camonte f’ <ocadescend f’=o0c'estplat.
Dot Do @y s o = _ d _
dxx = nx’ dxe =e ax logx = X o’ (X)=c(x)(1-0c(x)) ax max(0,X) = Txso
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A Définition
Pour f : RY — R, on dérive une variable i la fois, les

autres étant gelées. Le gradient rassemble ces déri-
vées partielles :

VF(x) = ( of d—f)T e rY

o0

A Piége classique
Le gradient est un vecteur, de la méme forme que x.

Pour un réseau a 25 millions de paramétres, Vo £ a 25
millions de composantes — une par poids.

& Un exemple, calculé entiérement

Soit f(x,y) = 3x% + xy — 2y.

0,
a—i =6x+y (yestune constante)
ZT): =x-2 (xestune constante)

Au point (1,2) :
Vf(1,2) = (6-1+2, 1-2) = (8, —-1)

Bouger x fait beaucoup varier f; bouger y un peu,

et en sens inverse.
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3. Lire un gradient

Vf pointe vers la plus forte MONTEE On suit —Vf: c'est la descente de gradient

P Les deux propriétés @ L'analogie de la carte IGN

1. Vf pointe dans la direction de plus forte Les lignes de niveau sont les courbes d'altitude. Le
augmentation. gradient est la direction « droit dans la pente ». Sa

2. Vf est orthogonal aux lignes de niveau. norme ||Vf|| est la raideur : lignes serrées = grand

L gradient = ¢a descend fort.
= pour minimiser, on avance dans —Vf.
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4. Descendre

A La mise a jour

6 — 6-nVul(6)

V) donne la direction;
n donne la longueur du pas;
le signe — fait qu’on descend.

Le gradient est une information locale : il ne
dit rien sur ce qui se passe plus loin. C'est
pour cela qu'un pas trop grand peut sauter
par-dessus le minimum, et qu'aucune garan-
tie globale n'existe.

n trop petit 1 bien choisi 1 trop grand
(convergence lente) (convergence rapide) (oscille / diverge)

Jw)
o

IS

~

-25 00 25 -25 0.0 25 -25 0.0 25
w w

[ Pourquoi —Vf est la meilleure direction

Pour un petit pash, f(6 +h) ~f(6) + VfTh.

Ce produit scalaire est le plus négatif possible quand h
pointe exactement a l'opposé de Vf (séance 2, produit sca-
laire!). D’ou la formule.
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5. Régle de la chaine

[ Chain rule

8o B dy dy du

Siy=f(u) etu=g(x),alors dx ~ du dx

On multiplie les sensibilités le long de la chaine. Avec L couches, on multiplie L termes — retenez ce mot,
multiplier : il explique tout ce qui suit.

aL _ -
Se=4-1=4
forward :i)'ﬁ_cajcule_ les valeurs

aL _ _E) =
ov =2(v=5) =4

backward : on remonte les gradients

P A retenir

La retropropagation n’est que la régle de la chaine appliquée systématiquement, de la sortie vers l'entrée,
en réutilisant les calculs déja faits. Rien de plus.

61/120



6. Rétropropagation a la main

y=1
[x=1 }—»‘m:wn@h}—»lnzcm]—»[ ReLU Ha1:0»5]_>[12:W201+b2]_)[y:0-7] L£=G-y?
=0.09

W1=0.5 way=2
by=0 by=-03

[ Backward — on remonte, terme par terme #¥ La mise a jour, avec 7 = 0.1

Z—{: =2(y-y)=2(07-1) =-0.6 W, < 0.5-0.1X%(-1.20) =0.62
v b, « 0-0.1x(-1.20)=0.12
oL _ g @)= —0.6X05=-030 W, « 2-0.1x(-0.30)=2.03
ow, 9oy b, « -03-0.1x(-0.60)=-0.24
oL oL
oL orf Nouveau passage avant: z; = 0.74, ¥ = 1.262.
= = = W, =-06x2=-120
da; oy £ :0.090 — 0.069
oL oL 1250 = ~1.20 La loss a bien baissé. Répétez ce calcul quelques
0z; 004 milliers de fois : c'est, littéralement, tout 'entrai-
oL 9L nement d'un réseau de neurones.
— =-—=-Xx=-120
ow, 0z,
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7. Forme matricielle

A Une couche dense A La récurrence de la rétropropagation

Passage avant: z=Wa + b, pUiS a’' =g(z2). 51 _ (W(Z)T5(e)) ® g,(z(g_»]))

oL o . )
On note 6 = 2z (le gradient a la sortie de la couche, On remonte couche par couche : une transposée

avant l'activation). pour renvoyer le gradient en arriére, un produit
terme a terme par la dérivée de l'activation.

or . S Le réflexe qui sauve
Sw =22 (hxn(xd)=(hxd) Le gradient d’un objet a toujours la méme shape
oL que l'objet.
b 9% (hx1)v W est (hx d) = W.grad est (hx d). Si vos shapes
or ne collent pas, c'est la qu’il faut chercher — pas
o wrs (dxhy(hx1)=(dx1) v/ dans les maths.

@ Intuition
La transposée W' n'a rien de mystique : c'est la

méme matrice, lue « a l'envers », pour renvoyer
linformation de la sortie vers l'entrée.
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8. Vanishing

Norme du gradient dans un reseau de 20 couches La chaine multiplie : r*

. @ Ce que montre la mesure

10

Un vrai réseau de 20 couches, un seul
backward. Avec la sigmoid (dérivée < 0.25),

le gradient de la couche 1 vaut 9 - 10

10°°

10°°

zone ou plus rien n'a

IVwe]l (echelle log)
facteur cumule (echelle log)

10712 2 &
L sigmoid contre 3-1072 a la couche 20 : un rapport de
1 jnalii 4 - 10", la premiére couche est gelée. Avec
5 10 15 20 : 0 5 P RelU, le rapport tombe a ~10° — dix ordres

numero de la couche (1 = la plus proche de I'entree) profondeur L de grandeur de mieUX

A Le mécanisme P Les remédes, tous vus dans ce cours

ReLU plutot que sigmoid e BatchNorm
(séance 3) e connexions résiduelles : le +x

La régle de la chaine multiplie L facteurs. Si chacun vaut en
moyenne r, le gradient de la premiére couche est multiplié

parrt: ajoute un +1 a la dérivée et crée une auto-
r < 1 = vanishing : les premiéres couches n‘apprennent .ro'u:ce pour & gradlept (seance. 4) o !)on.ne
plus. initialisation (He, Xavier) e gradient clipping

contre l'explosion.

r > 1= exploding : la loss devient NaN.
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9. autograd

1 import torch ..

2 @ Intuition

3 x = torch.tensor (1.0) PyTorch construit le graphe de calcul pendant
4 :i = t°”::°“°rig'z’ ”‘1““95—5”3‘;’“; le passage avant, puis le parcourt a U'envers au
5 = torch.tensor (0.0, requires_grad=True yo s . . PRI
6 w2 = torch.tensor (2.0, requires_grad=True) :ba‘Ckwa"rd()' V(.)US necrivez ]GmG'IS de de.rlve'e
7 b2 = torch.tensor(-0.3, requires_grad=True) a la main — mais vous devez savoir ce qu'il fait
8 pour débugger.

9 z1 = wl *x x + bl # 0.5

10 al = torch.relu(zl) # 0.5 o P o

i oyh o wn e oal + b Vo A Trois conséquences pratiques

12 loss = (yh - 1.0) %% 2 t 0.09 » Les gradients s'accumulent =

opt.zero_grad() a chaque itération, sinon
vous additionnez les batches.

=

14 loss.backward() remonte tout le graphe

16 print (wl.grad, bl.grad) # -1.2000 -1.2000

i » Le graphe consomme de la mémoire =
17 print (w2.grad, b2.grad) # -0.3000 -0.6000

with torch.no_grad(): en évaluation.
+ Exactement les valeurs calculées a la main deux diapositives > requires_grad=False géle un paramétre :
plus tét. c'est tout le mécanisme du transfer
learning (séance 4).
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10. Check-list gradient

A Le gradient est nul ou minuscule A Le gradient explose

» Saturation : sigmoid/tanh loin de o, dérivée » Learning rate trop grand.

@ » Entrées non normalisées (pixels 0-255).

» Dead RelU : le neurone sort toujours o, donc

g’ = 0, donc plus aucun gradient ne passe — o
définitivement. » Division par un nombre proche de o dans la

loss, ou log(0).

» Mauvaise initialisation (poids trop grands).

» Trop de couches sans BatchNorm ni skip. R o
Remede immediat : clip_grad_norm_(params,

» requires_grad=False oublié quelque part. 1.0) et p/10

» Loss détachée du graphe (.item(),

.detach(), conversion en numpy). 3% Le diagnostic en deux lignes

1 for n, p in model.named_parameters():

2 if p.grad is not None:

3 print(n, p.grad.norm().item())
Des normes a 102 ou a nan : vous avez trouveé le
coupable.
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Signal d'entree (bruite)
’ (Wen0
S[i,jl = > KIm,n] I[i+m, j+n]

531 lissage m

m

*noyau

Noyau 3 x3:9 multiplications par pixel de sortie.
=1 S AeyauT=T,0, IT detection de c TbordsT P Les deux propriétés qui font tout

o 1. Linéarité = dérivable, donc entrainable
par gradient.

0 20 o e, 100 120 2. Invariance par translation : si l'objet se
déplace, la réponse se déplace pareil. Le
filtre le reconnait ou qu'il soit.

(x*R)[t] = Z R[m] x[t+m] [ Le petit mensonge de vocabulaire

(== La vraie convolution retourne le noyau. Les bi-
On glisse le noyau et, a chaque position, on calcule un bliothéques implémentent la corrélation croisée
produit scalaire. et l'appellent « convolution » : comme le noyau
est appris, le retournement n'a aucune impor-
tance.

M En 1D — ce que fait un CNN
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Loi normale

[(x; 2y _1_ _x=w?
N(x; i, 0%) ulﬁexp( )

u deplace la cloche o regle la largeur (I'incertitude)
—u=-1s 08 Deux paramétres suffisent : 4 (otl) et o2 (3
quel point c’est flou). En dimension k:z ~
N, x).

Lespace latent de la séance 4 utilise

— =00
0.6

0.0 - - ; 00 : . ; toujours une covariance diagonale : k
x x nombres au lieu de k?, et des dimensions

=02 . o 2 2 . . - . 3 ~

e ety g paonsle Todsgh o) e pleine £ quelconque indépendantes donc interprétables une a

(d? parametres)

une.

Retenez l'idée : un encodeur peut sortir
non pas un point, mais une zone d’'incer-
titude —un g et un o.
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Vraisemblance et KL

Quel modele rend mes donnees On maximise la log-vraisemblance La divergence KL mestrre a quel point deux distributions different (0 = identiques, jamais negative)

les plus vraisemblables ? (= on minimise ~logL) distributions identiques decalage moyen tres diferentes

04 Drlalp)=0.00 Dalqlp) =072 Du(qllp)=531
0.3
0.2
0.1
0.0

-2 0 2 4 6 -2 0 2‘ 4 6
: :
a2)
DKL(qnp):/q(z) log 3125 dz = 0

n
6= argsmin —Z log pg (X;)

a Vaut o si et seulement si g = p. Ce n'est pas une

distance : Dx1.(qllp) # Dxr.(pllq)-
Bruit gaussien = — log p donne la MSE. Sortie binaire
= —logp donne la cross-entropy. Les pertes de la Entre g = N'(y,0?) et p = N(0,1), pas d'intégrale a
séance 1 n’étaient pas arbitraires. calculer:

Dkr, = %(y2+0'2 —logo? —1)
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Récapitulatif — séance 2

P Le reste de la boite a outils

P Le gradient — l'essentiel

1.

Vf = vecteur des dérivées partielles; il pointe
vers la montée, on va a l'opposé.

. Le gradient a toujours la shape de l'objet qu’il

dérive.

. La régle de la chaine multiplie les

sensibilités : c’est la rétropropagation.

. Une couche dense: d.L/oW = §a', et on

remonte avec W'$.

. Multiplier L termes = vanishing / exploding;

remédes : ReLU, BatchNorm, skips, init,
clipping.

>

Une image = un tenseur (C, H, W) ; vérifiez la
shape.

Le produit scalaire mesure une
ressemblance : neurone et filtre.

Une matrice transforme l'espace; son rang dit
ce qui survit.

SVD / PCA : une représentation compacte
existe.

La convolution = glisser un noyau.

La KL mesure l'écart entre deux lois, et vaut o
si elles sont égales.

@ Intuition
Vous avez maintenant tout l'outillage. La suite n’est
que de 'assemblage.
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Séance 3 — Les CNN




£ Ala fin de cette séance, vous saurez

» expliquer pourquoi un MLP échoue sur des 1. Pourquoi pas un MLP?
IR, 2. Manipuler des images

» calculer la taille de sortie et le nombre de

! ¢ 3. La convolution en pratique
paramétres d'une couche de convolution; . ,
L ) 4. Les briques d’'un CNN
» dire a quoi servent kernel_size, stride, , .
padding, out_channels, le pooling et la 5. Larchitecture type
BatchNorm; 6. Ce que le réseau apprend
» lire une architecture de CNN et comprendre ce 7. Entrainer et diagnostiquer

que chaque couche extrait;
. Les architectures avancées (ResNet, transfer learning) ouvrent
» entrainer un CNN et diagnostiquer ce qui ne va

pas.

la séance 4.
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Explosion des paramétres

Le CNN : le MEME petit filtre glisse partout

Une couche dense sur une image, c'est ingerable (poids partages + invariance par translation) ~
A 1. Le nombre de paramétres
150 528 000

Une image 224 x 224 X 3 vers une couche de 1000
neurones :

784 000

150528 x 1000 = 150 millions de poids

10g10 (nombre de poids)

pour une seule couche. Impossible a entrainer,
mémoire explosée, overfitting garanti.

A 2. On détruit la structure

Le flatten met les pixels (0,0) et (0,1) cote a
coOte, mais (0,0) et (1,0) a 224 cases d’écart —
alors qu'ils sont voisins dans 'image. Le MLP doit
réapprendre la notion de voisinage.

A 3. Aucune invariance par translation

Un MLP qui a appris a reconnaitre un chat en haut
a gauche ne le reconnait pas en bas a droite : ce
sont d’autres poids.

MLP dense

MLP dense Conv3x3
7841000 1505281000 364 filtres
(MNIST 282)  (photo 2242 x 3)

72/120



Trois idées

A 1. Connectivité locale A 2. Partage de poids A 3. Hiérarchie
Un neurone ne regarde qu'une Le méme filtre est appliqué a On empile : bords — textures —
petite fenétre (3 x 3, 5 x 5), pas toutes les positions de l'image. motifs — objets.
toute l'image. = invariance par translation gra- = des features de plus en plus
= 9 poids au lieu de 150 000. tuite, et encore moins de para- abstraites et un champ réceptif
métres. de plus en plus large.
MLP dense £ 84000 Couche convolutive
chaque neurone voit tout 64 filtres 3 X 3 sur 3 canaux
= 150528 X 1000 poids =3-3-3-64 + 64 = 1792 poids
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Opérations de base

originale 340 x 340 crop (recadrage) resize +4 (85x85)  flip horizontal rotation 22° luminosite x1.5

#$ Préparer une image pour un réseau A Trois piéges d'images

1. Redimensionner a une taille fixe (le réseau » Oublier /255 : les activations explosent dés la
attend une entrée fixe). premiére couche.
2. Convertir en float32. » Normaliser le train et pas le test (ou avec
3. Normaliser : img/255 — [0, 1], puis souvent d'autres y, o).
(x — p) /o par canal. » Inverser BGR (OpenCV) et RGB (PIL) : le modéle
4. Réordonner en (C,H,W) voit des couleurs fausses et perd plusieurs

points d'accuracy sans erreur visible.
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Data augmentation

Data augmentation : 1 image annotee — des dizaines d'exemples (le label ne change pas)

ORIGINALE
ST |

On apprend au réseau que « un chat tourné
de 15°, plus sombre et décalé, est toujours un
chat ». C'est la régularisation la plus efficace
en vision.

Flip horizontal sur des chats : v/

» Flip horizontal sur des chiffres : X (un 2 miroir n’est
pas un 2)

» Flip vertical sur des photos de rue : X

» Rotation de 90° sur des images satellite ou
histologiques : v/

Et surtout : on augmente uniquement le train, jamais la
| validation ni le test.
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En pratique : torchvision

1 from torchvision import transforms as T

2

3 train_tf = T.Compose ([

4 T.RandomResizedCrop (224, scale=(0.7, 1.0)),

5 T.RandomHorizontalFlip(p=0.5),

6 T.RandomRotation(15),

7 T.ColorJitter(brightness=0.25, contrast=0.25),

8 T.ToTensor (), # -> [0,1],
(C,H,¥)

9 T.Normalize (mean=[0.485, 0.456, 0.406],

10 std =[0.229, 0.224, 0.225]),

11 1)

13 # PAS d’aléatoire en validation / test !

14 eval_tf = T.Compose ([

15 T.Resize (256), T.CenterCrop (224),

16 T.ToTensor (),

17 T.Normalize (mean=[0.485, 0.456, 0.406],
18 std =[0.229, 0.224, 0.225]),
19 1)

*$ A savoir
» L'augmentation est appliquée a la
volée : chaque epoch voit une version
differente de la méme image.

> Les valeurs mean/std ci-contre sont
celles d'lmageNet : on les garde si on
part d'un modéle pré-entrainé.

» Pour la segmentation, 'augmentation
géométrique doit étre appliquée a

lidentique a l'image et au masque (cf.

séance 4).
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Filtres appris

Moyenneur 5x 5 Sobel horizontal Sobel vertical Laplacien Sharpen
IMAGE ORIGINALE (flou) bords verticaux  bords horizontaux contours accentuation

le noyau
(kernel)
utilise :

A Le basculement conceptuel de toute la séance

Pendant 40 ans, la vision par ordinateur a consisté Les 9 nombres d’un noyau 3 x 3 ne sont plus décidés
a concevoir ces noyaux (Sobel, Gabor, SIFT, HOG...) par un humain : ce sont des paramétres 6, initiali-
puis @ mettre un classifieur au bout. Cela marchait... sés au hasard et ajustés par descente de gradient
jusqu'a un certain point. — exactement comme les poids w d’une régression

linéaire, et avec la mécanique de la séance 2. @ Le
réseau ne « voit » pas les images : il ajuste des nombres
pour faire baisser une loss. Que ces nombres finissent par
ressembler a des détecteurs de bords est un résultat, pas
une consigne.
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Convolution pas a pas

Entrée 5 x 5 Noyau 3 x 3 Sortie3x 3

3 o 1 2 7 1 o -1 -6 | -9 | -2

1 5 8 9 3 1 o -1 -9 | -5 | 10
o]

2 7 2 5 1 1 o -1 -2 4 3

(31 + 00+ 1(-1) + (111 + 50 + 8(-1)) + (21+70+2(-1)) = 2-7-0 = -6

On glisse la fenétre orange sur toutes les positions possibles. A chaque position : multiplication terme a
terme, puis somme. Un produit scalaire, comme en séance 2.
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Padding et stride

padding=0 (« valid ») naddine=1 (¢ same ») stride=2

5x5 - 3x3 5%5 = 5x5 5x5 - 2x2

timage rétrécit a chaque couche on ajoute des zéros : la taille est conservée

A La formule a connaitre par cceur

0= {I+2ISJ—KJ+1

I = taille d’entrée, K = kernel_size, P = padding, S = stride, O = taille de sortie.

Cas particulier utile : K impair, P = (K —1)/2,S=1= 0 = | (« same »).

79/120



© Question flash

A Question

Entrée 224 x 224, Conv2d(3, 64, kernel_size=7,
stride=2, padding=3).

a) Quelle est la taille de sortie?
b) Combien de paramétres a cette couche?
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© Question flash

@ Réponse

A Question
Entrée 224 x 224, Conv2d(3, 64, kernel_size=7,
stride=2, padding=3).

a)o = [”‘*;ﬁj +1=[115] +1 = 112, soit
112 X 112 X 64.

b)7x7x3x 64 + 64 =9472.

—_— = =
un filtre filtres  biais

a) Quelle est la taille de sortie?
b) Combien de paramétres a cette couche?

(C'est exactement la premiére couche de ResNet-50.)
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Plusieurs canaux

X Coyt filtres
) sur les 3 canaux 3

entrée un filtre 1 feature map sortie
HxWx3 KxKx3 H x W x1 H x W x Cout
(profondeur = celle de I'entrée)

A Le compte des paramétres A Lerreur de vocabulaire a éviter
46 = K x K x Cp X Cout + G, Un « filtre 3 x 3 » sur une entrée a 64 canaux est
_J"_Ouf g en fait un tenseur 3x 3 x 64, soit 576 poids — pas
poids biais 9.

Indépendant de H et W! C'est le partage de poids : la
méme couche marche sur du 64 x 64 ou du 512 x 512.
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Fiches : convolution

Role: la taille de la fenétre : combien de pixels voisins le filtre regarde d'un coup.

W Trop petit: champ réceptif minuscule, il faut beaucoup de couches. /" Trop grand : beaucoup de para-
métres et de calcul; détails fins perdus.

+ Valeur usuelle: 3 presque partout ; 7 ou 5 seulement en toute premiére couche

Réle: le pas de déplacement de la fenétre; S > 1 réduit la résolution.

b Trop petit: S = 1: résolution conservée, calcul plus lourd. 4 Trop grand : on saute des pixels, perte
d’information spatiale.

+ Valeur usuelle: 1 (avec du pooling pour réduire) ; 2 pour remplacer le pooling

Réle: ajoute des zéros au bord pour éviter que l'image rétrécisse et pour ne pas sous-exploiter les pixels du
bord.

J Trop petit: P = 0: l'image rétrécit a chaque couche, effets de bord. /" Trop grand : beaucoup de zéros
artificiels aux bords.

+ Valeur usuelle: P=(K—-1)/2 pour garder la taille (padding=’same’)

= out_channels (Cout)

Réle: le nombre de filtres, donc le nombre de motifs différents détectés par cette couche. C'est la largeur du
réseau.

W Trop petit: le réseau ne peut détecter que peu de motifs : underfitting. 4 Trop grand : cot mémoire
et calcul, overfitting.

v Valeur usuelle: 32 — 64 — 128 — 256 : on double & chaque réduction de résolution
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Fonctions d’activation

Fonctions d'activation Leurs derivees g'(z) (ce qui circule dans la backprop)
2 Que choisir

» RelLU: le défaut, partout dans les
couches cachées. Simple, rapide.

4
— RelU

— Leaky RelU (0.1)
— GEW

— sigmoid
24— tanh

9(2)

» Leaky ReLU / GELU : si des neurones
« meurent » (bloqués a o).

» sigmoid : uniquement en sortie
binaire.

» softmax : uniquement en sortie
multi-classes.

A Pourquoi elles sont indispensables
Sans activation, empiler deux couches donne W,(W;x) = » tanh : rare aujourd'hui (sauf sorties
(W,W5)x : une seule couche linéaire. Toute la profondeur se- dans [-1,1]).

rait perdue.

La dérivée de la sigmoide ne dépasse ja-
mais 0.25 : sur L couches le gradient est
multiplié par < 0.25L. C'est la courbe me-
surée en séance 2. La ReLU (dérivée = 1) a
rendu les réseaux profonds entrainables.
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Pooling

T Max pool  Avg pool A Max-pooling 2 x 2, stride 2

On garde le maximum de chaque bloc 2x2. La taille est di-
i I e i 37 [ 2% visée par 2 en hauteur et en largeur (donc par 4 en pixels).
702 9|3 7 |9 35 | 625 Aucun paramétre a apprendre.

@ A quoi ¢a sert
1. Réduire le calcul et la mémoire.

2. Elargir le champ réceptif plus vite.

3. Apporter une invariance locale : peu importe ou
exactement, dans le bloc 2 x 2, le motif a été
détecté.

Max-pooling 2 x 2 repete : on perd la resolution, on garde I'information saillante

entree 256x256 128x128 64x64 32x32 16x16
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AvantBN:pu=3.50=24
(decale, mal echelonne)

ApresBN: p=0,0=1
(puis re-echelonne par v, )

A Définition

Pour chaque canal, sur le batch :
Z — Hpatch
2]
v C7batch w3

y et B sont appris : le réseau garde le droit de « dé-
normaliser » s'il en a besoin.

& Ce que ca apporte

entrainement plus rapide et plus stable e permet
des learning rates plus grands e réduit la sensibilité
a linitialisation e effet régularisant léger.

Z= y=yz+p

pre-activation z

A Train = eval

En entrainement, BN utilise les statistiques du batch courant. En évaluation, elle utilise une moyenne mobile
accumulée pendant 'entrainement. D’ou l'obligation d’appeler model.eval() — et le fait qu'un batch_size
de 2 ou 4 rend la BN instable (préférez alors GroupNorm).

85/120



Téte de classification

A Deux facons de « terminer » un CNN

» Flatten + Dense : on aplatit le volume (C, H, W)
en un vecteur de C-H-W valeurs, puis couches
denses.

— beaucoup de paramétres, taille d’entrée figée.

» Global Average Pooling : on moyenne chaque
canal sur toute sa carte, donnant C valeurs.
— presque aucun paramétre, accepte n'importe quelle taille

d’entrée.

Sortie brute du reseau : les logits z Apres softmax : = '/;e {somme = 1)

0.75

chat chien avion voiture bateau chat chien avion voiture bateau

A Piége classique

En PyTorch, nn.CrossEntropyLoss applique déja le
log_softmax. Donnez-lui les logits bruts. Ajouter
un Softmax avant est une erreur fréquente qui dé-
grade silencieusement l'apprentissage.
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Architecture type

extracteur de features (|a partie « convolutive ») téte de classification
entrée BN-RelU x2 MaxPool Conv x2/+ Pool. Conv xzo% GAP Dense
32Xx32%3 32Xx32%x32 16x16x32 8x8x64 4X4X128 128 10

& Le motif universel

La résolution diminue (moins de « ou ») pen-

[Conv — BN — ReLU]*" — Pool
R dant que le nombre de canaux augmente (plus de

o . bloc . « quoi »). Le réseau troque progressivement de
répété 3 a 5 fois, en doublant les canaux a chaque l'information spatiale contre de l'information sé-
fois qu’on divise la résolution par 2. mantique.
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La premiére couche

Les 8 filtres 7 x 7 APPRIS par la 1re couche (personne ne les a concus : ils sortent de la descente de gradient)

filtre 1 filtre 2 filtre 3 filtre 4 filtre 5 filtre 6 filtre 7 filtre 8

EALSEES

$$ D’oll viennent ces images

@ Ce qu’on y voit — et ce qu’on n'y voit pas

Un petit CNN (3 blocs convolutifs) entrainé sur un jeu Plusieurs filtres montrent une orientation nette
de formes géométriques bruitées — cercles, carreés, tri- — rouge d’un c6té, bleu de l'autre : ce sont des
angles. Aprés 25 epochs, il atteint 100 % d’accuracy. Ci- détecteurs de bords, de la méme famille que le
dessus : les 8 noyaux 7 x 7 de sa premiére couche, tels Sobel écrit a la main. Personne ne les a program-
qu'ils sont aprés entrainement. més : la descente de gradient les a trouvés seule.

Mais soyons honnétes : ils restent bruités, loin
des jolis noyaux de manuel. La tache est facile et
le réseau minuscule — il atteint 100 % bien avant
d’avoir besoin de filtres propres. Les filtres nets
« gabor-like » des articles viennent de réseaux
profonds entrainés sur des millions d’images.
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Feature maps

Feature maps : chaque filtre produit une carte d'activation. Plus on descend, plus c'est petit et abstrait.

..

couche 1
8 cartes 647

image d'entree
4 X 64

couche 2
16 cartes 322

B

couche 3
32 cartes 162

M Feature map A La hiérarchie

La sortie d'un filtre : une carte 2D qui indique o, couche 1: bords, contrastes — couche 2 : coins, tex-
dans l'image, le motif recherché par ce filtre est pré- tures — couches profondes : parties d’objets — der-
sent (et avec quelle intensité). niére couche : concepts.

La résolution baisse (642 — 322 — 162), le nombre
de cartes monte (8 — 16 — 32).
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CNN en PyTorch

t import torch.mn as mn
2
5 def bloc(c_in, c_out): # Conv-BN-RelU
22, puis Pool
return nn.Seq ial(

nn.Conv2d(e_in, c_out, 3, padding=1),
6 nn . BatchNorm2d (c_out),

nn.ReLU(inplace=True),
7 nn 2d(c_out, c_out, 3, padding=1),
nn.B orm2d (c_out)
inplace=True),
5 nn 1(2)) ’
model = nn.

bloc (3, 32),
bloc (32, 64),
bloc (64, 128),

32232 -> 16216
16216 -> 828
828 > fz4
-> (128, 1, 1)

- w o ow

2 10 classes

# " 300 000 paramétres

t opt =
torch.optim.Adami (model.parameters (),
2 lr=te-3,

weight_decay=1e-4)

sched =

torch.optim.lr_scheduler.CosineAnnealingLR (

4 opt,

T_max=n_epochs)

lossf = nn.CrossEntropyloss()  # attend
des LOGITS

7 for epoch in range(n_epochs):
model.train()
for xb, yb in train_loader:

xb, yb = xb.to(dev), yb.to(dev)

_grad ()
loss = lossf(model(xb), yb)
13 loss.backward()
opt.step ()
sched.step () # 1 fois

par epoch

model.eval()
with torch.no_grad():

acc = accuracy(model, val_loader)
20 print (epoch, round(acc, 4))

3$ Deux remarques

@ Cest exactement la boucle de la séance 1;
seul le modéle a changé.

@ Le scheduler CosineAnnealingLR fait dé-
croitre n : grands pas au début, petits pas a
la fin. Un sched.step() par epoch, quelques
points gagnés gratuitement.
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Lire les courbes

Sous-apprentissage
(underfitting)

Sur-apprentissage
(overfitting)

Learning rate trop grand

Entrainement sain

— train
— |
1.5 1.5 1 1.5 1 1.5
1.0 1.0 1 1.0 1 1.0
0.5 1 0.5 A 0.5 A 0.5 1
0.0 T T 0.0+ T T 0.0 T T 0.0 T T
20 40 0 20 40 20 40 20 40
epoch epoch epoch epoch

modele trop simple / trop peu d'epochs
- agrandir le modele, entrainer plus

- augmentation, dropout, weight decay, loss qui oscille ou explose
early stopping, plus de donnees 0

~ diviser n par

les deux courbes descendent,
ecart faible et stable

A Toujours tracer train ET validation, a chaque epoch

Une seule courbe ne dit rien. C'est 'écart entre les deux qui vous renseigne, et sa tendance qui vous dit
quand arréter.
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Check-list CNN

A La loss ne bouge pas du tout #S Le protocole de débogage, dans l'ordre

» Learning rate trop petit (ou trop grand!). 1. Affichez un batch : images et labels. Sont-ils

» Oubli de opt.zero_grad() ou de corrects? A lendroit?

loss.backward(). 2. Surapprenez 10 images sans augmentation ni
u p - - o
» Images non normalisées (valeurs 0-255). regulansatlon. Vous devez atteindre 100 %.
Sinon : bug.

» Un Softmax en trop avant CrossEntropyLoss.
3. Verifiez la loss initiale : pour K classes

équilibrées, elle doit valoir ~ log K (~ 2.30

A La loss devient NaX pour 10 classes). Sinon : probléme

learning rate trop grand e division par zéro dans la diinitialisation ou de labels.

» Labels décalés (1.10 au lieu de 0..9).

loss e 1og(0) e données contenant des Nal. Reméde 4. Faites tourner 1 epoch sur 1% des données
immédiat : diviser n par 10, ajouter du gradient pour vérifier la mécanique.
clipping.

5. Ensuite seulement, lancez le vrai
entrainement.
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Récapitulatif — séance 3

2 La méthode, inchangée depuis la séance 1
s

Un CNN = connectivité locale + partage de » Méme split, mémes métriques, méme
poids + hiérarchie. discipline.

2. Une convolution glisse un noyau et calcule » Mémes hyperparamétres d’optimisation, plus
des produits scalaires. ceux de la conv.

3. 0=[(I+2P-K)/S]+1et » Méme overfitting, avec une arme en plus : la
#6 = K2Ci, Cout + Cout- data augmentation.

4. La résolution baisse, le nombre de canaux » Méme rétropropagation qu’en séance 2 : un
monte. noyau de convolution est un paramétre

5. Les filtres sont appris, pas concus — et ils Sl Ul LI
e e

La séance 4 part de la et va dans deux directions :
plus profond (ResNet, transfer learning), puis plus
loin que la classification — on remplace la téte par
un décodeur qui reconstruit une image.
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Séance 4 — U-Net et espace latent




£ Ala fin de cette séance, vous saurez

» expliquer ce qu'un neurone profond « voit » 1. CNN avancé
(champ réceptif) et pourquoi les connexions champ réceptif, ResNet, transfer learning

résiduelles rendent la profondeur possible; 2. U-Net et segmentation

» réutiliser un modéle pré-entrainé (transfer remonter en résolution, skips, Dice

learning) et choisir quoi geler; 3. Lespace latent

» lire 'architecture d'un U-Net et dire pourquoi ses auto-encodeur, goulot, distribution latente

skip connections sont indispensables; o )
Une seule idée relie les trois : on garde l'extracteur convolutif,

» comprendre ce qu’est un espace latent, comment on change ce qu’on met au bout.
on le construit et comment on le visualise.
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Champ réceptif

Le champ receptif grandit avec la profondeur Ce qu'un neurone profond 'voit' de I'image

Deux convolutions 3 x 3 empilées « voient »
5 X 5, mais avec 2 X 9 = 18 poids au lieu de
25 — et une non-linéarité en plus. C'est pour
cela que VGG a remplacé les gros noyaux par
des empilements de 3 x 3.

300 | =@ convs 3x3 seules
~e— convs 3x 3 + pooling

champ receptif (pixels)

2 4 6 8 10 12
profondeur (nombre de couches)

leviers pour l'agrandir
profondeur (empiler des couches) e pooling

A Définition | stride (chaque division par 2 double le
Le champ réceptif d’'un neurone est la région de l'image champ) e convolution dilatée (dilation=2:le
d’entrée qui influence sa valeur. noyau saute un pixel sur deux, champ élargi

a colt constant).

A Piége classique

Pour classifier un objet, il faut que le champ
réceptif des derniéres couches couvre l'ob-
jet entier. Un réseau trop peu profond sur de
grandes images ne « voit » jamais 'objet dans
son ensemble.
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Architectures marquantes

LeNet-5 VGG-16 ResNet ViT
1998 2014 2015 2020
AlexNet Inception U-Net
2012 2014 2015

Modéle Couches Params L'idée apportée
LeNet-5 7 60 k la formule conv — pool — dense, sur des chiffres manuscrits
AlexNet 8 60 M ReLU + dropout + GPU : le déclic d'ImageNet 2012
VGG-16 16 138 M uniquement des 3 x 3 empilés : la profondeur paie
Inception 22 5M plusieurs tailles de noyaux en paralléle
ResNet-50 50 25 M les connexions résiduelles : on peut aller a 150 couches
U-Net 23 M skip connections pour la segmentation — dans 30 minutes

Notez la tendance : le nombre de paramétres baisse aprés VGG. On n'a pas gagné en empilant plus de poids,
mais en trouvant de meilleures fagons de les connecter.
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X A Bloc résiduel

sortie = F(X) + X

Conv3x3+BN La couche n'apprend plus la transformation compléte, mais
seulement la correction F(x) a apporter a son entrée.

skip @ Pourquoi ca marche

connection

(identite) 1. Si une couche est inutile, il lui suffit d'apprendre
& = 0: ajouter des couches ne peut plus dégrader le
réseau.

Conv3 x3+BN

2. Le gradient a une autoroute :
A(F(X) +X)/0x = F'(X) + 1.

Le vanishing gradient vient de la multiplication de L facteurs
< 1. Le +1 du bloc résiduel garantit qu'un terme au moins
vaut 1 : la chaine ne s'écrase plus. C'est exactement le re-
méde annoncé sur la courbe des gradients.

RelU

i

F(X) +X
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Transfer learning

Modéle pré-entrainé (ImageNet, 1.2 M images)

- - _ on jette la téte
[ Conv 1-2 ] [ Conv 3-4 ] [ Conv 5-6 ] [ Conv 7-8 ] [Densemoo] (vos classes différent)

Votrg modéle (30p images)

on en met une neuve,
[ Conv 1-2 ][ Conv 3-4 ][ Conv5-6 ][ Conv7-8 ][ DENSER ] initialisée au hasard

on copie les poids : ces filtres savent déja voir des bords, des textures, des formes

of

@ gelées (requires_grad=False) o' ré-entrainées avec un n 10x plus petit

Les premiéres couches apprennent des features génériques (bords, textures) qui servent pour n'importe
quelle image — chats, cellules, radiographies ou satellites. Seules les derniéres sont spécifiques a la tache
d’origine. Et requires_grad=False, C'est simplement dire a autograd de ne pas calculer ce gradient-la
(séance 2).
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Stratégies de fine-tuning

Vos données Proches d'ImageNet ? Stratégie Learning rate
Peu (< 1000) oui geler tout, ré-entrainer la téte seule 1073 sur la téte
Peu (< 1 000) non (IRM, satellite) geler les premiéres couches, fine- 1074
tuner les derniéres
Beaucoup (> 10 k) oui fine-tuner tout le réseau 1074, cosine
Beaucoup (> 100 k) non entrainer de zéro devient envisa- 1073
geable
1 from torchvision import models
2
3 model = models.resnet18(weights=models.ResNet18_Heights.DEFAULT)
4 for p in model.parameters():
5 p-requires_grad = False # on géle tout
6 model.fc = nn.Linear(model.fc.in features, 3) # téte neuve : dégelée par défaut
7
8 opt = torch.optim.AdamW(model.fc.parameters(), lr=le-3) # on n’optimise (UE la téte

A Piége classique
Utilisez toujours un learning rate plus petit qu'un entrainement de zéro : sinon les premiers gradients,
énormes et aléatoires (a cause de la téte neuve), détruisent les features pré-entrainées. Astuce : geler 1-
2 epochs le temps que la téte se stabilise, puis tout dégeler.
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Métriques par tache

Classification Détection Segmentation Reconstruction
«c'est un chat » n . s « refais-la »
«un chat, ici » « ces pixels-la »
A
ccuracy, F1, loU, mAP loU, Dice MSE, _mspecuon
top-1 / top-5. visuelle
séance 3 (hors programme) maintenant en fin de séance
loU = 0.91 loU = 0.49 loU = 0.24 loU = 0.04
Dice = 0.95 Dice = 0.66 Dice = 0.39 Dice = 0.08

bleu = verite terrain Y  orange = prediction Y  vert = intersection

A Dice (le F, spatial)

AN B 2|ANB|
IoU= —— € [0,1 Dice = ———
[AUB| [o.1] T AT+ 1]
Seuil de 0.5: la convention usuelle pour « détection Toujours > loU. La métrique standard en imagerie
correcte ». médicale.
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Segmentation semantique

Segmentation sémantique
image x modéle masque y sortie de méme
taille que U'entrée :
une classe par pixel
HxWx3 Hx W x K

@ C'est une classification... par pixel
Pour 512 x 512, c'est 262 144 classifications simulta-

#S 0ii on en a besoin

imagerie médicale (tumeurs, organes) e voiture au-

nées — mais qui doivent étre cohérentes entre elles. tonome (route, piétons) e télédétection (cultures,
batiments) e microscopie (cellules) e retouche photo
(détourage).
A Le dilemme

Pour dire ce que c’est, il faut du contexte = descendre en résolution (grand champ réceptif). Pour dire ol
exactement, il faut de la précision spatiale = ne pas descendre.
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Upsampling

carte3x 3
(a agrandir)

Upsample nearest
+ conv - sur

Upsample bilineaire
+ conv = doux

ConvTranspose2d stride 2
- appris, mais artefacts

R Deux fagons de faire

Upsample + Conv : on agrandit bétement (plus proche voisin ou
bilinéaire), puis une convolution normale « répare ». v simple, pas
d'artefacts — le choix par défaut.

ConvTranspose2d : chaque pixel d’entrée « dépose » le noyau, pon-
déré, dans la sortie. L'agrandissement est appris. x produit des artefacts
en damier.

A Uartefact en damier ( )

Quand kernel_size n'est pas divisible par stride, les fenétres
de dépdt se recouvrent inégalement : certains pixels regoivent 4
contributions, leurs voisins 2. D'ou la grille visible.

Remeédes : K divisible par S (typiquement K = 4, S = 2), ou Upsample
+ Conv2d.
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Architecture U-Net

skip connections : concaténation le long des canaux

612
64 ch
—
322
& sch
& usd
]
8 ——
= 162
=
o 2s6¢ch

M La forme en U

Descente (contracting path) :
gagne du contexte.

Remontée (expanding path) : upsampling + conv, on
regagne la résolution.
Skips : on concaténe la carte de I'encodeur a celle
du décodeur, au méme niveau.

[

bottleneck 82, 512 ch.

conv + pooling, on

2 Conv 1x1
64
_— — masque
6i.ch 642 x K

yn3iaodia

R

@ Pourquoi les skips sont indispensables

Le bottleneck sait quoi (« il y a une cellule »), mais
il a perdu le ou précis : un trait de 2 pixels ne survit
pas a trois divisions par 2. Les skips réinjectent les
cartes haute résolution du début, qui contiennent
les contours exacts.
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Skip connections

A La difference avec ResNet

ResNet : sortie = F(X) + X — une addition, les canaux
se mélangent, leur nombre ne change pas.

U-Net : sortie = [up(z) ; skip] — une concaténation
le long de l'axe des canaux. Les deux sources restent y )

L. . N écodeur skip encodeur
distinctes, et la convolution suivante apprend comment 128 canaux 128 canaux
les combiner.

J

torch.cat([up, skip], dim=1)

(N,128,32,32) et (N,128,32,32) — (N, 256,32,32). D'oll
le blk(4*c, 2*c) dans le code : l'entrée du bloc déco- .
deur a deux fois plus de canaux. 5;’222‘“?&
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U-Net en PyTorch

1 £ blk(i, o) = Conv-BN-RelU =2

(voir

l’auto-encodeur convolutif)

2 class UNet(nn.Module):
3 def __init__(self, c=32,

n_classes=1):

a super ().

__init__()

A Les quatre piéges
1. Taille d’entrée divisible par 2Profondeur (jcj
23 = 8), sinon les shapes ne coincident

5 self.el, self.e2, self.e3 = blk(1, c),
blk(c, 2%c), blk(2%c, 4%c) , N .
6 self.bott = blk(d*c, Bxc) 2. Les canaux d’entrée des blocs décodeurs

sont doublés par la concaténation.

plus a la concaténation.

self.u3, self.d3 = up(8+%c, 4*c), blk(8%c,
4%c) £ B4c = frc up + ftc skip

self.u2, self.d2 = up(4*c, 2%c), blk(4xc, 3. Lasortie estune conv 1 x1: le «
2x¢) classifieur par pixel ».
) self.ul, self.dl = up(2*c, c), blk(2*c, . . . .
<) 4. On renvoie des logits : sigmoide et
0 self.out = nn.Conv2d(c, n_classes, 1) softmax sont dans la loss.

# conv lz1

def forward(self, x):

1 = self.el(x) z
64264
14 52 = self.e2(F.max_pool2d(si, 2)) H
32232
15 s3 = self.e3(F.max_pool2d(s2, 2)) 2
16216
18 b = self.bott(F.max_pool2d(s3, 2)) z
828
17 d3 = self.d3(torch.cat([self.u3(b), s3],
dim=1))
d2 = self.d2(torch.cat([self.u2(d3), s2l,
dim=1))
19 di = self.di(torch.cat([self.u1(d2), si],
dim=1))
Teturn self.out(d1) H

logits, 64z6f

up(i,o) = nn.ConvTranspose2d(i, o, 2, stride=2)
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Pertes de segmentation

Dice : sensible au recouvrement global,

BCE : pixel par pixel, ignore la forme globale robuste au desequilibre fond/objet
—— BCE, pixel de la classe 1 1.0 —— 1 Dice quand on predit tout a 0
—— BCE, pixel de la classe 0 «eo reference
4 08
0
o3 Zos
g g
%2 204
1 0.2
0 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
probabilite predite pour le pixel proportion de pixels de I'objet dans I'image

3% Ce qu’on utilise en pratique
2% pivi+
Lpice =1- 72_5‘;‘7;'3/_ ie L = Lace + Loice
- brobabilité prédite d T T ! ‘e 0.1} la vérite La BCE donne des gradients stables partout; le Dice

Pi = probabilite predite du pixet, yj (&) B optimise directement la métrique et corrige le dés-
Le € évite la division par zéro quand le masque est Fern A

N équilibre fond/objet (une tumeur peut occuper 0.5
vide. o )

% des pixels).

A Lepiége: avec la BCE seule sur une image ou l'ob-
jet occupe 1 % des pixels, le modéle « tout a zéro
» obtient une loss déja trés basse et y reste coincé
— exactement le piége de l'accuracy de la séance 1,
transposé aux pixels.
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Effet des skips

Segmentation : Dice = 0.994 avec les skip connections, 0.946 sans (contours flous)

‘WHH n . u .
mmWWH H u ﬂ E
et
(avec skips)

Les skip connections rendent I'apprentissage
plus rapide ET plus precis

1N
IS

Dice sur la validation

0.2 e~ U-Net (avec skips)
—e— sans skips
0.0

2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
epoch

%S Le protocole

Deux réseaux strictement identiques (mémes couches,
mémes paramétres, méme entrainement), a une diffé-
rence prés: dans le second, les skip connections sont cou-
pées. Tache : retrouver le contour (2 pixels d’épaisseur) de
formes bruitées.

@ Intuition
Sur des structures fines, le bottleneck 8x8 ne peut pas en-
coder la position exacte d'un trait. Sans skips, le décodeur

devine; aveg, il lit la carte haute résolution de l'encodeur.
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#$ Préparer les données #$ Entrainer et évaluer

» Taille d’entrée divisible par 2P™f (256, 512...). » Loss :BCEWithLogitsLoss + Dice (binaire)
. ou CrossEntropyLoss + Dice (multi-classes).

» Images trop grandes? Découpez en patches
avec recouvrement, puis recollez les » Métrique de suivi : Dice ou loU sur la
prédictions. validation, jamais la loss seule.

» L'augmentation géométrique doit s'appliquer » Optimiseur : AdamW, i = 1073, cosine.
a limage et au masque (méme rotation, » Batch size souvent petit (2-8) car les cartes
méme flip). Laugmentation colorimétrique, a sont volumineuses = méfiance avec la
l'image seule. BatchNorm, envisagez Grouplorm.

» Masque en Long pour le multi-classes, en » Regardez les prédictions, pas seulement les
float pour le binaire. chiffres.

P Aretenir

Le U-Net est aujourd’hui Uarchitecture par défaut dés qu’une sortie a la méme géométrie que l'entrée : seg-
mentation, débruitage, super-résolution, prédiction de profondeur — et le cceur des modéles de diffusion.
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Auto-encodeur

entrée
d dim.

A Annoter coiite cher

Classer une image : 2 s. Segmen-
ter pixel par pixel : plusieurs mi-
nutes — et par un radiologue, pour
une IRM. Les images non anno-
tées, elles, sont gratuites et illimi-
tées.

L=|X=X|> (acible, ceest entrée )

Décodeur %

code latent

k dimensions reconstruction

d dim.

M Auto-encodeur @ Pourquoi ¢a apprend

B o d Copier lentrée serait trivial —
z=fy(X) € R, &=ge(2) €R% |R <| majs il faut passer par k nombres
La cible, c’est l'entrée. Aucune an- seulement. Le réseau est obligé

notation. de garder ce qui compte et de je-

ter le reste. z devient un résume.
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Dimension du goulot

Auto-encodeur : plus le goulot k est petit, plus on compresse - et plus on perd de details

oo i’ [ﬂ E.‘ [! ‘i ‘! [‘] .‘ Réle: la taille du code : combien de nombres
wse 00273 i‘ [ﬂ I‘J [q l,'i I‘ [|] I‘l résument une image.

e : 5 f \ Trop petit : reconstruction floue, mais re-
reeeo F‘ [l] t] [! Fj l‘ [ ] .!_ présentation trés compacte. 4 Trop grand :
st 06100 n‘ [Il rj [! F‘l l‘ []] ._ il ne compresse plus rien; a la limite k = d, il

e 3 . * apprend lidentité.
<o B [ Ed [4 W1 B [ K] ouats

v Valeur usuelle : 2 pour wisualiser ;
e 0:0086 i‘ [Ii Ej [1 Fj l] [‘] '_ 16-256 pour utiliser
Compromis compression / fidelite
@ Intuition

§ 0.025 D . 5 —
2 e vraies reconstructions : cinq auto-
2 encodeurs entrainés sur des chiffres 8 x 8,
n 0.020 o .

S de k =23k = 32. Avec k = 2 il ne reste que
= 0015 la forme générale; avec k = 32 on ne voit
M presque plus la différence.

&

= 0.010

: : I T ) T #$ Deux usages immédiats

5 10 15 20 25 30 — - _ s
dimension du code latent k Débruitage : on donne X bruitée en entrée, on

demande x propre en sortie. Détection d’ano-
malies : on entraine sur du normal seulement;
ce que le modéle reconstruit mal est suspect.

110/120



AE linéaire = PCA

Un auto-encodeur LINEAIRE retrouve (presque) la PCA : MSE PCA = 0.0239 vs MSE AE = 0.0239

~-HMEIMEM
~ M EIMA L EY
— FIMEI[Y k]

[ Le résultat & Donc a quoi sert un AE?

Si lencodeur et le décodeur sont linéaires et que Afaire la méme chose, en non linéaire. Les couches
la loss est la MSE, le sous-espace optimal trouvé cachées et les RelU lui permettent de suivre des
par l'auto-encodeur est exactement celui de la PCA variétés courbes que la PCA, limitée aux sous-
(séance 2). Ci-dessus, les deux MSE sont identiques a espaces plats, ne peut pas capturer.

1074 prés. L'auto-encodeur est une PCA non linéaire. C'est la

meilleure fagon de le retenir.
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AE convolutif

1 def down(i, o): 2 stride 2 : divise H et ¥
par 2
2 return nn.Sequential(nn.Conv2d(i, o, 3, 2,
1), nn.ReLU())
3 def up(i, o): # upsample puis conv :
multiplie H et ¥ par 2
4 return

nn.Sequential (nn.Upsample (scale_factor=2),

. nn.Conv2d(i, o, 8,
padding=1),
nn.ReLU())

class ConvAE(nn.Module):
def __init__(self, k=32):
super () .__init__ Q)
10 self.enc = nn.Sequential(
#1262 64
11 down (1, 16), down(16, 32), down(32,
64), # -> 6428z 8
12 nn.Flatten(), nn.Linear (64%8*8, k))
>k

13 self.dec = nn.Sequential(
12 nn.Linear(k, 64%8%8),
nn.Unflatten(1, (64, 8, 8)),
15 up(64, 32), up(32, 16),
t > 16z
32 @ 32
16 nn.Upsample (scale_factor=2),
# > 16 2 64 = 64
v (16, 1, 3, padding=1),
nn.Sigmeid())

def forward(self, x):
20 z = self.enc(x)
21 return self.dec(z), z

@ C'est un U-Net sans les skips

L'encodeur est le CNN de la séance 3 auquel on a
retiré la téte de classification; le décodeur est son
miroir.

Retirez les skips d’'un U-Net et vous obtenez un
auto-encodeur; ajoutez-les a un auto-encodeur et
vous obtenez un U-Net. C’est la méme famille, avec
deux objectifs difféerents : comprimer ou localiser.
3% Quelle loss? pixels continus dans [0,1] : MSE;
pixels quasi binaires : BCE, souvent plus nette car
elle pénalise davantage les erreurs proches de 0 et

1.
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Espace latent troué

A On ne peut pas générer @ Ce qu'il nous faudrait

Rien ne contraint ou 'encodeur place les codes z. Il Un espace latent ot :

peut les éparpiller, laisser des trous, créer des ilots. » tout point décode en quelque chose de
Résultat : si vous tirez un z au hasard et le décodez, plausible;

vous tombez presque siirement dans une zone vide
= le décodeur produit une bouillie.

» les points proches décodent en images
proches;

» on connait la distribution des z, pour pouvoir
y échantillonner.

Un auto-encodeur compresse. Pour qu'il génére,
il faut contraindre la forme de 'espace latent.
C'est exactement ce que fait le VAE — et c’est la que servent la gaussienne et la KL de la séance 2.

113/120



Le VAE

terme KL force

.
<

terme de reconstruction

P La loss, telle qu’on la code

Luae = Lrec +B- 338, (42 + 07 ~logo? —1)
R —— —
& @
(1) |Ix — X||? ou BCE(x,X) : « ¢a ressemble a
l'entrée ».
(2) la KL de la séance 2: « les codes restent
groupés autour de 0 ».

[E D'oil vient-elle ?

On ne sait pas calculer log pg(x) : il faudrait
intégrer sur tous les z. On maximise donc
une borne inférieure, 'ELBO, dont les deux
termes sont exactement ceux-ci. Maximiser
la borne suffit.

@ Une tension permanente

La reconstruction veut des codes trés sépa-
rés (pour distinguer les images); la KL les
veut tous groupés autour de o. L'équilibre
produit un espace latent a la fois informa-
tif et continu.
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Version naive : on ne peut pas apprendre

tire
U0 - z
toire

le gradient ne passe pas

le hasard est sorti du chemin :
c'est une entrée, pas une opération

A Le probléme

Un tirage aléatoire n’est pas dérivable : on ne peut

R Z=u+00e¢, e~ N(o,I)

pas calculer dz/ 9oy a travers un sample (). Sans cela, it toui N 2 is Cest maint t

l'encodeur ne regoit aucun gradient et n’apprend ja- Z sult toujours (#, %), mais C'est maintenan une
. o 2 fonction dérivable de y et o. Le hasard est confiné

mais — reprenez la chaine de la séance 2 : elle est . P , <

coupée dans &, qui ne dépend d’aucun parameétre.
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VAE en PyTorch

1
2
3
4

17

18

class VAE(nn.Module):

def __init__(self, d=784, h=256, k=2):
super (). __init__()
self.enc = nn.Sequential(nn.Linear(d, h),
nn.ReLU())
self.fc_mu = nn.Linear(h, k)
self.fc_logvar = nn.Linear(h, k) *
log(sigma-2)
self.dec = nn.Sequential(mn.Linear(k, h),
nn.RelU(),
nn.Linear(h, d),
nn.Sigmoid())
def forward(self, x):
h = self.enc(x)
mu, logvar = self.fc_mu(h), self.fc_logvar(h)
std = torch.exp(0.5 * logvar) #
sigma
eps = torch.randn_like (std) #
bruit
z = mu + std * eps * LE
TRICK
return self.dec(z), mu, logvar
def vae_loss(x_hat, x, mu, logvar, beta=1.0):
rec = F.binary_cross_entropy(x_hat, x,
reduction="sum"
kl = -0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) -
logvar.exp())
return (rec + beta * k1) / x.size(0) #

moyenne par esemple

A Pourquoi 1ogvar et pas o ?

» Un réseau sort n'importe quel réel; or o
o A 2 g
doit &tre > 0. o = e2 8% ['est toujours.

» Numériquement bien plus stable : pas
de 1og(0) dans la KL.

S Générer, aprés entrainement

1 model.eval()
2 with torch.no_grad():

3 z = torch.randn (16, k) # dans
w(0,1)
4 ings = model.dec(z) t 16

images neuves

L'encodeur ne sert plus : il n'était la que pour
organiser l'espace latent pendant l'entraine-
ment.
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AE contre VAE

L'AE eparpille les codes ou il veut ; le VAE les CONTRAINT a remplir une gaussienne - on peut echantillonner

Auto-encodeur classique VAE (B=1) Les deux termes de I'ELBO

-10

3 {cercles = x(0,1)

= terme de reconstruction

404 —— terme KL (regularisation)
)
a
£
Q
x
v
e
©
=]
2
2 104
>
o4~
-5 0 5 10 0 200 400

A gauche, UAE étale ses codes librement, avec des
trous et des bras isolés. Au milieu, le VAE les a repliés
dans une gaussienne compacte : les classes restent
séparées, mais sans espace vide entre elles.

epoch

S En pratique

A droite, les deux termes de la loss pendant l'en-
trainement. La reconstruction descend; la KL monte
d’abord ('encodeur exploite I'espace) puis se stabi-
lise : le modéle a trouvé son équilibre.

A 0n ne peut faire ce genre de figure directement

que pour R = 2. Au-dela, on projette avec une t-SNE
ou une UMAP.
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Générer et interpoler

Ce qu'il faut voir dans la grille

» Aucune case vide : tout point de l'espace latent décode en
quelque chose de plausible. C'est le résultat direct du terme
On decode une grille de z : le VAE GENERE KL
des chiffres qui n'existent pas o

» Les transitions sont continues : les chiffres se déforment
progressivement en leurs voisins.

» Aucune de ces images n'est dans le jeu d’entrainement : le
modéle genére.

Interpolation dans I'espace latent : z; = (1 t)za + t 25 - les etapes sont toutes plausibles

t=1.0 arrivee

BN EHE AR E

@ Le test de qualité d’un espace latent

On encode deux images en z, et zg, puis on décode z; = (1-t)zy +
tzg. Si toutes les étapes sont plausibles, I'espace est bien struc-
turé. Comparez avec une moyenne pixel a pixel : elle donne tou-
jours une image floue et double.
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Le paramétre j

B dose la regularisation : reconstruction fidele « espace latent bien organise

B=1: VAE standard B=6: posterior collapse

B=0: c'est un AE
(bon compromis) (tout s'ecrase sur 0)

B=03
(aucune structure imposee) reconstruction privilegiee

=20 0 -25 0.0 2.5 -2 0 2 0.00 0.01
2z 2y 21 21

Les imasges sont floues — pourquoi

Réle: le poids du terme KL : le curseur entre fidé-
lité de reconstruction et organisation de l'espace
latent.

J Trop petit: B — o0 : on retombe sur un
auto-encodeur ordinaire, on ne peut plus générer.
M Trop grand: posterior collapse : 'encodeur ren-
voie 4 = 0,0 = 1 pour toute entrée, il ignore x et
le décodeur produit une image moyenne.

+ Valeur usuelle : 1 (VAE standard) ; 2-10

La loss de reconstruction est une moyenne pixel a
pixel. Face a l'incertitude (« ce bord est-il ici ou 2 pixels
plus loin? »), la solution qui minimise la MSE est la
moyenne des possibilités — donc un bord flou. C'est
une limite structurelle, pas un défaut de réglage.

pour un latent plus « démélé »

Reméde courant au posterior collapse : le KL annea-
ling — faire monter g de 0 a 1 progressivement sur les
premiéres epochs, pour laisser le modéle apprendre a
reconstruire avant de le contraindre.
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Récapitulatif — seance 4

£ CNN avancé (punet [l PEspacelatent

» Le champ réceptif doit » Encodeur-décodeur + skip » AE = U-Net sans les skips : il
couvrir l'objet. connections par comprime au lieu de

» ResNet: 7(x) +X; le +1 dans concaténation. localiser.
la dérivée est l'antidote au » Les skips restituent la » Version linéaire = PCA.
vanishing gradient. résolution spatiale perdue ~ U A sl (Bfiss dastrs e

au bottleneck (mesuré : Dice

» Transfer learning : geler les
0.99 contre 0.95).

premiéres couches, n plus
petit, ne jamais repartir de » Loss BCE + Dice; métrique
zéro. Dice / loU.

on ne peut pas générer.

» Encoder une distribution +
KL = latent continu, on peut
échantillonner et interpoler.

» Entrée divisible par
2profondeur

0l tout cela se retrouve : Stable Diffusion

un auto-encodeur compresse l'image 512 x 512 en un latent 64 X 64 —
un U-Net y débruite pas a pas — le décodeur reconstruit l'image finale.

Les deux architectures de cette séance, littéralement, dans lordre.
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Annexes



Vue d’ensemble

Régression /

classification CNN Usiet Espace latent
. Am o q entrée : une image Ao q
entrée : X entrée : une image AR 5 0 entrée : une image
sortie : un nombre sortie : une classe sortie : [a méme
(un masque)
ou une classe loss : Cross-Entropy ) loss : recon. + BKL
loss : BCE + Dice
loss : MSE / CE

Dans les quatre cas : un modéle paramétré f; + une
fonction de coiit £ + une descente de gradient.
Seuls changent la forme de fy et ce qu'on met en face dans L.



Formulaire (1/2)

[ Modéles et pertes
Jg=w'x+b
p=0c()=1/(1+e7?)
pr = e*/3je%  (softmax)
MSE = 1 3:(9; - vi)?
BCE = — 1 Zi[yilog pj + (1-y;) log(1 - p))]
CE=-1 3 Yk ViklogPik

[ Optimisation

6 — 6 -nVe(B)
iters/epoch = [n/batch_size]

Jreg =)+ Aw|3  (weight decay)

[ Métriques de classification

_ _ TP+IN _ 1P
ACC = TprTN FPEFN Prec = mpipp

_ _1TP _ 2Prec-Rec
Rec = i F1 = Precirec

_ |AnB| s _ 2|AnB|
loU = ;255 Dice = fg

[ Métriques de régression
RMSE = /7 3(y; - ¥)?

MAE = 1 3 |y; - ¥l

2 _ . S92
R =1- 5007




Formulaire (2/2)

Sli.jl = Zm Zn K[m.n]1[i + m.j+n]

I+2P - K
0= [TJ‘F'I

#9 = K'K'C,'n 'Cout + Cout
Cas « same » : K impair,P= (K-1)/2,S=1=0=1.
[ Batch Normalization

Z-Hs y=yz+p

’2
O'B+€

pp, op : statistiques du batch en train; moyennes mobiles

N

en eval.

[ Auto-encodeur / VAE

Lag = [1X = ga (fp () II?

zZ=pu+00e, e~ N(0]I)

k
Dkr = 3 XL, (17 +0F —logo? —1)

Lyae = Lrec + BDkL
ELBO = Eq, [log ps (X|2)] - DxL(qslp)

[ Segmentation

Lo —q_ _2XiPYite
Dice XiPi+2iyi+e

L = Lpce + Loice




Frangais

Anglais

Francais

Anglais

apprentissage supervisé
jeu de données
exemple, individu
variable, caractéristique
étiquette, cible
entrainement / validation
fonction de codit, perte
descente de gradient
taux d’apprentissage

lot

époque
sous-apprentissage
sur-apprentissage
régularisation

fuite de données

supervised learning
dataset

sample

feature

label, target
training / validation
loss, cost function
gradient descent
learning rate

batch

epoch

underfitting
overfitting
regularization

data leakage

noyau, filtre

carte d'activation

pas de déplacement
remplissage
sous-échantillonnage
sur-échantillonnage
champ réceptif

partage de poids
connexion résiduelle
apprentissage par transfert
réglage fin

goulot d’étranglement
espace latent
segmentation sémantique
astuce de reparamétrisation

kernel, filter

feature map

stride

padding

pooling, downsampling
upsampling

receptive field

weight sharing

skip / residual connection
transfer learning
fine-tuning

bottleneck

latent space

semantic segmentation
reparameterization trick




Ressources

» Géron, Hands-On Machine Learning with
Scikit-Learn, Keras & TensorFlow — le plus

accessible, trés pratique.

» Goodfellow, Bengio, Courville, Deep Learning
— la référence théorique (gratuit en ligne).

» Bishop, Pattern Recognition and Machine
Learning — pour le versant probabiliste.

» Prince, Understanding Deep Learning (2023) —
moderne et trés bien illustré (gratuit en ligne).

#S Cours et ressources en ligne

» (S231n (Stanford) — la référence sur les CNN.

» fast.ai — approche pratique, du code dés la
premiére heure.

» Documentation scikit-learn — le guide
utilisateur est un cours a lui seul.

» Tutoriels officiels PyTorch.

» Distill.pub — articles visuels (dont un
excellent sur les artefacts en damier).

2% Articles fondateurs

LeCun et al. 1998 (LeNet) o Krizhevsky et al. 2012
(AlexNet) e Ronneberger et al. 2015 (U-Net) o He et
al. 2015 (ResNet) o Kingma & Welling 2013 (VAE).

S La boite a outils

NumPy (tableaux) e pandas (tabulaire) « Matplotlib
(figures) o Pillow / OpenCV (images) e scikit-learn
(ML classique, splits, métriques) e PyTorch + torchvi-
sion (réseaux, GPU, modéles pré-entrainés) e Colab
| Kaggle (GPU gratuit) e TensorBoard / W&B (suivi).




Check-list finale

AP Avant d’entrainer A Pendant et aprés

o T, E, P sont-ils écrits noir sur blanc? O Le modéle peut-il surapprendre 10 exemples?
O Le test est-il isolé avant toute autre O Est-ce que je trace train et validation?
2 i ? S g 2 02

PRI O Les hyperparamétres sont-ils réglés sur la
O Ai-je regardé mes données? affiché un batch? validation?
o Y a-t-il des doublons, des fuites, des groupes? 0 model.eval() en évaluation?
O Les classes sont-elles équilibrées ? Ai-je O La métrique correspond-elle au vrai

stratifié? probléme?
O Ai-je une baseline béte a battre? O Ai-je regardé les erreurs, pas seulement les

chiffres?

O Le test n'a-t-il été ouvert qu’une seule fois?

O Les seeds sont-elles fixées?

Si vous ne deviez retenir qu’'une chose : le Ma-
chine Learning est une méthode expérimentale.
Un modéle sans protocole d’évaluation honnéte n’est pas un résultat, c’est une opinion.




Merci!

Questions?

Pierre Lague

pierre.lague@inria.fr
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