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Chihuahua vs Muffin { Albums  chihuahua or muffin Select

Est ce possible de classifier
automatiquement ces images ?

Saagler



Deep Learning

Field of
Artificial Intelligence

Deep
Learning
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Machine Learning

Machine Learning : Donner la possibilité a une
machine d’apprendre sans avoir été programmée
explicitement

¢ Labeled data
* Direct feedback
« Predict outcome/future

Supervised

Learning

Unsupervised Reinforcement
* No labels « Decision process
* No feedback * Reward system
* “Find hidden structure” * Learn series of actions

Saagler

+ Apprendre a modeliser un probleme

Trajectory Equation:
Y — Yo = (tan8)(x — xo) — 2—17(1 + tan?8) (x — x,)?
0
6 —launch angle

vy — launch velocity /

X0, Yo — launch position, positive up

+ Apprentissage de la modélisation a partir
de données

+ Classification



Le Deep Learning
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Neurone biologique

Figure 1: Basic illustration of a neuron
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o  Directionof ./ Sl ! _~ heuron

% Direction of impulse neuron

Source: Brown & Benchmark

Introductory Psychology
Electronic Image Bank (1995). Times Mirror Higher Education Group, Inc.
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Les dendrites regoivent un
signal électrique

Les Synapses transforment ce
signal

Au dela d'un certain seuil, le
neurone s'active (excitation)
-> envoi d'un signal a d’'autres
neurones



Neurone formel (1943)
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Fonctions d’activations

Activation Functions

Sigmoid Leaky RelLU )

o(z) = oies max(0.1z, )

tanh Maxout

tanh(:c) * max(wfm + b1, w2T.’13 + b2)

RelLU # ELU ._/V
0 T >0

maX( ) 33) a ) {a(em ~ 0 @0 4 - .
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Perceptron (1957)

Activation = classe 1
Pas d’activation = classe 2
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Perceptron : Neurone artificiel utilisé pour faire de la classification

-> Apprentissage : Trouver les poids qui marchent
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Perceptron simple
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Probléme XOR Solution d'un
perceptron simple

Bonne solution

Saagler



Réseaux de neurone : Perceptron a une couche

Poids / parametres
du réseau

Entrées

Couche
de sortie

Couche cachée

Saagler

Une couche caché

Chaque neurone de
la couche cachée est
connecté a toutes les
entrées

Peut demander
enormement de
neurones sur la
couche cachée



Perceptron multicouche

Poids / parametres
du réseau

+ Besoin de moins de
neurones au global
s'ily a plusieurs
couches

+ Information mieux
representée
-> Hierarchie

Entrées

Couche
de sortie

Couches cachées
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Prédiction d’'un réseaux de neurones

Transformation des données >

muffin
“'-;,:“‘: _:.-»‘2"7 Chlhuahua
Données g — muffin
en entrée | |
o chihuahua
Prédiction

On envoit les images en groupes :
-> Batch d'images

Saagler



Deep Learning : Images

Color Image
(RGB)
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el i i I A Comment donner une image a un réseau de neurones ?
s|s|s|3|8|4F Image = Tenseur en 3 dimension
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Deep Learning : Images

FULLY CONNECTED NEURAL NET

Chaque neurone de la 1ere couche
est connecté a chaque pixel de
I'image.

Images 256*256*3
-> 196608 pixels en entrée

-> Transformation de l'image pour
applatir les 3 channels de couleurs



Deep Learning Frameworks

Caffe ‘o DL4J Emm'K MatConvNet

Chainer Deeplearningdj KERAS
mnerva mxnet @@ F  theano "I Twwh
o

6 A\, PYTSRCH

GLUON Caffe2
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Deep Learning Frameworks

Caffe ‘o DL4J Emm'K MatConvNet

Chainer Deeplearning4] KERAS

mnerva mxnet @@ | T | theano "3 o

TensorfFlow

ot
@ D |oymeren

GLUON Caffe2
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Pytorch
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Apprentissage d’'un réseau

50 neurones
cachée

196608
Entrées

2 neurones
de sortie

poids
| 196608*50+50
Saagler poids

Presque dix millions de
parameétres (poids)
a trouver

-> Comment faire?



Apprentissage d’'un réseau de neurones

-> Calculer l'erreur :
Fonction cout (loss) : Distance entre mes
prédictions et la verité (le label) g

0|1

-> Objectif : minimiser la fonction de co(t :
réduire les erreurs du réseau octuod probobilities,

/ "one-hot" encoded

+ Trouver les poids qui rendent |'erreur
la plus petite possible

Cross enh’a,ﬁ/: = E YZ.'.log(Yz-)
+ Probléme : pas de solution

analytique /
) o ) éaMp&(/'éd prab@b/‘l/'hes

+ Solution : aller petit a petit vers une ,
meilleure solution 0.1/ 0.9
-> Gradient : direction de la solution

0 /
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Retropropagation du gradient

Batch de
données
en entrée

[10]
[0 1]
[10]
[0 1]
[10]
[0 1]
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Transformation des données >

i

Prédictions

ﬂ

Chihuahua | Muffin

Propagation des erreur

Mise a jour des poids /paramétres

0.7 | 0.3
0.1 | 0.9
0.8 | 0.2
0.4 | 0.6
0.6 | 0.4
0.5 | 0.5
Calcul des
erreurs

+ Une MAJ des
poids par batch
de données



Apprentissage : Puissance de calcul

+ Enormement de petits
calculs en parralele

+ Utilisation de carte
graphiques : GPUs

+ Apprentissage peut-
étre tres long (jours,
semaines, mois) et
compliqué

Saagle



Pytorch
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Deep Learning : Images

FULLY CONNECTED NEURAL NET

IM hidden units
- 10712 parameter:

- Spatial correlation is local
- Better to put resources elsewhere!
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Fully-connected versus Convolutions on images

FULLY CONNECTED NEURAL NET CONVOLUTIONAL NET

IM hidden units ABL Learn multiple filters.
- 10712 parameter: AV

E.g.: 1000x1000 image
100 Filters
Filter size: 10x10
10K parameters



Convolutions

- - l;lm:h,o 0
1 0 1 o/1[1]1]0]| [a
quﬂl%:l i
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]_ () 1 0(1(1(0]0
— - I Convolved
mage Feature

Filtre de convolution
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Convolutions : filtres

3
Detecteur
LA de contour
-1 8 -1
-1 -1 -1 | >

+ Réseau convolutionnel -> Beaucoup de filtres appliqués
+ Apprentissage : Trouver les filtres adaptés pour résoudre le probleme

+ Hiérarchie de représentation des filtres

Saagie



Réseau convolutionnel : LeNet

input

conv1

( ..“‘-JIl'I"lI

pool1

Subsampk

Developpé fin 80 / début 90

Reconnaissance de caracteéres sur les cheques

conv2

C onwvolution

pool2 hiddend

ibsampk

Architecture de base des réseaux de neurones convolutionels

Full

Connechion

L onvolution



A popular CNN : Alexnet 2012

Etat de I'art sur ImageNet en 2012
96 -> c'est lui qui a lancé le Deep Learning
-> 60 millions de parametre

Saagler
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VGGNet

Classical CNN topology - VGGNet (2013)

D=64 Poot
ConviNet
| D=128
D=256
D=512
V.
; D=512
/ D=4095 D=4096 D=1000
I ( P P i)
224x224  112x112 56X56 28x28 14x14 FC FC FC + Softmax
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Pytorch
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' tation

issage par représen

Apprent

+ Les neurones se

specialisent
representations

sont apprises

+ Des

Line
Node

Diagonal

XX
A \\Av&x\.mv A} .\o/
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Representation Learning

FC7
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+  Utiliser un réseau appris sur une tache particuliere (souvent ImageNet)
+ Profiter des representation des données qu'il peut construire

>

Features extraction

Saagler



Transfert Learning - Fine Tuning
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+ Prendre un réseau pré-appris
+ Le “tuner” pour lui apprendre une autre tache (similaire)



Autres cas d'usages
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Quelques exemples de réseaux

@ Backfed Input Cell

: Input Cell

@ Noisy Input Cell

@ Hidden Cell

© rrobablistic Hidden Cell
@ spiking Hidden Cell

. Output Cell

. Match Input Output Cell
’ Recurrent Cell

. Memory Cell

. Different Memory Cell

Kernel

Q Convolution or Pool

Saagler

A mostly complete chart of

Neural Networks

©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute.org
Perceptron (P) Feed Forward (FF)

Recurrent Neural Network (RNN)
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Radial Basis Network (RBF)

Denoising AE (DAE)

Deep Feed Forward (DFF)

N/
vV %
WAV

Long / Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU.
) o) [ )

Y
GHGR

Markov Chain (MC)

Deconvolutional Network (DN)

Generative Adversarial Network (GAN)

Deep Residual Network (DRN)

Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM)  Restricted BM (RBM)

Liquid State Machine (LSM)  Extreme Learning Machine (ELM)

Kohonen Network (KN)  Support Vector Machine (SVM)

Deep Belief Network (DBN)

&

Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

Echo State Network (ESN)

Neural Turing Machine (NTM)

=



Tiramisu

Input

[l Dense Block [l convolution
Bl Transition Down B Tronsition Up

---> Skip Connection Concatenation
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FaceSwap : Dataset




FaceSwap V1
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FaceSwap V2




FaceSwap V3
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