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Techniques modernes d’optimisation
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Au-dela de la descente de gradient stochastique (SGD)

Limites de la descente de gradient

Optimisation par descente de gradient :

of
Wt+1 _ Wt _ naiw (Wt) _ Wt _ T]Vf(Wt)

Deux probléemes :

la fonction objectif f peut changer rapidement selon une direction et lentement selon
une autre

la descente de gradient stochastique utilise une approximation du gradient réel

) Descente de gradient (b) Descente de gradient en ligne ) Descente de gradient par batch
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Pourquoi la convergence peut-elle étre lente ?

Matrice Hessienne :
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m Mauvais conditionnement de la matrice Hessienne — valeur élevée du nombre de

condition (rapport plus grande/plus petite valeur singuliére)
= "Vallée" : décroissance rapide selon une direction, lente selon une autre.

—
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Pourquoi la convergence peut-elle étre lente ?

Matrice Hessienne :
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m Mauvais conditionnement de la matrice Hessienne — valeur élevée du nombre de

condition (rapport plus grande/plus petite valeur singuliére)

— "Vallée"” : décroissance rapide selon une direction, lente selon une autre.

wz

étroite”

m Descente de gradient : progrés lent selon la direction
direction “raide”.

, oscillations selon la
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Approximation du gradient réel

= Fonction objectif flw) = SN | fi(w), par exemple fi(w) = Lce(¥i, y7)
m Descente de gradient stochastique : approximation du véritable gradient, par
exemple sur un mini-batch :

Vf(w') ~ ; ) (w(t)>

B ow
i=1

Stochastic Gradient

—> lutilisation d'un gradient approximatif introduit du bruit et une convergence difficile
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Solution 1 : méthode de I'inertie (momentum)

La technique du moment s’applique a tous les algorithmes “basés gradient”.

Principe

m Dans I'algorithme de descente de gradient : | wt! = wf — AfF?

m lci, A+ représente le vecteur de mise a jour des paramétres wt — wttl
u Dans I'algorithme classique : A1 = nVf(w!) avec 7 le pas d'apprentissage.

m Moment : conserver une moyenne glissante des mises a jour passer pour exploiter
“I'historique”du gradient :

AT = nVF(w') +yA" avec € [0;1]

“.ut t+1

-nvf (wr)

(a) Mise a jour a l'itération t (b) Mise a jour a I'itération t+ 1
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Techniques modernes d’optimisation

Avantages de l'inertie

1 gttt

m A" v'est la vélocité, avec une inertie : w*
m Dans les directions ou le gradient oscille, la vélocité se compense.
m Dans les directions ol le gradient est petit mais la direction constante, la vélocité

s'accumule (et croit).
—> convergence plus robuste lors de la traversée des plateaux, des minima locaux et des

points selles
= estimation du gradient bruité lissée sur plusieurs itérations

Local Minima  Saddle points

SN

Poor Conditioning
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Solution 2 : gradient accéléré de Nesterov (NAG)

Nesterov Accelerated Gradient SUTSKEVER et al. 2013

~ Gradient + momentum, mais le calcul du gradient se fait a la position future (le
déplacement par l'inertie A" est apliquée avant la mise a jour)

AT = pVf(w' — yAf) + yA"  généralementy ~ 0.9

tHL ot _ AL

(a) Gradient + momentum (b) NAG
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Avantages du Nesterov Accelerated Gradient

AT = nVf(w' — A7) 4+ yA"  généralementy ~ 0.9
En réécrivant x' = w' — yA', la régle de mise A jour peut étre simplifiée :
= AT = pVF(X) + A
mxT = xt AT - (v + 1A

Avantages
La mise a jour “anticipée”permet :
& d’éviter de mises a jour de trop grande amplitude (overshooting)

¢ d’accroitre la réactivité de I'optimiseur a la surface de la fonction objectif

Momentum
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Pas d'apprentissage variable

Objectif : adapter le pas d'apprentissage pour chaque paramétre, en fonction de la
surface de la fonction de colit.

Régle de mise 3 jour pour chaque paramétre : | W™ = wf — AlH!

Adaptive Gradient (Adagrad) DucHi, HAZAN et SINGER 2011
Définitions :
m On note gf = %(Wﬁ) le gradient selon une seule composante i.
t
m Gf = > (gh)? (historique des gradients au carré)
i=1
m /Gt : norme ¢3 du gradient pour t € {1, t}
Adagrad : (¢ ~ 1072,  ~ 1072) :
A = L gt gt
j G e
m Intuition : si G} est grand = | 7, si G} est petit = 1 7’

= encourager des mises a jour pour des paramétres qui contribuent beaucoup a la
décision mais qui sont relativement rarement modifiés
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RMSProp

Inconvénient d'Adagrad : (gf)? > 0 = 1/G} décroit de facon monotone

= le pas d'apprentissage décroit fortement avec le nombre d'itérations, ce qui peut
stopper les mises a jour..

Root Mean Square Propagation (RMSProp) TIELMAN et HINTON 2012
Plutét que de calculer G} sur tout I'historique, conserver seulement une moyenne

glissante :

Gt =pG '+ (1-p)(g)* avec p~09

= G! n'est pas une fonction croissante monotone

— décroissance moins agressive du pas d'apprentissage
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Adaptive Moment Estimation (Adam)

Adam
Adam ~ RMSProp + momentum
m Deux paramétres : (31, B2

= Définitions : moment de 1%et 2°ordre du gradient
mj = Bim; " + (1 - B1)(g)

vi=B2vi 4+ (1 B2)(gl)’

t
i

3

= Mise 3 jour : W™ =wf—1n

i

>

e



Pas d'apprentissage adaptatif

Mise a jour pour chaque dimension :
Adagrad, RMSProp, (Adadelta) et Adam :

gradient au dénominateur

utile dans le cas des données sparse

estimation du moment de 2°ordre du

(Adadelta), Adam : ajout d'une inertie au numérateur

Adam est un bon choix par défaut dans la plupart des cas

training cost

CIFAR10 ConvNet

— AdaGrad

— Adam

— AdaGrad+dropout
— SGDNesterov
—— SGDNesterov+dropout

Adam-+dropout

10 15 20 25 30
iterations over entire dataset

35 40 45

12/42
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Plan du cours

Construire des réseaux plus profonds



Apprentissage profond depuis 2012

Compétition ImageNet (ILSVRC)

m Jeu de données de 1000000 images réparties dans 1000 classes

Challenge reconduit chaque année depuis 2011

m 2011 : premiere implémentation rapide d'un CNN sur GPU, victoire dans deux
compétitions (reconnaissance de caractéres chinois, panneaux routiers).

m 2012 : premiere édition remportée par un CNN.
2013, 2014, 2015 : * des performances, ,* de la profondeur des CNN.

28.2
25.8

16.4 152 layers

1.7 22 layers

19 layers

8 layers 73 6.7
shallow 3.57

year

2010 20Mm 2012 2013 2014 2014 2015
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m KRIZHEVSKY, SUTSKEVER et HINTON 2012

60000000 parametres
5 couches convolutives, 3 couches entiérement connectées
= Couche convolutive : convolution + non-linéarité (ReLU) + pooling

m Entrainement sur 2 GPUs pendant une semaine

Max
Max posling
pooling

4096 4096

Détails des couches

m Entrée : images 227 x 227 x 3

m Couches convolutives : 11 x 11 (stride = 4) x1, 5 x 5 (stride = 2) x1, 3 x 3 (stride
=2) x3

m Couches connectées : 4096 + Dropout, 4096 + Dropout, 1000
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AlexNet (ILSVRC)

m Architecture globalement identique aux modéles convolutifs historiques, comme

LeNet

m Optimisation par rétropropagation et descente de gradient stochastique

m Modele plus profond (et plus large) : 60000000 paramétres (LeNet : seulement

60 000)

u Nécessite beaucoup plus de données (106 pour ImageNet contre 104 pour MNIST)

u Implémentation rapide sur GPU pour compenser les temps de calcul
® Quelques améliorations architecturales par rapport a MNIST :

m Non-linéarité ReLU plutét que sigmoide

m Régularisation par Dropout
m Augmentation de données

Max
pooling

Max

pooling 499 4096

15/42



ImageNet 2014 : VGG-16 et VGG-19

Tentative d'adopter une approche “standardisée”de la construction de modeéle

Bloc convolutif VGG SIMONYAN et ZISSERMAN 2015

m Deux ou trois couches convolutives 3 x 3, pas de 1

m Méme nombre de filtres au sein d'un bloc, multiplication par 2 de la largeur au bloc
suivant

m Non-linéarité ReLU aprés chaque couche

Maxpooling a la fin du bloc

224 %224 %3 224 x 224 = G

x512

1x1=4096 11 x 1000

28 x 28 x 512
14x14% 512
= *

7 convolution+ReLl
() max pooling
fully connected+ReLU

softmax




ImageNet 2014 : VGG-16 et VGG-19

Tentative d'adopter une approche “standardisée”de la construction de modéle
Bloc convolutif VGG SIMONYAN et ZISSERMAN 2015

m Deux ou trois couches convolutives 3 x 3, pas de 1

m Méme nombre de filtres au sein d'un bloc, multiplication par 2 de la largeur au bloc
suivant

m Non-linéarité ReLU aprés chaque couche

= Maxpooling a la fin du bloc
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ImageNet 2014 : Inception

Architecture “Inception”(GoogleNet) SZEGEDY et al. 2015

Architecture avec trois modules :
“Base” : modele convolutif (convolution + pooling)
Modules Inception : plusieurs convolutions en paralléle

Classifieurs auxiliaires
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Module Inception

Filter
concatenation

o

3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions

1x1 convolutions [} [} [}

wltions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

m Intuition : pourquoi choisir une seule taille de filtre plutét que toutes les tester ?
m Le bloc suivant pourra décider d’utiliser les activations 3 x 3, les activations 5 X 5, les
activations apres pooling, etc.
m Permet d'extraire des activations a plusieurs échelles
m Convolution 1 : réduction de dimension (Y, canaux)
—» permet de maintenir raisonnable le nombre de paramétres du modéle
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Classifieurs auxiliaires

DepthConcat @

m Ajouter une branche annexe de
classification sur une couche
intermédiaire du modéle :

m Permet de rétropropager du gradient
méme aux couches inférieurs (limite
les gradients évanescents)

m Ajoute une régularisation pendant
I"apprentissage (méme les activations
des couches inférieures doivent étre
utiles a la classification)

Conv
5x5+1(S)

Conv
1x1+1(S)

Conv on
3x3+1(S) 1x1+1(S)

MaxPool
3x3+1(S)

Conv
1x1+1(S)

Conv
1x1+1(S)

DepthConcat

AveragePool
5x5+3(V)

MaxPool
3x3+1(S)

Conv
1X1+1(S)

Conv
1x1+1(S)

Fonction de colit = somme pondérée de I'entropie croisée finale et des entropie croisées
“auxiliaires”

L= lce +0.3082 +0.305
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Inception : limiter le nombre de parametres

Comment limiter I'explosion du nombre de paramétres a optimiser dans un réseau
trés profond ?

AlexNet :
m =~ 62 millions de paramétres

m 3M de parameétres pour les couches convolutives
m 59M de paramétres pour les couches entierement connectées!

Solution : limiter le nombre de couches connectées.

Couches finales de Inception v1 :
= Average pooling adaptatif pour réduire les dimensions spatiales
m Une seule couche connectée 1024 — K

— seulement 30M de paramétres pour Inception v1

= le pooling adaptatif permet de traiter des images de dimensions arbitraires !
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Peut-on aller plus profond ?

CIFAR-10
test error (%)

56-layer

10|

20-layer

iter. (1e4)

m Aprés une amélioration, les modeéles plus profonds semblent avoir de moins bonnes
performances.

m lllustration : modeéles type VGG (empilement de convolutions 3 x 3)
= le modéle VGG-56 obtient des performances inférieures au modeéle VGG-20
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Les réseaux profonds généralisent moins bien ?

m Ce n'est pas un probléme de généralisation/sur-apprentissage : I'erreur
d'apprentissage est elle-aussi plus élevée avec un modele plus profond !

m Phénomene général qui s'observe sur plusieurs jeux de données et des taches
différentes

— probléme d'optimisation, on ne parvient pas a minimiser la fonction de cofit...

CIFAR-10

error (%)

2

plain-2

plain-3
"~ plain-4.
~—plain.5

1

3 4
iter. (led)

3

ImageNet-1000

56-layer

34-layer

44-layer %
32-layer 5
20-layer

solid: test/val
dashed:train

lain-18|

10 20 30 40 50
iter. (led)

Deux solutions : normalisation (la suite!) et connexion résiduelle (cours 7).
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Batch Normalization (BN)

m Entrainement des réseaux profonds : descente de gradient = probleme
non-convexe donc sensible a I'initialisation.
m Importance de l'initialisation pour obtenir des gradients de norme équivalente dans
toutes les couches (par exemple, initialisation de Glorot).

m La distribution des activations des couches cachées est inconnue et change au cours
de I'apprentissage.

Batch Normalization IOFFE et SZEGEDY 2015

Normaliser les activations en sortie de chaque couche.
= \ I'importance de I'initialisation, \ les variations de distribution au cours de

|"apprentissage.
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Implémentation de la Batch Normalization (BN)

Principe : centrer et réduire la distribution des activations pour chaque couche.

m Pour les activations x; en sortie d'une couche donnée, estimer la moyenne et la
variance sur un mini-batch :
N

m Centrer et réduire les activations :
Xi=—
o+ €
avec e faible (= 107%) pour la stabilité numérique.
m Opération différentiable (permet la rétropropagation)

m S’applique apres la couche (convolutive ou entiérement connectée) mais avant
I'activation
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BatchNorm et transformation affine

Centrer-réduire pour obtenir une distribution des activations ~ A/(0,1) n’est pas toujours
une bonne idée :

= Certaines fonctions d'activation peuvent ne jamais saturer (par exemple, sigmoide ou
tanh)

m Rester proche de 0 bloque les activations dans le régime linéaire =~ modeéle linéaire
indépendamment de la profondeur

Batch Norm en pratique : centrer-réduire + transformation affine

Normaliser les activations :
& Xi— UB
p= L

o+ €

Application d'une transformation affine (scale + shift) :

Xi=yXi+ 0

avec 7y et 5 des paramétres optimisables.
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Batch Normalization a I'inférence

Comment appliquer la Batch Norm en test ?

= Option 1 : normaliser les activations sur le batch (méme opération qu'en
entrainement).
& les résultats ne sont plus déterministes en fonction de la taille du batch, ou des données
passées en entrée
= Option 2 : normaliser a partir des statistiques (activation moyenne et variance)
estimées sur le jeu d'apprentissage
m lors de |'apprentissage, on stocke les valeurs de upg et og avec une moyenne glissante
pour les réutiliser (fixées) en test.
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Avantages de la Batch Normalization

m Réduction des problémes de gradients évanescents ou explosifs : une mise a jour
importante des poids ne risque plus de produire des changements importants des
activations, puisqu’elles sont normalisées.

m Convergence plus rapide du modéle (permet d'utiliser un pas d'apprentissage plus
élevé)

m Effet régularisateur souvent positif sur les performances en généralisation

1

09} ¢

0811 " “'Without BN

With BN

10K 20K 30K 40K 50K
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Plan du cours

Apprentissage par transfert
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Apprentissage profond sur des petits jeux de données

Les modéles profonds ont beaucoup de paramétres. Que se passe-t-il sur des jeux
d’entrainement de petite taille ?

Exemple : Pascal VOC 2007

—
[

m 20 catégories, 5000 exemples d'apprentissage.
= Apprentissage d'un modéle VGG-16 : =~ 40% mAP

= Modéle “sac-de-mots visuels”avec des caractéristiques expertes : ~ 70% mAP !
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Comparaison avec ImageNet

™ :
[ A= R e s
T i

=
= W i -

Poted plans

m ImageNet : deep » hancrafted
m VOC'07 : deep « hancrafted
m 200 fois moins d'exemples
= Image et tache plus complexe (multi-classes)
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g

Principe de |'apprentissage par transfert

Intuition : exporter les connaissances apprises sur une tache source vers une tache cible.
m Source : bonnes performances de généralisation, beaucoup d’exemples.
m Cible : tache plus difficile, peu d'exemples.
Hypothése : les tiches source et cibles sont différentes mais présentent des similarités.
ImageNet vVOC'o7

Persian Cat Cat

Tabby Cat
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Approche naive

224 %224 x 64

%112)( 128
74

III TxTx512
1x1x4096 1x1x1000
5
() convolution+ReLU

max pooling
[ fully connected+ReLU

(] softmax

On part d'un modele (par exemple, VGG-16) “pré-entrainé”pour la classification sur
ImageNet.
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Approche naive

224 %224 x 64

%112)( 128
74

56 256
28><28><51‘2

On part d'un modele (par exemple, VGG-16) “pré-entrainé”pour la classification sur
ImageNet.

Appliquer le modéle sur chaque exemple du jeu de données cible (par exemple, VOC
2007).

TxTx512
1x1x4096 1x1x1000
————— =

convolution+ ReLU
max pooling
[ fully connected+ReLU

(] softmax
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Approche naive

224 %224 x 64

%112)( 128
74

56 256
28><28><51‘2 7xTx512
1x1x4096 1x1x1000
LX152096 Jx X1
(7 convolutiontReLU

max pooling

7 fully connected+ReLU

(] softmax

On part d'un modele (par exemple, VGG-16) “pré-entrainé”pour la classification sur
ImageNet.

Appliquer le modéle sur chaque exemple du jeu de données cible (par exemple, VOC
2007).

Extraire les activations d’une couche au choix (par exemple, £c7) —>
caractéristiques profondes (deep features)
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Approche naive

224 %224 x 64

%112)( 128
74

56 256
28><28><51‘2 7xTx512
1x1x4096 1x1x1000
LX152096 Jx X1
(7 convolutiontReLU

max pooling

7 fully connected+ReLU

(] softmax

On part d'un modele (par exemple, VGG-16) “pré-entrainé”pour la classification sur
ImageNet.

Appliquer le modéle sur chaque exemple du jeu de données cible (par exemple, VOC
2007).

Extraire les activations d’une couche au choix (par exemple, £c7) —>
caractéristiques profondes (deep features)

@ Utiliser les vecteurs obtenus comme descripteurs pour un modéle de ML classique
(random forest, SVM, etc.)
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Caractéristiques profondes

m L'usage des deep features a permis aux réseaux convolutifs de s'étendre bien au-dela
d’'ImageNet.
= un grand jeu de données ou réentrainer un modeéle profond n'est pas indispensable !
m Les modéles pré-entrainés sur ImageNet généralisent méme a des domaines éloignés
m imagerie satellitaire, imagerie médicale (échographie, radios, IRM...)
= 1000 classes = large ensemble de concepts visuels génériqus
m Les caractéristiques profondes s'obtiennent “sur étagére”et presque toujours
équivalentes ou meilleures que les plus descripteurs experts les plus performants.

Increasing distance from ImageNet
_

Image Classification Attribute Detection  Fine-grained Recognition
PASCAL VOC Object [9]  H3D human attributes [0] ~ Cat&Dog breeds [29] VOC Human Action [9]  Holiday scenes [17]
MIT 67 Indoor Scenes [33] ~ Object attributes [10] Bird subordinate [43] Stanford 40 Actions [46]  Paris buildings [31]
SUN 397 Scene [45] SUN scene attributes [30] 102 Flowers [27] Visual Phrases [34] Sculptures [4]

100 [ Best non-ConvNet 8 Deep Standard  © Deep Optimal

90 =

80 =

70 -
60

50

40 ’:
30 P g > S

OQ <N \Qé ?5"& ?5“ V‘Vé ol o‘b &
IO RCHENN I I
3 F P F O

87 o OO
& TG

Réciltats extraite de RA7Z7AVIAN et al 2014
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Fine-tuning : “spécialisation”

Intuition : remplacer la derniére couche du modeéle par une nouvelle, qui sera
“spécialisée”sur le nouveau jeu de données.

Exemple sur VGG-16 pour la classification

224224 % 64

112x[112x 128

III TXTx512
ey 1x1x4096 1x1x1000
' g ——— et
() convolution+ReLU

max pooling

7 fully connected+ReLU

() softmax

VGG-16 pour ImageNet : derniere couche entierement connectée — 1000 classes
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Fine-tuning : “spécialisation
Intuition : remplacer la derniére couche du modeéle par une nouvelle, qui sera
“spécialisée”sur le nouveau jeu de données.

Exemple sur VGG-16 pour la classification

224x224x3 224X224x64

112x]112x 128

X 56 X 256

28 x 28 x 512
/& &

TXT7x512
1x1x4096
—_—

ﬁ convolution+ReLU
max pooling

:{ fully connected+ReLU

{—) softmax

Retrait de la derniére couche



Fine-tuning : “spécialisation
Intuition : remplacer la derniére couche du modele par une nouvelle, qui sera
“spécialisée”sur le nouveau jeu de données.

Exemple sur VGG-16 pour la classification

224x224Xx3 224x224x64

112x]112x 128

56/x 56 x 256

28 x 28 x 512 TXTx512

14x10x 512 1x1x4096 1x1xK
—— iS5

@ convolution+ReLU
ﬂ max pooling
£ fully connected+ReLU

() softmax

Remplacement par une nouvelle couche a K classes (par exemple, K= 20 pour VOC
2007)
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Stratégies de fine-tuning

3 stratégies possibles :

Pur transfert

Les poids de toutes les couches sont “gelés”, sauf la derniéere couche.
— pas de mise a jour sur les couches sauf la derniére

Fine-tuning

Les poids de toutes les couches sont mis a jour par la descente de gradient, mais le pas
d’apprentissage est diminué pour toutes les couches, sauf la derniére.

Typiquement, 1 est 10 fois plus faible pour les couches inférieures par rapport a la couche
fine-tuned.

Transfert par initialisation

On utilise les poids du modeéle pré-entrainé comme initialisation pour un apprentissage
classiques. Tous les paramétres sont mis a jour normalement.



Quelques exemples : Pascal VOC2007

= Petit jeu de données (1000 a 10000 exemples), sémantiquement et visuellement
proche de ImageNet.

Modzle mAP (%)
VGG (from scratch) = 40
Descripteurs experts ~ 70
VGG (transfert pur) ~ 83
VGG (fine-tuning) =~ 85

m Fine-tuning > transfert >> approche experte

= Modele appris from scratch : faibles performances car sur-apprentissage (pas assez
de données)

TV Monitors



Quelques exemples : UPMC-food-101

= Jeu de données de taille moyenne (> 10000 exemples), visuellement et
sémantiquement proche d'ImageNet.
m 100 classes, 1000000 exemples.
Modele VGG from scratch : performances correctes
Fine-tuning >> from scratch >> transfert >> approche experte
m Combiner les connaissances apprises sur ImageNet + les connaissances spécifiques au
jeu de données permet de dépasser le modeéle entrainé sur UPMC-food-101 seul !

Modele mAP (%)
Descripteurs experts =~ 25%
VGG (transfert) ~ 40%

VGG (from scratch)  ~ 53%
VGG (fine-tuning) ~ 65%




Quelques exemples : M2CAI 2016

Jeu de données médical de taille moyenne (= 10000 images), éloigné d'ImageNet
m 22 vidéos, 8 classes.

m Fine-tuning >> from scratch >> transfert

m Le transfert obtient des performances relativement élevées sans aucun
ré-apprentissage, en dépit de I'écart important sur le contenu visuel des jeux de
données considérés.

Modéle Accuracy (%)
VGG (transfert) ~ 60%
VGG (from scratch) ~ 70%

VGG (fine-tuning) ~ 80%
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Conclusion

Regle du pouce

Plus I'écart entre le jeu de données source et le jeu de données cible est grand, plus il sera
nécessaire d'effectuer le fine-tuning sur de nombreuses couches.

Ecart visuel faible | Ecart visuel important
Peu de données Transfert ‘ Fine-tuning (couches basses)
Beaucoup de données Fine-tuning (couches | Fine-tuning

hautes) (tous)/initialisation

A retenir

De maniére générale, le transfert direct depuis un modele appris sur une grande quantité
de données permet généralement d’obtenir des performances élevées sans
ré-entrainement du réseau.

—> baseline a envisager presque systématiquement.
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Plan du cours

A Pré-traitement des données : normalisation et augmentation
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Normalisation des images

Quels prétraitements appliquer aux images en entrée d'un CNN 7
m Apprentissage profond : laisser le modéle apprendre les représentations adaptées
—> éviter d'inclure trop d’a priori avec les prétraitements

Une normalisation minimaliste est suffisante en pratique :
Normaliser les valeurs d'intensité des pixels entre 0 et 1 si ce n'est pas déja le cas
m Pour du RGB sur 8 bits, diviser par 256.

Soustraire a tous les pixels le pixel moyen calculé canal par canal :

j: =7 [rmean, 8mean, bmean]
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Augmentation de données

m La construction de modeles avec des architectures profondes introduit de plus en
plus de paramétres et des modéles de capacité *

m Risque de sur-apprentrissage = régularisation
m |déalement, on aimerait disposer de plus de données = data augmentation

Principe

Générer des variantes artificielles des &“@
TSP S sy \
5 s 5% S 0N

données existantes.
Exemple pour des images :

m Symétrie verticale
= Ajout de bruit blanc faible

m Changements aléatoires de contraste

m etc.
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