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AVANT-PROPOS

Dans cette these, Louis-Frangois propose un modele de propagation de 1’information a travers
I’espace, cohérent avec des particules de lumiere dans un systeme optique équipé d’une lentille,
c’est-a-dire les théories de Newton, Maxwell et Einstein, des particules d’information dans un

réseau de neurones profond équipé d’un mécanisme de mise au point.

La théorie U(1) de I'orientation de I’information est exprimée a I’aide d’opérateurs symétriques
et antisymétriques, définissant les particules de bosons et de fermions en 3D telles que les photons
et les électrons (physique des particules connues, Einstein, Schrodinger, Dirac, années 1900) et
les particules de types "anyon" dans le plan 2D (Frank Wilczek, statistiques fractionnaires de

quasi-particules en deux dimensions découvertes en 1982 et observées en 2020).

Les réponses des réseaux de neurones biologiques montrent des réponses d’orientation similaires,
comprenant a la fois le traitement des neurones peu profonds dans le cortex visuel (David Hubel
et Torsten Wiesel, prix Nobel 1981) et dans les couches profondes (par exemple, la drosophile

mélanogaster "mouche a fruit" 1995).

Il semble naturel que les réseaux de neurones profonds soient de plus en plus analysés dans
le cadre analogique de la propagation de I’information, en respectant les théories connues de

I’information en 2D et 3D (a partir de 2022).

- Matthew Toews
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Symétrie U(1) et brisure de symétrie dans les couches d’activation de réseaux de neurones
convolutifs profonds

Louis-Frangois BOUCHARD

RESUME

Nous présentons un nouveau modele reliant les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) a la
vision biologique et a la physique fondamentale des particules. La propagation de I’information
dans un CNN est modélisée via une analogie avec un systeme optique, ou I’information est
concentrée pres d’un goulot d’étranglement ou la résolution spatiale 2D s’effondre autour d’un
point focal 1 X 1 = 1. Un espace 3D (t, x, y) est défini par les coordonnées (x, y) dans le plan
image et la couche CNN 7, ol un rayon principal (¢, 0, 0) suis la direction de propagation de
I’information a travers a la fois 1’axe optique et le pixel central de I’'image situé a (x, y) = (0,0),
autour duquel la mise au point spatiale la plus nette possible est limitée a un cercle de confusion
dans le plan image. Notre idée est de modéliser le rayon optique principal (¢,0,0) comme
géométriquement équivalent au vecteur médian dans I’orthant positif 7(x, y) € RN* d’un espace
d’activation des canaux a N dimensions, par exemple le long du vecteur de niveaux de gris (ou
de luminance) (¢,t,1) dans I’espace colorimétrique RVB. L’information est ainsi concentrée
dans un potentiel d’énergie E(t,x,y) = ||[I(t,x, y)||%, qui, en particulier pour les couches de
goulot d’étranglement  des CNNs génériques, est fortement concentré et symétrique par rapport
a I’origine spatiale (7,0, 0) et présente le potentiel "Sombrero" de la particule de boson bien
connu. Cette symétrie est brisée dans la classification ou les couches de goulot d’étranglement
des modeles CNN génériques préentrainés présentent un biais cohérent spécifique a la classe vers
un angle 6 € U(1) défini simultanément dans le plan image et dans I’espace des caractéristiques
d’activation. Les observations initiales valident notre hypothese a partir de cartes d’activation
extraites de CNNs génériques préentrainés et d’un schéma de classification basé sur la mémoire
(K-NN), sans entrainements supplémentaires ni réglages optimisés. L’ entrainement a partir de
z€ro a I’aide d’une fonction de perte combinant un composant symétrique et un composant
antisymétrique, one-hot +U (1), améliore la classification pour toutes les taches testées, y compris
ImageNet, confirmant notre hypothese de brisure de symétrie lors de la classification et agissant
comme preuve de concept introduisant cette théorie. Nous soulignons également la ressemblance
entre une image (réguliere, RVB) et une carte de caractéristique.

Mots-clés: Vision par Ordinateur, Reconnaissance de Formes, Réseaux de Neurones Convolutifs






U(1) Symmetry-breaking Observed in Generic CNN Bottleneck Layers
Louis-Frangois BOUCHARD

ABSTRACT

We report on a novel model linking deep convolutional neural networks (CNN) to biological
vision and fundamental particle physics. Information propagation in a CNN is modeled via an
analogy to an optical system, where information is concentrated near a bottleneck where the
2D spatial resolution collapses about a focal point 1 X 1 = 1. A 3D space (¢, x, y) is defined by
(x, y) coordinates in the image plane and CNN layer ¢, where a principal ray (z, 0, 0) runs in the
direction of information propagation through both the optical axis and the image center pixel
located at (x, y) = (0, 0), about which the sharpest possible spatial focus is limited to a circle of
confusion in the image plane. Our novel insight is to model the principal optical ray (¢, 0, 0)
as geometrically equivalent to the medial vector in the positive orthant I(x,y) € R¥* of a
N-channel activation space, e.g. along the greyscale (or luminance) vector (z, ¢, ) in RGB colour
space. Information is thus concentrated into an energy potential E (¢, x, y) = ||I(¢, x, y)||?, which,
particularly for bottleneck layers ¢ of generic CNNss, is highly concentrated and symmetric about
the spatial origin (¢, 0, 0) and exhibits the well-known "Sombrero" potential of the boson particle.
This symmetry is broken in classification, where bottleneck layers of generic pre-trained CNN
models exhibit a consistent class-specific bias towards an angle 6 € U(1) defined simultaneously
in the image plane and in activation feature space. Initial observations validate our hypothesis
from generic pre-trained CNN activation maps and a bare-bones memory-based classification
scheme, with no training or tuning. Training from scratch using combined one-hot +U (1) loss,
including our antisymetric component to the symetric one-hot component, improves classification
for all tasks tested including ImageNet, confirming our symmetry breaking hypothesis during
classification and acting as proof of concept introducing this theory. We also point out the
resemblance between an image (regular, RGB) and a feature map.

Keywords: Computer Vision, Pattern Recognition, Convolutional Neural Networks
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INTRODUCTION

Les systemes de vision par ordinateur modernes impliquent I’acquisition d’images, le traitement
de I’information et I’indexation de la mémoire. On sait peu de choses sur la géométrie des
informations propagées dans les Réseaux de neurones profonds (Deep Neural Networks) (DNN)s,
des systemes de facto a la pointe de la technologie pour les taches de vision par ordinateur tels que
la classification et la segmentation, Krizhevsky, Sutskever & Hinton (2012a), de données d’image
annotées. Cette these étudie la géométrie de 1I’information propagée dans les CNNs profonds
avec des analogies simples, des observations et des expériences généralisables visant a partager
une nouvelle facon d’interpréter les CNNs et leurs cartes de caractéristiques (représentation de

I’information propagée).

Tout d’abord, nous souhaitons souligner cette simplification peu répandue qu’une carte de
caractéristique peut étre vue comme une image réguliere (RVB). Effectivement, une image
RVB, comme affichée a la figure 0.1, est une représentation visuelle contenant trois canaux :
rouge, vert, bleu. Ces trois canaux représentent la réponse de 1’image aux filtres de chacune
de ces couleurs nous informant sur leur intensité. Ainsi, chaque pixel de I’image, soit leur
position (x, y) dans I’espace spatial 2D peut €tre représentée par un vecteur RVB d’intensité,
nous informant sur la couleur finale du pixel lors de 1’affichage de I’'image. Ainsi, un pixel d’une
image RVG aura trois dimensions, chacune représentant la réponse d’un filtre pour une des
trois couleurs. Similairement, comme nous allons le voir dans les travaux connexes, une carte
de caractéristique, étant le produit d’une couche de convolution ¢, peut étre vue de la méme
facon. Ces cartes de caractéristiques auront le méme espace bidimensionnel ou chaque pixel
représentera une intensité de réponse de certains filtres. L'unique différence est que ces filtres ne
représenteront plus des couleurs précises (taux de rouge, vert et bleu), mais des caractéristiques
plus précises apprises par le réseau pour la tache pour laquelle il a été entrainé. Ainsi, chaque
pixel nous indiquera son intensité, de dimension N représentant la réponse de 1’image aux N

filtres utilisés a la couche de convolution précédente. Nous croyons que cette comparaison aidera



la compréhension du document et devrait étre partagée plus fréquemment lors de I’introduction

aux CNNs a de nouveaux étudiants.

Couches (t)

Ficure 0.1 Visualisation d’une image RVB et d’un réseau de
convolution de base, style VGG, Simonyan & Zisserman (2015),
affichant notre représentation (¢, x, y) de I’information propagée dans le
réseau.

Afin de répondre au questionnement sur la géométrie des informations propagées dans les
DNNs, nous souhaitons partager une analogie entre la propagation des informations visuelles
dans les réseaux profonds et la propagation de la lumiere dans un appareil optique avec une
lentille et un foyer. La propagation de I’information dans des réseaux profonds entrainés peut
tre considérée comme une information propagée dans I’espace (x, y) a travers le temps ¢ avec
des canaux d’intensité /; . ) centrés sur le méme rayon principal (z, 0, 0), illustré a la Figure 0.2.
Notant que, dans une telle représentation, les couches les plus informatives (profondes, au goulot
d’étranglement, Wang, Girshick, Gupta & He (2018b); Lazreg (2020)) condensent [’espace

image a un point 1x1 = 1 semblable a la lumiere.



a) Propagation de la lumiére b) Propagation de I'information
Lentille Plan Focal Plan Image
\ Focts delLumicre i Focus d’Information B
Regroupement Spatial 1x1=1 —=_ Regroupement Spatial 1x1=1s
— —

‘ n Rayon

l Principal
|
= o7
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Ficure 0.2 a) La propagation des rayons lumineux a travers un systeme de lentilles
optiques. b) la propagation de I’information a travers un réseau de neurones profond
(DNN). Les aspects partagés incluent un rayon principal commun, un spectre et un

cercle de confusion. Nous montrons ici un systéme encodeur-décodeur pour
I’analogie, mais nos travaux mettent I’accent sur la partie gauche du systeme
représentant I’encodeur et des taches de classifications utilisant le ''spectre de
classe''. Image adaptée de Bouchard et al. (2022).

Une lentille mince de diametre d et de longueur focale f peut étre utilisée pour traiter une
illumination d’entrée sur un spectre de fréquences. Nous accordons une attention particuliere au
cercle de confusion illustré sur la Figure 0.2 (a) dans I’encodeur d’une telle configuration (partie
gauche). Ce cercle de confusion, causé par des contraintes du monde réel, ici principalement les
imperfections de la lentille, y compris la diffraction et les aberrations de la lentille, limite la
précision de I’information 2 un rayon spatial minimum. A cet instant précis ¢ le long de I’axe
principal (x,y) = (0, 0) traversant le point focal et le centre de la lentille, on observe un goulot
d’étranglement spatial ou I’information est alors regroupée en un 1 X 1 = 1 foyer lumineux ou
un spectre de couleur peut étre observé (Figure 0.2 (a)). Les encodeurs CNNs agissent de la
méme manicre pour préparer les données pour une tache de classification, Figure 0.2 (b, partie
gauche jusqu’au spectre de classe). Notre hypothese repose sur ce cercle de confusion généralisé
aux CNNs limitant I’espace spatial minimum ot condenser cette espace en 1 X 1 = 1 dimensions
spatiales endommagerait la qualité de I’information en y ajoutant de la confusion (bruit), perdant

le bénéfice qu’apporte la position (x, y) des pixels I(; xy).



Cela nous amene a notre seconde analogie introduisant notre méthode, celle-ci avec les couleurs.
Les couleurs peuvent étre représentées autour d’un cercle unitaire en deux dimensions U(1),
x% 4+ y? =1, ou avec un cone tridimensionnel (espace HSL), en utilisant un seul angle 6 € U(1),
comme illustré dans la Figure 0.3 (a). Notons ici que 1’angle identifiera la couleur représentant
la "teinte" dans 1’espace HSL lorsque notre saturation et luminance sera maximale. Nous
pouvons alors simplifier le choix de la couleur par un simple angle autour du cercle affiché
dans la Figure 0.3 (a). Similairement, nous suggérons qu’un simple angle 6 € U(1) extrait de
I’information en fin de réseau (maximum de condensation d’information, similaire au niveau de
contraste et luminance maximaux, montré dans la Figure 0.3 (a)) peut aider les réseaux profonds

a mieux séparer les classes et améliorer la précision de leurs résultats, Figure 0.3 (b).

a) Spectre de lumiére: RVB b) Spectre d’information: ex., ImageNet

Classe

Antisymétrique

Rouge
Nématode

:
oot

Goulot d'étranglement
Spatial

Ficure 0.3 Illustration des systemes de coordonnées polaires pour les données
multicanaux. a) L’espace colorimétrique rouge-vert-bleu (RVB) standard a 3 canaux
avec I’angle de teinte (hue) 8. b) Un sous-espace a 3 canaux de la sortie
ImageNet, Deng et al. (2009), a 1000 canaux, suivant la couche de goulot
d’étranglement spatial, montrant un angle de classe 6 analogue a la teinte (hue) de
couleur et défini par la classe de I'image d’entrée. Affichage d’un espace ou une image
d’Imagerie par résonance magnétique (IRM) est envoyé dans un réseau CNN
préentrainé sur ImageNet. En b), la classe "cerveau, IRM" (non incluse dans ImageNet)
correspond aux classes ImageNet les plus similaires, soit : Nématode, Boite de Petri et
Méduse. Image adaptée de Bouchard et al. (2022).



Nous utilisons ces analogies afin d’expliquer nos hypotheses et notre approche répondant a une
question que nous jugeons essentielle : est-ce que le positionnement spatial est important
et informatif dans les couches profondes des réseaux de neurones ? Et si oui, comment
pouvons-nous ’optimiser pour maximiser la qualité de la représentation de I’information
que nous avons dans ces couches dans des taches telles que la classification d’image et ainsi

améliorer les résultats en termes de précision et/ou quantité de données nécessaires ?

Afin de répondre a ces questions, nous apportons plusieurs observations appuyant ce cercle
de confusion (expliquant I’espace (x, y) minimal a respecter), justifiant notre analogie avec les
couleurs, confirmant notre hypothese U (1) sur les réseaux profonds préentrainés visualisés
dans des essais de classification rudimentaires via la recherche classique du K plus proches voisins
(K Nearest Neighbors) (KNN), Cover & Hart (1967), utilisant les informations d’activation de
goulot d’étranglement comme des vecteurs de pixels désenchevétrés (disentangled), ¢’est-a-dire
des ensembles de vecteurs de pixels /(z,x,y) € RN* dans 1’espace de canaux N obtenus 2
partir des images d’entrée propagées pour correspondre aux vecteurs de pixels stockés en
mémoire permettant des translations (dx, dy) entre les images. Puis, nous mettons de I’avant
notre approche one-hot +U (1) afin de représenter nos hypotheses dans I’entrainement de zéro

d’un réseau CNN. Les contributions sont les suivantes :

* Tout d’abord, cette configuration d’appariement de pixels désenchevétrés (ou correspondance
de pixels) conduit a une précision de classification supérieure a celle des représentations
alternatives, y compris les variantes de regroupement global (global pooling) ou les couches
aplaties entieres (flattened), démontrant un potentiel d’optimisation utilisant I’espace (x, y)
omit par les techniques utilisés plus couramment.

* Deuxiemement, nous observons que dans les réseaux CNNs pré-entrainés sur Imagenet,
I’énergie d’activation au goulot d’étranglement spatial (r) E(z,x,y) = ||I(z,x, y)||* est

hautement symétrique et concentrée pres du centre de ’image (x, y), trés similaire au



potentiel dit "Sombrero" associé aux particules de boson, Goldstone (1961), voir Figure 0.3
(b) et Figure 2.1 (b,c).

Troisiémement, nous observons un biais constant de I’information (x, y) au niveau du
goulot d’étranglement spatial vers une direction angulaire précise 6 € U(1) dans le
plan image et partagée par les instances d’une classe (créant une asymétrie de classe),
compatible avec un processus de rupture de symétrie tel que représenté sur la figure 0.3 (b)
ou la symétrie de 1’énergie totale (contribution #2) est ainsi représentée par une anti-symétrie
propre a chaque classe.

Derni¢rement, nous proposons un systeme de classification ''end-to-end'' de base utilisant
ces découvertes lors de I’entrainement de zéro d’un réseau CNN importé sans autres
modifications que 1’ajout de notre composant antisymétrique U(1) a la fonction de perte
traditionnelle, ajoutant un composant antisymétrique au composant symétrique (one-hot) que
nous jugeons essentiel. Nous démontrons les performances de ce systeme de la fagon la plus
générale possible utilisant plusieurs bases de données variées et architectures CNN, gardant
des hyperparametres de base ne visant pas les résultats les plus hauts possible, mais plutot

une généralisation maximale non affectée par ’optimisation spécifique d’autres parametres.

Ces observations et nos premiers résultats d’expériences sur des DNNs préentrainés nous

amenent a étudier I’hypothese d’un systeme d’annotation de classe unitaire 6 € U(1) contraint

dans un cercle unitaire x> +y? = 1 pendant I’entrainement du réseau. Nous démontrons également

cette hypothese dans des tests généraux ou le but est simplement de confirmer cette brisure

de symétrie sur le plus grand nombre de taches et réseaux possibles, sans toutefois viser

aux meilleurs résultats possible. Utiliser une orientation 6 € U(1) (composant antisymétrique)

par classe ajoutée a la fonction de perte d’entropie croisée sur le vecteur "one-hot" (composant

symétrique) lors de I’entrainement des CNNs génériques (VGG, Simonyan & Zisserman (2015),

ResNet, He, Zhang, Ren & Sun (2016), Inception, Szegedy, Vanhoucke, loffe, Shlens & Wojna



(2016), DenseNet, Huang, Liu & Weinberger (2016), EfficientNet, Tan & Le (2019)), sans
raffinement des parametres ou augmentation de données excessives, améliore les résultats de
classification dans une grande variété de taches, y compris des objets génériques, des textures,
des animaux et des catégories tres spécifiques telles que les especes d’oiseaux, les avions ou la
classification des familles dans le cerveau humain IRMs, agissant comme preuve de concept

pour cette théorie de brisure de symétrie "U(1)".






CHAPITRE 1

TRAVAUX CONNEXES

Lumiére, Information et Réseaux de Neurones Profonds

Nous proposons une analogie entre la propagation de la lumiere dans un systeéme optique et
le traitement par couche des CNNs ou les couches sont évaluées par pas de temps discrets ¢
dans un espace bidimensionnel (x, y) ou chaque position représente 1’intensité d’un pixel a
dimension N représentant la réponse spatiale a des filtres (soit RVB pour une image traditionnelle
ou des filtres appris lors de ’entrainement d’un réseau). Ce n’est pas la premiere fois que
cette ressemblance entre les réseaux profonds et la lumiere sont faites. Des réseaux profonds
ont été utilisés pour simuler des équations différentielles, Dissanayake & Phan-Thien (1994);
Chen, Rubanova, Bettencourt & Duvenaud (2018), y compris la résolution de problemes
directs (forward) et inverses et également pour simuler la propagation des ondes via des
implémentations de CNN basées sur les Processeurs graphiques (GPU)s, Roska et al. (1995);
Raissi, Perdikaris & Karniadakis (2019). D’un autre coté, des filtres optiques physiques peuvent
également €tre utilisés pour simuler des réseaux de neurones, ou la difficulté réside dans la
réalisation des activations non linéaires, Sui, Wu, Liu, Chen & Gu (2020), le méme défi que
pour construire un DNN dans le domaine spectral afin de permettre au modele d’empiler des
couches et de représenter des fonctions plus complexes, Liu & Luk (2020); Watanabe & Wolf
(2021); Rizvi, Ab Rahman, Khalil-Hani & Ayat (2021); Han & Hong (2021); Guan, Zhang,
Sethares, Kijowski & Liu (2021); Han & Hong (2021); Zhu, Cui, Zhang, Li & Yang (2021).

Notions Géométriques

L'idée principale est que les informations peuvent étre modélisées a travers une lentille physique
ou un DNN de la méme maniere. Dans les deux cas, I’information se propage dans 1’espace-temps.
Une différence notable avec la lentille physique est que dans les DNNs I’information évolue par

pas de temps discrets, de maniere séquentielle et anticipée avec des transitions définies par, au
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plus simple, des opérateurs de produits scalaires linéaires
Lig=¢Lio1 5 Wix+by) (1.1)

entre certains pixels et un filtre de méme taille, répétés sur I’'image entiere ainsi que plusieurs
filtres, en plus des biais (b) et des activations non linéaires (par exemple tanh, Malfliet (2004),
ReLu, Agarap (2018), représenté par ¢). Cette non-linéarité nous permet d’accumuler ces
produits scalaires de couche en couche et créer ces réseaux "profonds". Plusieurs réseaux
ajoutent d’autres mécanismes li€s aux performances tels que du sous-échantillonnage, de la mise

en commun (pooling) et les connexions résiduelles introduites par Resnet He er al. (2016).

Nos expérimentations avec les CNNs et les informations aux couches profondes (au goulot
d’étranglement) reposent sur des notions géométriques de base, I’espace image X = (x,y) € R?
centré sur (x,y) = (0,0), un espace-temps 3D (z,X) € R* X R?, et une image RVB (N = 3)-
canal ou image d’activation /(¢,X) € R* x R*> x RN sous forme de vecteur. Un CNN de T
couches peut étre défini comme ¢(Ioz) = ¢7) 0 9T~V o ... 0 ¢(D(Iy5), ot Iy; est notre
image d’entrée (2 trois canaux RVB), I, ; est notre tenseur (regroupement bidimensionnel
de vecteurs 1 X N ou N représente le nombre de filtres utilisé par la couche de convolution
précédente) d’information de goulot d’étranglement, et ¢ est notre bloc convolutif typique avec
les caractéristiques susmentionnées décrit par 1’équation 1.1. Nous définissons une seule variable
unitaire U(1), c’est-a-dire les coordonnées (x, y) pour les positions des vecteurs de pixels de
goulot d’étranglement contraints au cercle unitaire x> + y> = 1 ou de maniére équivalente a un

angle 0 = atan2(y, x).

Comme pour toute fonction f (), U(1) peut également étre interprété par la somme f(X) =
fs(X) + fu(X) de composantes symétriques f;(X) et antisymétriques f,(X), Figure 1.1 (a),
par exemple, les composantes cos(¥) et sin(x) de I’équation d’Euler ¢’ = cos(6) + i sin(6).
Définition qui sera d’une importance cruciale dans ce travail. Ceci est dii au fait que les
composantes symétriques et antisymétriques sont perpendiculaires, pouvant ainsi représenter

un systeme de coordonnées bidimensionnel valable similaire a I’espace (x, y) traditionnel. De
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telles variables unitaires sont bien connues en analyse mathématique et de plus en plus utilisées
dans les architectures d’apprentissage automatique, Tang ef al. (2021); Kiani, Balestriero,
Lecun & Lloyd (2022). Pour en revenir a notre analogie avec les particules de lumiere, les
particules 3D fondamentales sont définies comme des champs ou des fonctions d’onde ¥ (),
appelés bosons (%) si la fonction d’onde est symétrique (p. ex. photon et boson de Higgs) et
en fermions i, (X) si la fonction est antisymétrique (p. ex. électron), selon leurs spins (multiples

entiers ou multiples demi-entiers), Figure 1.1, (b).
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Ficure 1.1 a) montre le lien avec les fonctions symétriques et antisymétriques a
I’aide d’une fonction de base sin(X) + cos(X) et une fonction originale
bidimensionnelle (tel qu'une carte de caractéristique générée par un filtre a une couche
profonde d’un réseau CNN) générée aléatoirement (a gauche) reconstruite par
I’addition d’une composante symétrique et antisymétrique (a droite). b) (adapté
de PBS NOVA (2019)) montre les particules du modele standard. Les Fermions
forment les trois colonnes de gauche (par exemple, 1’électron), asymétriques ; les
bosons peuplent les deux colonnes de droite (par exemple, le photon), symétriques.
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Rupture de Symétrie dans les DNNs

La rupture de symétrie est un processus par lequel un potentiel d’énergie passe d’un état
symétrique a un état asymétrique, Figure 1.2 (a). Dans les réseaux de neurones profonds, les
premieres recherches comprenaient la rupture de symétrie de réplique, Monasson & O’Kane
(1994), et les réseaux de neurones non monotones, Boffetta, Monasson & Zecchina (1993). Plus
récemment, la symétrie et brisure de symétrie ont été étudiées dans les réseaux de neurones
euclidiens, Smidt, Geiger & Miller (2021), et les notions de Noether de symétrie continue a

partir des formulations énergétiques lagrangiennes, Tanaka & Kunin (2021).

Bien que ceci soit externe a nos travaux, nous souhaitons souligner que la rupture de symétrie
a également été étudiée dans les réseaux biologiques en tant que mécanisme de sélection
d’orientation au sein du cortex, Ben-Yishai, Bar-Or & Sompolinsky (1995), dynamique des
attracteurs angulaire (ring attractor dynamics) dans une expérience projetant des photons
individuels dans le cerveau de la drosophile et mesurant la réponse angulaire, Kim, Rouault,
Druckmann & Jayaraman (2017). Plus précisément, mesurant les activations dans les couches
cérébrales profondes/centrales du cortex de la drosophile melanogaster liée au réseau de boussole
de la mouche déterminant le cap, Kim ez al. (2017); Seelig & Jayaraman (2015), en réponse a
des stimuli d’entrée a double photon. Comme les régions centrales du cerveau sont généralement
dominées par des réseaux récurrents qui produisent souvent des modeles complexes d’activité
neuronale, il est remarquable d’observer une représentation interne abstraite de haut niveau sous
la forme d’un anneau topologique représentant la direction de cap en réponse aux modeles de

stimulus lumineux d’entrée, comme le montre la Figure 1.2 (b, ¢).
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Rupture de Symétrie U(1) Rupture de symétrie dg type, U(1) dans le
a) cortex de la Drosophile Mélanogaster
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FiGure 1.2 a) montre la rupture de symétrie U(1) observée dans les activations
des CNN, c’est-a-dire les correspondances NN de Densenet-201, Huang et al. (2016),
couches vectorielles d’activation en réponse a I’entrée d’images de classes de Caltech

101, Fei-Fei et al. (2006), ou une classe brise la symétrie totale suivant un angle 6
précis. Les correspondances entre les images de méme classe a) présentent des écarts

angulaires constants 6 € U(1) pour des classes spécifiques (par exemple, la classe

"pyramide", "dalmatien" en bleu et violet respectivement). Similairement, b) et c)

montrent les réponses observées dans le cortex central des drosophiles suite a des

stimulus d’entrée a deux photons générés dans un appareil expérimental
spécialisé, Kim et al. (2017) (b). La réponse corticale (c) présente une "bosse
d’activation" compatible avec une structure topologique en anneau (U (1)) en réponse a
un stimulus spécifique "ON" (emplacement neuronal [5] dans I’image du milieu). On
remarque ainsi qu’une position spatiale réelle est également représentée dans les
couches profondes du cortex cérébral des drosophiles, similaire & notre observation
d’une représentation angulaire observée pour une classe spécifique dans les couches
profondes des CNNSs.

Nos observations initiales de rupture de symétrie U(1), voir Figure 1.2 (a), sont basées sur
I’indexation et la classification du voisin le plus proche, Cover & Hart (1967), en utilisant
spécifiquement les vecteurs d’activations spatialement localisées dans des réseaux préentrainés
a la couche juste avant le goulot d’étranglement (+ = 7 — 1) ou I’information spatiale (x, y)
devient inexistante (couche 7T'). Cela suit ’approche d’apprentissage par transfert (transfer

learning), ou les réseaux préentrainés sur de grands ensembles de données génériques tels que
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ImageNet, Deng ef al. (2009), sont utilisés comme extracteurs d’information générale pour de
nouvelles taches, Kornblith, Shlens & Le (2019); Azizpour, Razavian, Sullivan, Maki & Carlsson
(2015); Cimpoi, Maji, Kokkinos & Vedaldi (2016).

Données, Granularité et Classification

Nous avons testé nos hypotheses de rupture de symétrie sur 6 taches de complexités différentes.
Ces taches varient en granularité, c’est-a-dire en taux de précision sur la tache a accomplir. Par
exemple, lorsque deux images sont trés similaires (comme des IRM de cerveaux), la granularité
sera tres fine nécessitant un réseau détectant de minuscules différences entre deux images et
donc "a grain fin". Au contraire, si la tache est plus générale, tel que de différencier un avion
d’un chat, nous aurons des grains plutdt gros ou le réseau n’aura qu’a comprendre la différence
entre les objets présents au lieu de définir les différences entre un objet de méme classe générale.
Nous incluons donc des taches de classification a "gros grains" et a "grains fins" a partir de
5 ensembles de données uniques avec différents niveaux de granularité, comme mentionné

dans Berman, Jégou, Vedaldi, Kokkinos & Douze (2019).

Nous considérons également les ensembles de données avec des classes présentes ou absentes
d’ImageNet, Deng et al. (2009), la formation pour les taches de classification générales (a
gros grains) (par exemple, Caltech 101, Fei-Fei ef al. (2006)) et la récupération d’instances
spécifiques de catégories (grains fins) soit présentes ou absentes d’ImageNet (par exemple
Stanford Dogs, Khosla, Jayadevaprakash, Yao & Fei-Fei (2011), cerveaux humains en IRMs, Van
Essen et al. (2013)).

Les facteurs ajoutant a la complexité des taches incluent le nombre de classes, la proportion
de changement de domaine (mesurée de la méme maniere que dans Guo et al. (2020)) et la
spécificité de la classe. Chacun de ces niveaux affecte la capacité de récupération d’image
indépendamment a un degré différent. La Figure 1.3 montre les niveaux de granularité subjectifs
et par rapport aux résultats obtenus lors de nos expérimentations pour les six tiches étudiées

dans nos expériences de recherche en mémoire afin de donner une idée sur leurs différences de
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complexités. La distance de 1’origine (0, 0, 0) peut agir comme un rang de complexité selon les
différentes granularités. Le niveau de granularité est important a considérer pour trouver la bonne
approche pour des performances maximisées (par exemple, méta-apprentissage, apprentissage
par transfert, ajustement (fine-tuning), etc.). Un exemple de classification générale avec un index
granulaire plus petit serait de construire un réseau capable de classer un chat par rapport a un
chien ou vous auriez de nombreux exemples des deux classes (par exemple, la classification du
genre dans le cerveau IRMs, Van Essen et al. (2013)). Un indice granulaire plus élevé pourrait
consister a classer les especes de chiens, ou vous auriez quelques exemples, voire un seul, de
chaque espece (par exemple, Stanford Dogs, Khosla et al. (2011)), ce qui créerait le besoin de
trouver des informations plus localisées pour identifier un chien spécifique plutdt que d’utiliser

des caractéristiques générales qui décrivent mieux les concepts de chiens et de chats.
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Ficure 1.3  Estimation subjective du niveau de granularité et
de la complexité des taches pour les six taches étudiées dans
les expériences de recherche en mémoire avec la complexité
globale de chaque tache (distance depuis ’origine (0, 0, 0)).

Ceci est une représentation visuelle (déterminée
subjectivement et selon les résultats de nos expérimentations)
non représentative de la complexité réelle de ces bases de
données afin de supporter 1’explication de la granularité. Ces
visualisations sont malgré tout basées sur des travaux
quantitatifs étudiant les différentes complexités de taches telles

que Scheidegger et al. (2021); Martinez-Plumed et al. (2022)

selon des criteres variables tels que le taux de précision, la
quantité de données d’entrainements disponibles, la variation
des images intraclasses, etc.

Tel que mentionné, une carte d’activation multicanal provenant d’un CNN peut étre considérée
comme un champ vectoriel de pixels (vecteurs d’intensité) en deux dimensions ayant une
intensité propre résultant des filtres de la couche précédente sur lequel de futurs filtres convolutifs
ainsi que sous-échantillonnage de regroupement (down-sampling) diffusent nécessairement
des informations dans 1’espace, ou le degré de diffusion est déterminé par la largeur du filtre
et le nombre de couches de convolutions. Les informations discriminantes pour les taches de
reconnaissance individuelles peuvent généralement consister en de subtiles variations de motifs

a une résolution d’image fine, par exemple, des motifs de repliement corticaux observés entre
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les membres de la famille dans des images de cerveau humain IRMs, qui ont tendance a devenir
de plus en plus diffus avec le nombre et la taille des convolutions appliquées a I’image. Une
approche de recherche en mémoire utilisant des réseaux préentrainés (transfer learning) est
une piste d’investigation intéressante, parmi d’autres (tel que le meta-learning, le "fine-tuning"
complet de réseau, le "fine-tuning" partiel, etc.), pour s’attaquer a de telles taches. Le point
fort du "transfer learning" est qu’il est facile de 1’utiliser pour visualiser et comprendre les
réseaux profonds, étant également 1’approche la plus cohérente et la plus performante a tous les
niveaux de granularité en raison de son entrainement sur un ensemble de données volumineux et
complet, et représentant des informations de toutes les couches du réseau lorsqu’utilisé avec une
architecture comportant des sauts de connections ("skip connections", permettant de propager
I’information d’une couche ¢ a une couche ultérieure ¢ + n) tel que DenseNet, Huang et al.

(2016).

Notre approche de recherche de vecteurs de pixels est un excellent compromis entre les
points clés SIFT, Lowe (2004), donnant une correspondance de caractéristiques invariante
puissante pour la classification d’instance (a grains fins), Toews & Wells (2009), et I’approche
plus classique utilisant des CNNs préentrainés ou les informations sont extraites du goulot
d’étranglement, regroupées (pooled) et envoyées dans un module de classification entierement
connecté, puissant pour la classification générale, Krizhevsky, Sutskever & Hinton (2012b),
mais sont des classificateurs d’instance sous-optimaux, Kaya, Hong & Dumitras (2019). De
la méme maniere, cette configuration CNN-regroupement-classificateur peut €tre trompée
en ne changeant qu’un pixel (adversarial attacks) a cause de ce manque d’informations de
localisation, Su, Vargas & Sakurai (2019), ce qui la rend moins stable a étudier. Les informations
suite au goulot d’étranglement des réseaux profonds ne contiennent pas d’informations de
localisation comme les informations structurées avant le goulot d’étranglement, ce que nous

priorisons avec I’approche de correspondance décrite dans la prochaine section.
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Adaptation de Domaine, Apprentissage en Peu d’Etapes, Pré-Entrainement et Méthodes
d’Encodage d’Informations

Il y a eu des travaux approfondis pour résoudre des taches d’apprentissage complexes de classifi-
cation en peu d’étapes (few-shot learning), y compris I’ utilisation meta-apprentissage, Ravi & La-
rochelle (2016); Finn, Abbeel & Levine (2017); Sung et al. (2018); Lee, Maji, Ravichan-
dran & Soatto (2019); Tseng, Lee, Huang & Yang (2020), ou le but est d’entrainer un modele sur
une variété de taches d’apprentissage, de sorte qu’il puisse résoudre de nouvelles taches d’ap-
prentissage en utilisant seulement un petit nombre d’échantillons d’apprentissage, 1’ utilisation de
fonctionnalités d’activation, Donahue et al. (2014); Sharif Razavian, Azizpour, Sullivan & Carls-
son (2014); Long, Cao, Wang & Jordan (2015); Nguyen et al. (2020); Snell, Swersky & Zemel
(2017), I’entrainement a partir de zéro de réseaux profonds adaptés (par exemple, les réseaux
siamois, Koch (2015), un type d’architecture dans lequel vous avez deux sous-réseaux identiques
alimentés par des entrées par paires pour apprendre a reconnaitre la similarité de vos données
étiquetées, ou des réseaux de modules d’attention aux goulots d’étranglement (BAM, Park, Woo,
Lee & Kweon (2018)) qui utilisent le canal et I’attention spatiale pour maximiser la qualité des
informations sur les goulots d’étranglement dans les CNNss, ), effectuant un apprentissage par
transfert ou nous adaptons un réseau préentrainé a une nouvelle tiche avec moins de données
disponibles, Fei-Fei et al. (2006); Pan & Yang (2010); Yosinski, Clune, Bengio & Lipson (2014);
Kornblith et al. (2019); Guo et al. (2018); Dhillon, Chaudhari, Ravichandran & Soatto (2019),
ou en combinant un réseau profond avec une mémoire, Vinyals, Blundell, Lillicrap, Wierstra

et al. (2016); Papernot & McDaniel (2018); Wang, Chao, Weinberger & van der Maaten (2019).

Les activations du goulot d’étranglement des CNN's préentrainés ont tendance a surpasser les
réseaux spécialis€s moins profonds et les méthodes de méta-apprentissage, Chen, Liu, Kira,
Wang & Huang (2019), en particulier dans le cas de peu de données d’entrainement et d’un
grand changement de domaine entre les données d’entrainement et de test, Guo et al. (2020).
Diverses approches cherchent a adapter les modeles ImageNet, Deng et al. (2009), aux taches
fines en encodant les activations au niveau des couches de goulot d’étranglement, par ex. via

des descripteurs (par exemple VLAD), Arandjelovi¢, Gronat, Torii, Pajdla & Sivic (2016),
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moyenne globale ou regroupement (pooling) maximal, Razavian, Sullivan, Carlsson & Maki
(2016), moyenne généralisée (GeM), Radenovié, Tolias & Chum (2018), regroupement maximal
régional (R-MAC), Tolias, Sicre & Jégou (2016), ou encore a I’aide de couches intermédiaires
modulées par des opérateurs d’attention, Noh, Araujo, Sim, Weyand & Han (2017). Un
entrainement supplémentaire peut prendre en compte la fonction de cofit conjointe entre les
termes de classification et de récupération d’instance, Berman et al. (2019). Le mécanisme des
activations spatialement localisées (par opposition aux descripteurs globaux) est étroitement
1ié aux mécanismes d’attention, Huang et al. (2019), y compris les réseaux non locaux, Wang
et al. (2018b), les réseaux de compression et d’excitation, Hu, Shen & Sun (2018), architectures
"Transformeurs", Vaswani et al. (2017b); Carion et al. (2020); Han et al. (2020), y compris les
fenétres hiérarchiquement décalées (SWIN transformers), Liu ef al. (2021), couches minces
de goulot d’étranglement, Sandler, Howard, Zhu, Zhmoginov & Chen (2018), mécanismes
d’autoattention tenant compte des emplacements et des canaux, Woo, Park, Lee & Kweon
(2018), corrélations intranoyaux, Haase & Amthor (2020), perceptrons multicouches incorporant
I’angle d’Euler, Tang et al. (2021), transformeurs basés sur la correspondance, Jiang, Trulls,
Hosang, Tagliasacchi & Yi (2021), et détecteurs, Sun, Shen, Wang, Bao & Zhou (2021),
incorporation géométrique d’informations spatiales via des graphes, Kipf & Welling (2016);
Henaff, Bruna & LeCun (2015). Alors que ces travaux recherchent généralement des solutions
d’apprentissage de bout en bout adaptées aux contraintes de mémoire des GPUs, Gordo, Almazan,
Revaud & Larlus (2016); Wang, Sun, Eriksson, Wang & Aggarwal (2018a), nous cherchons a
démontrer notre théorie U(1) via une recherche de mémoire de base en utilisant des réseaux
préentrainés, ne se souciant pas de I’efficacité, la mémoire ou le calcul dans un premier lieu,

mais plutdt utilisant cette méthode comme un simple outil de visualisation.

De nombreuses approches explorent le schéma d’encodage directement au lieu de sa structure, en
essayant d’améliorer I’encodage "One-hot", Rodriguez, Bautista, Gonzalez & Escalera (2018);
Jaiswal, Kang, Lee & Cho (2020); Kim, Bargal, Zhang & Sclaroff (2020); Liang, Bai, Hu & Lv
(2021). La plupart des travaux de visualisation se concentrent sur les filtres, Zeiler & Fergus

(2014). En revanche, nos expériences avec les réseaux préentrainés ont montré une structure
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d’information U(1) dans le plan spatial 2D (x, y) du tenseur d’information propagé /; ¢, qui, a
notre connaissance, n’a jamais été observée ou utilisée pour améliorer la qualité des informations

sur les goulots d’étranglement auparavant.

Les informations spatiales ont été étudiées sous la forme d’une régularisation géométrique basée
sur des hyperspheres, Mettes, van der Pol & Snoek (2019), imposant une distance radiale constante
a partir de I’origine de I’espace des caractéristiques, Zheng, Pal & Savvides (2018), représentant
les jetons d’entrée sous forme d’onde utilisant la magnitude et la phase, Tang et al. (2022), en
appliquant une fonction de colit angulaire entre les prototypes, Wang, Zhou, Wen, Liu & Lin
(2017), en maximisant la variance de chaque variable d’intégration et en minimisant la covariance
entre les paires de variables d’intégration pendant I’entrainement, Bardes, Ponce & LeCun (2021),
ou plus similaire a notre approche : utiliser des matrices unitaires dans les couches, Arjovsky,
Shah & Bengio (2016); Jing et al. (2017); Mhammedi, Hellicar, Rahman & Bailey (2017);
Sedghi, Gupta & Long (2018); Singla & Feizi (2021); Trockman & Kolter (2021); Kiani et al.
(2022). Toutes ces approches ont pour objectifs communs (1) d’empécher "un effondrement
dans lequel les encodeurs produisent des vecteurs constants ou non informatifs" Bardes et al.
(2021) et (2) de résoudre le probleme de disparition et d’explosion de gradients (vanishing
and exploding gradients) lors de la rétropropagation, mais n’étudient pas I’espace géométrique
dans I’information propagée par les DNNs directement. Les approches ont également étudié la
symétrie et I’antisymétrie dans les réseaux profonds, Yeh, Hasegawa-Johnson & Do (2016);
Chang, Chen, Haber & Chi (2019); Dzhezyan & Cecotti (2019); Hutter (2020); Tian, Xu, Zuo,
Lin & Zhang (2021), mais se concentrent principalement sur les filtres des réseaux plutdt
que I'information propagée elle-méme. Des travaux récents ont montré que 1’exploitation des
symétries et des antisymétries permet de réduire considérablement la taille de I’ensemble de
données d’entrainement en gardant la méme précision, Klus, Gel3, Niiske & Noé (2021). Ici,
nous nous concentrons sur les composantes symétriques et antisymétriques des informations

propagées naturellement produites par les réseaux profonds.

Nos expériences, principalement faites a titre d’observations, avec des réseaux préentrainés

utilisant des vecteurs de pixels extraits d’informations au goulot d’étranglement dans une
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mémoire ont donné des indications claires sur I’amélioration des performances des CNNs en
optimisant le plan spatial 2D (x, y), mais nécessitent une mémoire, un stockage et des calculs
cotiteux. Nous suggérons ainsi I’entrainement a partir de zéro de notre architecture la plus

optimale U (1) utilisant une seule variable 6 extrait de la couche du goulot d’étranglement.

Notre approche U(1) décrite dans la section suivante est plus similaires au travail visant a
régulariser I’annotation et/ou I’espace des fonctionnalités d’activation, y compris I’ utilisation
d’annotations d’entrailnement a valeur réelle plutdt que sous la forme de "one-hot", Rodriguez
et al. (2018), classificateurs basés sur I’apprentissage, Wang et al. (2019); Wen, Zhang, Li & Qiao
(2016), réseaux prototypiques pour I’apprentissage en quelques coups (few-shot learning), Nguyen
et al. (2020); Snell et al. (2017), K plus proches voisins profonds, Papernot & McDaniel (2018),
basé sur la régularisation géométrique sur les hyperspheres, Mettes et al. (2019), imposant
une distance radiale constante a partir de 1’origine de I’espace caractéristique, Zheng et al.
(2018), ou une perte angulaire entre les prototypes, Wang et al. (2017). Nous cherchons a
présenter notre théorie dans le contexte le plus large et le plus général. Nous considérons
une classification de base et évitons délibérément les modifications architecturales qui
pourraient limiter la généralité de notre analyse. Nous démontrons notre théorie générale avec
des résultats en utilisant une grande variété d’architectures, y compris DenseNet Huang et al.
(2016), Inception Szegedy et al. (2016), ResNet He et al. (2016), VGG Simonyan & Zisserman
(2015), directement importées de TensorFlow, Abadi et al. (2015). Pour la méme raison, nous
considérons une grande variété d’ensembles de données de test non utilisées dans I’entrainement
ImageNet Deng et al. (2009), avec des catégories générales (par exemple, Caltech 101 Fei-Fei
et al. (2006)) et des instances spécifiques (par exemple, images IRMs du cerveau humain de

membres de famille Van Essen et al. (2013), ou encore des visages Zhang, Song & Qi (2017)).



CHAPITRE 2

PROPAGATION DE L’INFORMATION ET RUPTURE DE SYMETRIE U(1)

Nous proposons de modéliser la propagation de 1’'information via un systeéme générique de
traitement de 1’information visuelle analogue a 1’appareil de capture optique et le traitement
discret par couche dans un réseau de neurones convolutif profond, comme le montre la Figure 0.2.
Nous posons une analogie entre les deux systemes afin de développer les notions de spectre
d’information, de cercle unitaire de confusion et de classification générique en tant que processus
de rupture de symétrie U(1) ol une simple annotation d’angle peut étre ajoutée a un réseau CNN
de base pour améliorer la précision d’'un modele CNN. Nous brisons ainsi une symétrie circulaire
visualisée dans les couches profondes des réseaux CNNs en orientant chaque classe vers un

angle précis, tel que nous allons couvrir dans cette section.

2.1 Analogie de la Propagation de la Lumiere et de I’Information

Le flux d’informations a travers 1’espace-temps dans un systeme de vision par ordinateur peut étre
considéré comme la propagation d’information (par exemple la lumiere) a travers 1’espace-temps.
Dans un systeme optique comme sur la Figure 0.2 a), les informations sont transportées par des
photons rayonnant d’une scéne 3D, ou ces photons se déplacent le long des rayons dans 1’espace
3D a une vitesse constante dans le vide. Des rayons lumineux concentrés a un foyer via une
lentille ou un trou d’épingle peuvent étre accumulés en une image 2D cohérente dans I’espace au
niveau d’un réseau de photocapteurs RVB. Dans un systeme de réseau de neurones a propagation
avant comme sur la Figure 0.2 b), représenté sous forme d’auto-encodeur a base de convolutions,
les informations sont transportées par des vecteurs d’activation et propagent des opérations
par couches, y compris des produits scalaires linéaires, des fonctions d’activation non linéaires
telles que Rectified Linear Unit Layer (ReLU), Nair & Hinton (2010), regroupement (pooling) et
sous-échantillonnage. Les informations concentrées sur un foyer peuvent étre utilisées pour la
prédiction de classe (tache de classification, information utilisé au "bottleneck", comparable

au foyer des lentilles) ou propagées davantage pour obtenir une segmentation d’image 2D
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cohérente dans I’espace (tiche de segmentation, comparable au plan focal pour le systeme de

lentilles), Long, Shelhamer & Darrell (2014).

Plusieurs aspects communs aux deux systemes peuvent étre relevés. L’information est répartie
sur un plan spatial 2D (x, y), ¢’est-a-dire un front d’onde de lumiére se propageant ou une couche
profonde du réseau, et sur un spectre /(z, x, y), ¢’est-a-dire le spectre RVB trichromatique de
la lumiere visible (r = 0) ou les canaux d’activation d’une couche du réseau (¢ > 0). Nous
définissons le rayon principal comme étant perpendiculaire au plan image (x, y) et central a la
Jois a l’espace image 2D et a "l’espace canal” (channel space) d’information. Dans les deux
systemes, les informations sont acheminées vers un point focal le long du rayon principal, ou la
mise au point la plus fine possible est limitée a un cercle de confusion, représenté par un anneau
noir sur la Figure 0.2. Le cercle de confusion est un phénomene optique bien connu résultant
de la diffraction ou des imperfections de la lentille, et aggravé par la dispersion, la réfraction
spécifique au canal et ’aberration chromatique. Nous émettons 1’hypothése d’un phénomene
similaire dans les réseaux de neurones profonds, en raison de la fonction d’étalement des points
(point spread function) des opérations de filtrage, ce qui motive notre enquéte initiale sur le

désenchevétrement (x, y) des informations du goulot d’étranglement.

Dans un systeme optique, le spectre électromagnétique (EM) encode les informations sous forme
de particules de photons, qui peuvent étre modélisées comme se propageant dans 1’espace 3D
via les opérateurs delta de Dirac 6(dx) (c’est-a-dire les filtres de traduction) définis en 3D par
la géométrie de 1’appareil optique. Les photons sont des particules dites bosons définies par
une fonction d’onde (¢) symétrique ¥ (—x) = ¥ (x), et peuvent s’accumuler a un foyer spatial
selon les statistiques de Bose-Einstein, Bose (1924) 1. Dans un réseau de neurones profond, les
informations sont empétrées dans un nombre limité de canaux d’activation I(z,x,y) € RN,
et propagées via des opérations de filtrage multicanaux. Une différence importante entre les
deux systemes est que dans le cas des CNNs profonds, LeCun et al. (1989), le spectre ou jauge

du canal, Cohen, Weiler, Kicanaoglu & Welling (2019), est transformé a chaque couche afin

' Par opposition aux particules dites fermions telles que les électrons définis par une fonction d’onde

antisymétrique ¢ (—x) = —(x) qui ne peuvent s’accumuler que dans des paires (spin-up, spin-down)
en raison du principe d’exclusion de Pauli.
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d’encoder et compresser des quantités croissantes d’informations visuelles a des résolutions
spatiales réduites jusqu’au goulot d’étranglement du réseau, tandis que la jauge EM est préservée

pendant la propagation de la lumiere.

La propagation des informations dans les deux systémes peut étre modélisée comme un champ
vectoriel se propageant a travers 1’espace-temps (z, x, y) via des opérateurs de produits scalaires
locaux comme suit. Soit /; 3 un vecteur d’informations multicanal a 1a couche 7 et a I’emplacement
spatial X = (x, y), par exemple une image RVB a 3 canaux (¢ = 0) ou une couche d’activation de
N canaux (¢ > 0). Les informations peuvent tre propagées du temps ¢ a ¢ + 1 par 'opération de
produit scalaire /41 3 = I_wg W 15> OU I_,’g est un tenseur de voisinage défini dans la fenétre spatiale
entourant (7, X), et ng sont les poids des filtres linéaires de mémes tailles et formes que /, +.x- Notez
que dans un réseau de neurones convolutif (CNN), LeCun et al. (1989), les filtres sont invariants
a la translation et constants sur une couche W; ; = W;, mais ils peuvent généralement varier en
fonction de I’emplacement spatial, comme dans les perceptrons (unique, Rosenblatt (1958), et
multicouches, Rumelhart, Hinton & Williams (1986)), ou les réseaux de transformeurs, Vaswani
et al. (2017b), (d’ou les transformeurs "éliminant la convolution"). Les fonctions d’activations
introduisant la non-linéarité et les couches de sous-échantillonnages sont également essentielles
pour le fonctionnement d’une telle architecture bien qu’ils aient été omis dans cette explication,
comme le montre I’équation 1.1. Nous retrouvons également d’autres mécanismes aidant ces
réseaux chez certaines architectures CNNs telle que des sauts de connections (skip/residual
connections) avec ResNet He ef al. (2016) permettant de propager I’information d’une couche ¢
a une couche ultérieure 7 + n, ce qui n’est pas possible avec la lumiere, mais ne pose aucune

différence majeure sur I’information au bottleneck ot nous faisons notre étude.

Notre modele est illustré sur la Figure 2.1, ou I’information d’activation multicanal est non
négative (c’est-a-dire apres activation (ReLLU), Nair & Hinton (2010)), située dans I’orthant
positif de I’espace d’activation I, ; € RN*, et peut étre exprimé en coordonnées polaires (z, r, 6)
centrées autour de ’origine spatiale (x,y) = (0,0) et longe le rayon principal (¢, 0, 0). Par
exemple, les pixels de couleur RVB peuvent étre représentés par des coordonnées de teinte

(hue), saturation, intensité (value) (HSV), Figure 2.1 (a), ou la perception des couleurs est
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étroitement liée a un angle de teinte 6 € U(1). Nous proposons une analogie dans laquelle les
activations CNN multi-canaux sont également représentées via un angle de classe 8 € U(1)
selon les canaux d’intensité dominants. Nous émettons 1’hypothese qu’il s’agit d’un mécanisme
principal par lequel les informations de classe sont encodées dans 1’espace image, et qu’elles
peuvent étre identifiées et utilisées comme signal d’apprentissage dans le plan image (x, y) de
couches CNN arbitraires, notamment les couches de goulot d’étranglement avec une étendue
spatiale minimale. Nous observons que 1’énergie scalaire E; ; = ||I,z||> € R* est hautement
symétrique, soit les distributions les plus favorables a la classification des couches d’activation
d’une variété d’architectures génériques préentrainées sur le jeu de données ImageNet, Deng
et al. (2009), en réponse aux images d’entrée non utilisées dans I’entrainement, mais comportant
des classes similaires et donc un domaine similaire (par exemple, Caltech 101, Fei-Fei et al.
(2006)). Comme le montre la Figure 2.1, I’énergie d’activation moyenne des couches de goulot
d’étranglement préentrainé est généralement distribuée symétriquement autour de 1’origine dans
une forme de "sombrero" rappelant une fonction d’onde bosonique, causée par une antisymétrie

propre a chaque classe ou la somme des classes cause cette symétrie globale.
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a) Spectre de lumiere: RVB b) Spectre d’information: ex., ImageNet
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Ficure 2.1 Illustration des systemes de coordonnées polaires pour les données

multicanaux. a) L’espace colorimétrique rouge-vert-bleu (RVB) standard a 3 canaux
avec I’angle de teinte (hue) 8. b) Un sous-espace a 3 canaux de la sortie
ImageNet, Deng et al. (2009), a 1000 canaux, suivant la couche de goulot
d’étranglement spatial, montrant un angle de classe 6 analogue a la teinte (hue) de
couleur et défini par la classe de 1’image d’entrée. (c) cartes d’énergie E; ; = || I, z||?
calculées a partir des couches spatiales de goulot d’étranglement de divers réseaux
pré-entrainés sur ImageNet et testés sur les classes de Caltech 101, Fei-Fei ef al.
(2006), non-utilisé lors de I’entrainement. Notez la structure hautement symétrique et
la similitude avec le potentiel énergétique bosonique "sombrero” bien
connu, Goldstone (1961). En b), la classe "cerveau, IRM" (non incluse dans ImageNet)
correspond aux classes ImageNet les plus similaires, soit : Nématode, Boite de Petri et
Méduse. Image adaptée de Bouchard ez al. (2022).

Effectivement, cette symétrie est due au fait que I’énergie est observée sur la distribution d’une
base de données totale, regroupant toutes les classes, qui est causée par une asymétrie propre

a chaque classe (observée dans la section 3.1.1) ol une orientation peut €tre apprise a partir
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d’annotations de classe U(1) arbitraires afin d’améliorer la classification tel que décrite dans la

section 3.3.



CHAPITRE 3

OBSERVATIONS ET EXPERIMENTATIONS AVEC LA RUPTURE DE SYMETRIE

3.1 Protocole Expérimental de nos Observations

Nous commencgons nos études par ’observation du comportement de 1’information aux couches
plus profondes des réseaux CNNSs préentrainés, tels qu’étudiés par Lazreg (2020) et décrites
dans I’Appendice 1. Plus précisémment, nous portons nos observations selon le méme procédé
expérimental de Lazreg, décrit dans I’Appendice I, avec une variable importante : le désenchevé-
trement des pixels. Plus précisémment, nous portons la classification via I’indexation basique
du plus proche voisin des activations de réseau préentrainés (sur Imagenet, Deng et al. (2009),
suivant le protocole décrit par TensorFlow Abadi et al. (2015) selon le modele utilisé) a une
approche via un processus de rupture de symétrie dans le plan de I’image ol nous permettons

aux pixels de se déplacer dans "I’'image".

La Figure 3.2 illustre notre architecture utilisée pour nos observations, ou des vecteurs individuels
I,  peuvent se déplacer dans I’espace image afin de correspondre a des vecteurs similaires
en mémoire extrait de classes similaires, plutot que de correspondre directement a une seule
et unique image, comme chez Lazreg et nos tests préliminaires décrits en Appendice I. Nous
visualisons également /; ; a I’aide de la Figure 3.1 montrant I’extraction d’un vecteur individuel
surligné en jaune pour le réseau DenseNet, Huang et al. (2016).Comme indiqué, le mécanisme
général est étroitement 1i€ aux approches d’attention spatiale, et notre mise en ceuvre est congue
pour maximiser les performances de classification de base et observer I’effet du positionnement
spatial 2D (x,y) de I'information dans les couches profondes des CNN. Nous détaillons
I’algorithme utilisé dans 1’algorithme 3.1 pour construire la base de données et I’algorithme 3.2

pour la classification, et mathématiquement ci-bas.
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Architecture DenseNet Tenseur de goulot d'étranglement
DenseNet
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Ficure 3.1 DenseNet, Huang et al. (2016), architecture et visualisation de
I’extraction de I’information des tenseurs (nos tenseurs 7 X 7 X 1920 de la couche
T — 1, comportant les vecteurs pixels de 1 x 1920 surligné en jaune). Image adaptée
de Huang et al. (2016). Nous couvrons ce processus en détail dans 1’algorithme 3.1.
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Image d’Inférence

Légende

[+ ] Prototype d'angle de classe.
® Angle prédit pour les images de la méme classe.
K. Angle prédit pour les images d’autres classes.

(a) Correspondances de méme classe

(b) Correspondances avec d’autres classes

Confusion Elevée

Images en Mémoire\

Méme classe
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/" Rupture de Symétrie U(1)

Ficure 3.2 (A gauche) Notre architecture de vecteurs de pixels proposée otl la
classification est obtenue a partir des correspondances des plus proches voisins entre
les vecteurs d’activation dérivés d’une image d’entrée et des images étiquetées
stockées en mémoire (voir algorithme 3.2 et 3.1. En lien avec notre cercle de confusion,
les correspondances entre des images de la méme classe (a) présentent généralement
une confusion spatiale plus faible que les correspondances avec des images de classe
non liées (b), comme démontrent nos observations 2 venir. (A droite) Notre hypothése
selon laquelle la correspondance image-mémoire conduit a la rupture de symétrie de la
fonction d’énergie de couche sur le plan (x, y) et influence la reconnaissance de classe
suivant un angle 6. Image adaptée de Bouchard et al. (2022).
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Algorithme 3.1 Construction de nos bases de données de pixels / et I’ pour la

correspondance de pixels

[

w

=

10

11

/* Construction de nos bases de données de pixels [ et I’

*/

Entré : BD, une base de données d’images;

Sortie : N vecteurs de pixels par image séparés en base de test et mémoire;
Importer le modele préentrainé au choix (par exemple, DenseNet-201);

for image im € BD do

Normaliser I'image suivant la procédure des modeles Tensorflow Abadi et al.
(2015);

Traiter I’image im avec le CNN;

Extraire le tenseur directement avant le bottleneck (couche T — 1);

Associer chaque vecteur de pixel avec son annotation de classe;

Sauvegarder les vecteurs de pixels en mémoire avec son annotation et position

(x, y) dans le tenseur;

end for

Séparer la nouvelle base de données de pixel en données entrainement (mémoire) et

tests suivant la procédure désirée;

/+ Dans le cas de Caltech, sauvegarder les pixels de 30

images aléatoires par classes pour la mémoire (I’) et
le reste pour les tests (I). Ou I et I’ contiennent les

N pixels de chague image de la base de données. */

/+ Une image im € I contient tous les vecteurs de pixels du

tenseur, par exemple 7x7=49 pixels pour DenseNet. Donc

les nouvelles bases |I|+|I'|=49%|BD| pixels. */
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Algorithme 3.2 Classification - K plus proches voisins avec la correspondance de pixels

w

10

11

12

/+ Classification des plus proches voisins pour la base

de données de test */

Entré : [ et I’, une base de données d’entrainement et de tests contenant nos vecteurs de
pixel;
Sortie : Une classification pour la base test / et I’information de nos plus proche voisins

dans I’;

for Image im € I do
for Pixel p € im do
Calculer la distance entre p et p’ € I;
/+ ou p’ sont tous les pixels de toutes les images
de notre base de données en mémoire. */
Trier les pixels p de I’'image im en ordre croissant de distance pour tous les
pixels p’ dans I’;
Sélectionner les k-plus proches vecteurs de pixels de références en mémoire;
Identifier la classe et position des k-plus proches vecteurs de pixels de

références;

/* Nous obtenons ainsi N Xk annotations pour les
plus proches voisins. */
/* Les positions (T —1,x,y) des pixels (plus proche

voisins) en mémoire seront utilisés pour nos

observations. */

end for

Compter I'occurence de chaque classe dans nos N X k annotations pour des plus
proches voisins;

Trier ’occurence des classes en ordre descendant;

Sélectionner la classe avec le nombre d’occurence la plus élevée pour le choix final

de la classe;

13 end for
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Comme la distance entre deux vecteurs de pixel peut étre considérée comme le produit scalaire,
minimiser la distance équivaut a identifier les maxima locaux du produit scalaire. La classification
est obtenue en maximisant la fonction de vraisemblance p(I|C, {I’}) de la classe C associée a

I’'image d’entrée / a partir d’un ensemble d’exemples d’images {/’} stocké en mémoire :
C* = argmax p(I|C,{I'}), (3.1)
C

ol C* est une estimation du maximum de vraisemblance (ML) de la classe d’images. La
fonction de vraisemblance est définie comme suit : soient x;,x; € R? des emplacements
de points spatiaux discrets, x; € €2; dans 'image d’inférence et x; € €; dans les images
mémoire. Les points x; € NN; appartiennent a un ensemble de K plus proches voisins de
xi NN; : {x; : ||y — I)’CjII < |Ixi — I}, ||} identifi€ via I’indexation de la mémoire du vecteur
d’activation, ou I, estle k' plus proche voisin de I,; en mémoire. La vraisemblance peut étre

exprimée comme une densité de noyau

S Sjeny (L = I)[C = C)]
5,[C=C] |

pU|CAT'}) o (3.2)
ou [C = C;.] est le crochet d’Iverson évaluant a 1 en cas d’égalité et O sinon, et le dénominateur
normalise la fréquence de classe sur I’ensemble de la mémoire ij [C=C ;.]. La fonction noyau
dans I’équation (3.2) est basée sur la (dis)similarité du vecteur d’activation f(Iy,, I)’Cj) et est

définie comme :

, 1L = 13,117
[l 1Y) = exp = ————1, (3.3)

a +e
ou dans I’équation (3.3), a; = x;relg’ |1, — Ifc, || est un parametre de bande passante du noyau
adaptatif défini comme la disté]mce au vecteur d’activation le plus proche I, en mémoire
I)’Cj € {I'}, et € est une petite constante positive assurant un dénominateur non nul. Notez que
les distances euclidiennes et cosinus sont équivalents argmin ||, — I)’cj | = argmin{l — I, - I)’Cj}
pour les descripteurs normalisés en magnitude ||/, || = ||/ )’Cj || = 1, et peut étre utilisé de maniere

interchangeable selon I’architecture de calcul a portée de main.
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Tel que décrit dans ’Appendice I, les observations de la section suivante sont basées sur une
variété d’architectures CNN génériques entrainées sur I’ensemble de données ImageNet, Deng
et al. (2009), et testées dans des expériences de classification basées sur une mémoire de base
utilisant divers ensembles de données spécifiquement non utilisés dans I’entrainement, y compris
des objets généraux (Caltech 101, Fei-Fei et al. (2006) (101 classes)), des textures (DTD) (47
classes), Cimpoi et al. (2014), et des objets spécifiques, Van Essen et al. (2013); Zhang et al.

(2017), tous séparés en base d’entrainement et de test selon les indications des auteurs.

Comme notre objectif est de porter des observations au sujet de I’information dans les
couches profondes des CNNs via les informations spatialement localisées les plus précises
disponibles, I’efficacité n’est pas une préoccupation immédiate et dépasse le cadre de notre
travail ici bien que nous discutons certaines possibilitées d’optimisations dans ’Appendice II.
Comme décrite dans I’algorithme 3.2, notre méthode nécessite I’utilisation de (dans le cas de
DenseNet) 49 vecteurs de dimensions 1x1920 pour chaque image en mémoire et chaque image a
I’inférence ol un descripteur global n’aurait besoin que d’un seul vecteur de dimensions 1x1920.
Nous avons donc un temps de recherche 49 fois plus élevé lors de la comparaison avec chaque
vecteur en mémoire et devons effectuer cette recherche 49 fois plutoét qu'une pour chacun des
vecteurs de pixel de notre image d’inférence. La complexité y est donc 49 x 49 ou N2, ot N est
la quantité de pixels pour notre tenseur extrait de N X N X 1920. Nous avons tout de méme étudié
I’effet de la compression spatiale autant en utilisant le domaine spectrale que la compression des
canaux avec I’ Analyse des composants principaux (Principal Component Analysis) (PCA), F.R.S.
(1901), ou encore 1'utilisation d’architectures spécialisées, Sun et al. (2021); Jiang et al. (2021)
tel que décrit dans ’Appendice II afin d’améliorer la précision générale sur nos différentes taches
et réduire le temps de calcul et la complexité totale, étant également des pistes de recherches
futures intéressantes. Nous voulions également observer quel effet aurait ces compressions
spatiales sur la correspondance de pixels, voir Appendice II pour plus d’information sur nos

expérimentations de compressions.

Bien que ces optimisations ne sont pas nécessaires pour les observations portées, nous obtenons

une classification efficace en utilisant la bibliotheque de méthode d’indexation "Approximate
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Nearest Neighbor" (Annoy, version 1.0.3), Bernhardsson (2015), un algorithme rapide basé
sur la séparation de I’espace de recherche en une "forét" composée de D arbres (D=50 dans
notre cas, utilisé par défaut dans la librairie et dans 1’étude de Lazreg (2020)), réduisant la
complexité de requéte pour un élément a O(log N) pour N éléments en mémoire, complexité
qui est également influencée par la taille |T'| du vecteur stocké initialement ot |7'| = 1x1920 dans

le cas de nos observations avec DenseNet.

3.1.1 Observation de la Rupture de Symétrie dans les Couches de Goulot
d’Etranglement CNN

Des exemples de rupture de symétrie cohérente U (1) observées utilisant le protocole décrit dans la
section précédente sont illustrées dans la Figure 3.3 (a, b), ou les distributions des correspondances
de vecteurs de pixels voisins les plus proches présentent un biais angulaire cohérent pour les
images d’une méme classe (a). Les visualisations utilisent I’architecture 7 X 7 = 49 pixels extraits
de DenseNet-201, Huang et al. (2016), avec des vecteurs de pixels I; 5 € R'920 extraits suivant
I’algorithme 3.1 et trouvant leurs plus proches voisins (correspondances) suivant I’algorithme 3.2
et affiché dans la Figure 3.3 (c) pour une image (7 X 7 vecteurs de pixels) d’inférence et des

vecteurs de pixels en mémoire.
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Figure 3.3 U(1) rupture de symétrie observée dans les distributions des
correspondances de vecteurs d’activation pour les classes de Caltech
101 Fei-Fei et al. (2006). a) Les correspondances entre les images de la
méme classe sont concentrées pres de 1’origine (0, 0) et présentent des
distributions angulaires constantes 6 pour des classes et des individus
spécifiques (par exemple, classes A et classes B, fleches bleues). Ici, I’angle 6
affichée est calculée par la somme des positions (x, y) des pixels dans la carte
de caractéristique, ou le pixel central est (0, 0), des distributions, pondérées
par les probabilités de correspondances. b) Les correspondances entre les
images de classe non apparentée sont dispersées a la périphérie et n’exhibent
pas de distributions angulaires apparentes. ¢) L’algorithme 3.2 représenté
visuellement affichant les correspondances entre les vecteurs de pixels
extraits d’une image d’inférence et des vecteurs de pixels en mémoire de
différentes images. Image adaptée de Bouchard et al. (2022).
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Ces observations expérimentales concernant la symétrie sont dérivées d’un algorithme de
classification rudimentaire du plus proche voisin (NN), ou les vecteurs d’activation Iz des
emplacements de pixels individuels X sont mis en correspondance entre les emplacements
d’image d’inférence X; et les emplacements NN X, de vecteurs stockés en mémoire, voir
algorithme 3.1 et 3.2. Nous justifions 1’utilisation de I’indexation vectorielle de pixels par
I’observation qu’elle conduit généralement a des performances de classification supérieures par
rapport a d’autres représentations, y compris la mise en commun maximale ou I’aplatissement,
voir Figure 3.2 et Figure I-1 partagée dans I’Appendice I, pour un certain nombre de réseaux

différents et de taches variées de classification.

La Figure 3.3 montre les distributions des emplacements de correspondance des voisins les plus
proches X,,. La Figure 3.4 montre les distributions p(X,,|%;) des NN emplacements de pixels
correspondants X, conditionnés aux emplacements de I’'image d’inférence X;. Les emplacements
correspondants xx,, sont étroitement répartis autour des emplacements de pixels provenant de
I’image d’inférence X;, ce qui indique que, méme dans les couches de goulot d’étranglement
des CNNss, les informations d’activation /5 sont tres spécifiques a I’emplacement x et que les
distributions de correspondance de classes non liées présentent une variabilité sensiblement plus
élevée dans I’emplacement du voisin le plus proche X,,,, démontrant une certaine importance a

la position spatiale.
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Ficure 3.4 Distributions p(X,,|x;) des NN emplacements de pixels correspondants
Xun conditionnés aux emplacements 1’image d’inférence ;. La récupération de la
mémoire est basée sur des vecteurs d’activation 2 1920 dimensions I; € R'%?%* de la
couche de goulot d’étranglement de 7 X 7 = 49 pixels d’un modele
Densenet201, Huang et al. (2016), préentrainé sur Imagenet, Deng et al. (2009), et
testé sur Caltech 101, Fei-Fei ef al. (2006), contenant des images non utilisées dans
I’entrainement initial. Les distributions sur X, sont affichées pour une sélection
d’emplacements de pixels provenant de I’image d’inférence individuels x;. Ceux-ci
sont étroitement regroupés autour des emplacements de pixels de I’image d’inférence
d’origine X; (pixels les plus brillants) et présentent une variance plus faible pour les
correspondances avec les instances de la méme classe (a gauche) par rapport a une
classe non liée (a droite). Notez que les variations sont plus fortes dans les directions
tangentielles (par opposition aux directions radiales), indiquant des déviations
angulaires 6 € U(1) autour du cercle unitaire. Image adaptée de Bouchard et al. (2022).

3.2 Expériences Initiales d’Entrainement avec un Encodeur-Décodeur

Les U-Nets, Ronneberger, Fischer & Brox (2015), se sont révélés Etre des solutions puissantes pour

reconstruire des images avec précision, Isola, Zhu, Zhou & Efros (2017); Karras, Laine & Aila

(2019); Park et al. (2020); Karras et al. (2020a,b). Les approches récentes de Réseau antagoniste

génératif (Generative Adversarial Network) (GAN) utilisent des encodeurs et décodeurs basés sur

les CNN (U-Net) avec des sauts de connexion (skip connections) afin d’aider a la reconstruction

d’un signal entre I’encodeur et le décodeur, Isola ef al. (2017). Les informations sont encodées

dans un code latent, une représentation optimale et dense en informations de notre image
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d’entrée, en utilisant un CNN classique comme ResNet, He et al. (2016). Un signal est ensuite
reconstruit a I’aide d’un suréchantillonnage et de convolutions transposées a partir du code latent
et les informations précieuses de I’encodeur sont concaténées via des sauts de connexion pour

produire des résultats de meilleure qualité, Isola et al. (2017).

Nous étudions si la reconstruction de notre signal U (1) observé au goulot d’étranglement est
possible. Pour se faire, nous construisons I’architecture d’encodeur-décodeur basé sur les CNNs
la plus simple possible, similaire a Ronneberger et al. (2015), ol nous utilisons un modele
ResNet-18, He et al. (2016), sans modifications et y remplace le module de classification par un
module de reconstruction que nous allons décrire ci-bas afin de reconstruire les signaux observés
dans les cartes d’activation 7 X 7 du goulot d’étranglement et y concaténer 1’information de
I’encodeur. Nous avons choisi d’utiliser 1’architecture ResNet-18, He et al. (2016), pour cette
expérience due au fait que ce soit une architecture vastement utilisée dans 1’industrie et donc
plus simple a comparer et a réimplémenter par nos paires et moins gourmande en temps de

calcul étant également la variante la plus Iégere de la famille ResNet.

Nous prenons ainsi la représentation latente de dimensions 1 X 1 x 320 (représentation finale
du réseau ResNet-18 de base juste avant le module de classification completement connecté)
a partir de laquelle nous effectuons des convolutions transposées en 2D pour obtenir notre
tenseur reconstruit de 7 X 7 X 320, que nous concaténons avec un saut de connexion de notre
encodeur a sa couche au niveau du goulot d’étranglement, donnant un tenseur reconstruit final
de 7x7x320+7x7x320 =7 x 7 x 640. Plus précisément, nous avons la derniére couche de
1 X 1 % 320 qui est envoyé dans deux couches de convolutions transposées de noyau de tailles
5 x 5 avec un "padding" de un, "pas" (stride) de deux et fonction d’activation ReLU, Agarap
(2018), conservant le méme nombre de canaux, afin de retrouver notre signal du "bottleneck”
de 7 x 7 x 320. Nous suivons également le protocole habituel de ResNet en y ajoutant les
mémes normalisations par lots retrouvées dans I’architecture de 1’encodeur suite aux couches

de convolutions.
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Au lieu d’utiliser un réseau discriminateur comme dans 1’approche GAN pour entrainer notre
modele a reconstruire nos annotations, nous nous concentrons sur la minimisation de la distance
euclidienne entre la reconstruction et nos annotations enregistrées en mémoire, eq. 3.4, qui s’est
avéré plus appropriée pour représenter les informations spatiales, Isola er al. (2017). Notons
que Isola et al. (2017) utilise la distance de Manhattan (L1), que nous avons également comparé
avant d’entrer dans nos expérimentations plus avancées et nous avons constaté que la distance

euclidienne (L.2) produisait des résultats légerement supérieurs avec nos annotations de tenseurs

de 7 x 7 x 640.
VZC (I - Ic)2

L, = - -
activated_tensor_size

(3.4)

ol L, est la fonction de perte euclidienne représentée par la somme des distances euclidiennes
entre le tenseur de caractéristiques prédis par le réseau et comparé avec tous les tenseurs de
caractéristiques a I’intérieur de nos annotations de classes pour une image, normalisée suivant
la taille des parametres actifs (activated_tensor_size) dans notre tenseur, soit 7x7x10, décrit

ci-bas.

Nous avons testé diverses configurations d’annotations variant tous les parametres possibles
telles que les tailles d’annotations (spatial (x, y) et nombre de canaux), distributions utilisées
pour les valeurs des scalaires utilisés, différents niveaux de parcimonie (sparsity) au niveau
de nos canaux (activant et désactivant certains canaux aléatoirement dans la construction
de nos annotations du au fait que les réseaux profonds semblent bien répondre a de hauts
niveaux de parcimonie, Changpinyo, Sandler & Zhmoginov (2017); Hoefler, Alistarh, Ben-Nun,
Dryden & Peste (2021)), ou encore donner plus d’emphase sur certains emplacements (x, y)
lors du calcul de la fonction de perte (sous la forme de poids binaire 1 ou O pour certaines

configurations spatiales décrites ci-dessous).

Plus précisémment, nous avons testé différentes tailles de cartes de caractéristiques et profondeur
de canaux en variant les deux couches de convolutions transposées de notre décodeur (7 X 7 X 640
offrant les meilleurs résultats), diverses plages de valeurs et de distributions pour les valeurs dans

nos annotations (€ [—1, +1] uniformément distribuées donnaient les meilleurs résultats), ainsi
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que différents niveaux de parcimonie (sparsity) dans nos 640 canaux ou seulement une partie
des canaux étaient "activés" et les autres mis a zéro (nous avons identifié qu’environ 10 canaux
"activés" de maniere aléatoire et tous les autres canaux réglés sur z€ro donnaient de meilleurs
résultats que, par exemple, activer tous les canaux). Nous avons également utilisé plusieurs
schémas d’encodage spatial pour les canaux activés donnant plus d’importance a certaines
positions spatiales, affichées a la Figure 3.5, pour les vecteurs de pixels. Nous avons observé
que les informations autour d’un cercle unitaire fonctionnaient mieux que les informations
centrées ou en périphérie, voir Figure 3.5, ce qui confirme nos observations sur I’importance de

la position spatiale (x, y) dans ces cartes de caractéristiques.

Notre architecture finale d’encodeur-décodeur contient donc un encodeur ResNet-18, He et al.
(2016), sans modifications, suivis de deux couches de convolutions transposées couplées de
normalisations de lots et un saut de connexions afin de reconstruire nos annotations de 7 X 7 X 640.
Ces annotations sont composées de, pour chaque classe, dix canaux aléatoirement activés et les
630 autres contenant uniquement des zéros ou ces dix canaux détiennent des valeurs comprises
dans I'intervalle [—1, 1]. Suivant cette architecture, nous testons différentes configurations
spatiales (x, y), affichées dans la Figure 3.5, afin d’étudier I’effet de la position dans ce tenseur

de goulot d’étranglement reconstruit.
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Ficure 3.5 Comparaison d’entrainement a partir de zéro pour six des distributions
spatiales d’annotations testées sur Cifar-100 Krizhevsky et al. a I’aide de I’architecture
d’encodeur-décodeur basée sur ResNet-18, He ef al. (2016) décrite dans cette section.
La séparation de données pour la base d’entrainement et de test utilisée dans ces
expérimentations est celle de base lorsqu’importée de PyTorch Paszke et al. (2019),
spécifiée par les auteurs.

Nous entrainons le modele sur 100 époques fixes, 28 tailles de lot, avec les ensembles d’entrai-
nement, de validation et de test d’origine spécifié par les auteurs (selon la base de données)
et une validation croisée quintuple sur un seul GPU Titan RTX. Nous utilisons I’optimiseur
Adam, Kingma & Ba (2014), et le planificateur CosineAnnealinglLR, Loshchilov & Hutter

(2016), avec les parametres par défaut de PyTorch, Paszke et al. (2019), et I’augmentation des
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données de base sous la forme de retournements horizontaux et "crop" aléatoires. Sois-disant
les mémes hyper-parameétres que ceux utilisés pour nos expériences décrites dans la section

suivante.

Bien que les résultats aient été prometteurs dans une architecture d’encodeur-décodeur ResNet, He
et al. (2016) et confirmée avec DenseNet, Huang et al. (2016), cette solution n’est pas assez
efficace, car nous ajoutons beaucoup plus de parametres au modele initial dii au décodeur.
Nous avons donc décidé de changer d’approche plutot que d’optimiser 1I’implémentation (et
hyperparametres) et généraliser cette approche aux diftérentes bases de données. Ayant remarqué
la puissance d’un poids circulaire sur nos annotations et suite aux observations de la section
précédente, nous avons décidé d’étudier une approche plus directe et optimale de nos annotations
U(1), représentant tout ce tenseur provenant du goulot d’étranglement a 1’aide d’un seul
parametre 6 € U(1) permettant de sauver beaucoup de parametres et enlever notre décodeur de

I’équation.

Malgré le fait que cette approche ne soit ni optimisée ni utilisée pour des tests plus en profondeurs,
nous jugeons ces tests pertinents et favorables a la compréhension de notre parcours vers le
modele final décrit dans la section suivante, d’ou notre décision de laisser cette section dans le

document.

33 Entrainement avec les Annotations U(1)

Etant donné le modele de rupture de symétrie angulaire persistante observée dans le cas de
I’indexation de réseau préentrainé et dans les tests a I’aide de 1’architecture encodeur-décodeur,
nous émettons 1’hypothese que I'orientation peut étre apprise a partir d’annotations de classe

aléatoires placées autour d’un cercle unitaire U(1) afin d’améliorer la classification.

Nous proposons de générer des annotations de classes aléatoires distribuées uniformément autour
d’un cercle unitaire 6 € U(1) dans le plan (x, y). Notre processus d’entrainement combine une
fonction de perte unique standard avec une perte angulaire supplémentaire U (1), et s’applique aux

réseaux génériques (CNNs) et a I’entrainement a partir de zéro sans modifications excessives. La
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fonction de perte utilise deux composants, un composant symétrique avec I’encodage classique
"one-hot" (équation 3.6 gauche) et un composant antisymétrique basé sur nos annotations U(1)
(équation 3.6 droite), tous deux utilisant I’entropie croisée (de Torch, Paszke et al. (2019))
comme calcul de perte finale pour générer une perte d’entropie crois€ée combinée pour la

rétropropagation, représentée ici :

L = Composant Symétrique + Composant Antisymétrique 3.5)
L=aLopepor + (1- a’)LU(l) (3.6)
M M
exp (xc) exp (dc)
L=a(-) yelog———)) + U -a)(= ) yclogl7—7)) (3.7)
Z C X exp () Z CT S exp(d)

ou « est une constante déterminée expérimentalement (décrit ci-bas), M est le nombre de classes,
v¢ 'indicateur binaire égal a 1 si la classe c est la bonne classe et O sinon, x, le résultat prédit
pour one-hot a la classe c, d. la différence euclidienne entre 1’angle prédit et I’angle associé a la

classe c, calculée suivant I’équation :

—\(dx, = dxo)? + (dy, = dy.)?

d
¢ 2X M

(3.8)

ol (dx,dy), est I’angle prédit par notre réseau et (dx, dy). I’angle de la classe ¢ dans nos
annotations. Les deux angles sont représentés sous formes de coordonnées spatiales (dx, dy) de

norme unitaire ||(dx, dy)|| = 1.

Comme stipulé ci-dessus, les annotations U (1) sont paramétrées comme des coordonnées (x, y)
contraintes a x” + y> = 12, et estimées via des couches entierement connectées immédiatement
apres le goulot d’étranglement du réseau en parallele avec les couches connectées pour one-hot
ayant uniquement deux sorties (x, y) au lieu de N sorties pour N classes avec one-hot. Nos
expériences sont conduites implémentant des architectures CNNs génériques (par exemple,

EfficientNet-B0O, Tan & Le (2019), ResNet-18, He er al. (2016)), c’est-a-dire sans aucune
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modification de I’architecture interne du réseau outre I’ajout de ce composant antisymétrique

parallele a I’encodage one-hot.

Nous entrainons le modele sur 100 époques fixes, des tailles de lot de 28, avec les ensembles
d’entrainement, de validation et de test d’origine et une validation croisée quintuple sur
un seul GPU Titan RTX. Nous utilisons ’optimiseur Adam, Kingma & Ba (2014), et le
planificateur CosineAnnealinglL.R, Loshchilov & Hutter (2016), avec les parameétres par défaut
de PyTorch, Paszke et al. (2019), et I’augmentation des données de base sous la forme de
retournements horizontaux et "crop" aléatoires. Cette configuration est la méme dans toutes
les expériences de cette section. L’entrainement et la classification sont évalués dans diverses
taches d’apprentissage de degrés variés de granularité, y compris les ensembles de données
"Describable Textures Dataset" (DTD), Cimpoi et al. (2014), "Caltech-UCSD Birds", Welinder
et al. (2010), "Stanford Dogs", Khosla et al. (2011), "Flowers", Nilsback & Zisserman (2008),
"Pets", Parkhi, Vedaldi, Zisserman & Jawahar (2012), "Indoor67", Quattoni & Torralba (2009),
"FGVC-Aircraft", Maji, Rahtu, Kannala, Blaschko & Vedaldi (2013), "Cars", Krause, Stark,
Deng & Fei-Fei (2013), et Imagenet, Deng et al. (2009).

Nous analysons également I’effet de la constante a de 1’équation 3.6 sur la classification de
Caltech-UCSD Birds, Welinder ef al. (2010), utilisant les mémes hyperparametres et parametres
de validation et d’entrainements utilis€s pour I’entrainement décrit ci-dessus, afin de trouver
expérimentalement les proportions idéales pour notre constante. Nous obtenons nos meilleurs
résultats lorsque « est fixé a 0.5, donnant autant de poids aux deux composants de la fonction de

perte, voir Figure 3.6. Nous utilisons donc cette configuration pour les expérimentations a venir.
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Effet de la variation de I’hyperparametre Alpha sur la précision
de Caltech-UCSD Birds avec la méthode one-hot+U(1)
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Ficure 3.6  Etude de I’effet de la constante alpha pour un entrainement avec la
méthode aone-hot +(1 — a)U(1) sur Caltech-UCSD Birds, Welinder et al. (2010),

utilisant les mémes hyperparametres et parametres de validation et d’entrailnements
utilisés pour I’entrainement décrit ci-dessus.

L’entrainement avec les annotations U (1) a amélioré la classification pour tous les réseaux testés.
Le tableau 3.1 présente les résultats pour 1’architecture de réseau EfficientNet-BO, Tan & Le

(2019), qui a conduit a la plus grande précision globale parmi les réseaux testés, ainsi que pour
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I’architecture ResNet largement utilisée, He et al. (2016), pour démontrer la généralisation de
notre approche pour diverses architectures. La Figure 3.7 montre 1’évolution de la précision
(a), la perte (b) et des prédictions du modele U(1) (c) dans le temps (époques d’entrailnement)
pour les mémes exemples de 10 classes de Caltech-UCSD Birds, Welinder et al. (2010), suivis
au cours de I’entrainement. Notez que cette configuration est différente de celle de "Ring
loss", Zheng et al. (2018) ot un graphique similaire se trouve a la Figure 1. Ici, nous prédisons
des annotations d’angle (un seul parametre, définit avec des coordonnées (x, y)) pour chacune
des classes afin d’ajouter un composant antisymétrique (dii a I’orientation d’une classe vers un
angle précis plutot que central, symétrique, dans la carte de caractéristique) a la perte symétrique
de "one-hot" et aider le modele pendant I’entrainement. Les plus grands cercles de la Figure 3.7
sont des angles de classe prédéterminés, nos annotations, que le modele tente de prédire pour
chaque image lors de I’entrainement (petits points). Chez "Ring loss", la normalisation des
caractéristiques est effectuée pour contraindre la norme du vecteur extrait (x;) sur toute sa
profondeur (par exemple 512 canaux pour ResNet-64 dans leurs expériences) a "I’anneau”
unitaire mis a 1’échelle (||x;|| = 1) pour comparer avec un vecteur de classe unitaire (w).
Il s’agit de trouver I'orientation globale d’un vecteur et de comparer systématiquement les
vecteurs. Avec un bon schéma d’entrainement, les résultats de "Ring loss" devraient étre séparés
correctement, et idéalement ressemblent a notre schéma pour 1’époque 100 si le modele apprend
a séparer les classes a travers toutes ses dimensions et est représenté en deux dimensions par la
suite. En revanche, nous prédisons un seul angle avec le modele au lieu d’utiliser les vecteurs
complets. Par exemple, les points affichés dans Figure 3.7 sont nos prédictions et annotations de

classe directement affichées sans aucun post-traitement.
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Ficure 3.7 Evolution de la précision (a), de la perte (b) et des prédictions du modele
U(1) (c) au fil du temps (époques). c) affiche les mémes exemples (petits points de
couleurs) suivis pendant I’entrainement pour 10 classes (plus gros points) de
Caltech-UCSD Birds, Welinder et al. (2010), utilisant notre architecture de réseau
EfficientNet-B0O modifiée, Tan & Le (2019) (@ one-hot +(1 — @)U(1)), avec a = 0.5.
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Modele DTD UCSD  Stanford Flowers Pets Indoor67 FGVC- Cars  Imagenet
Birds  Dogs Aircraft
Cimpoi Welinder  Khosla Nilsback & Zis- Parkhi Quattoni & Tor-  Maji et al. Krause  Deng et al.
etal. etal. etal. serman etal. ralba etal.

ResNet-18 He et al.
One-hot 0.4153 0.3875 0.4015 0.4863 0.4090 0.4866 0.8703 0.3575 0.6350

One-hot + U(1) 0.5230 0.5313 0.5754 0.6487  0.5919 0.6224 0.8920 0.8011 0.6621

EfficientNet-
B0 Tan & Le

One-hot 0.5310 0.4907 0.5655 0.7252  0.6689 0.5458 0.8685 0.7882 0.7144

One-hot + U(1) 0.5368 0.5569 0.5764 0.7438  0.6797 0.5477 0.8768 0.8079 0.7171

TaBLEAU 3.1 Résultats de la classification a 1’aide d’un entrainement basé sur des
annotations @ one-hot+(1 — @)U (1) ou @ = 0.5 avec ResNet-18, He et al. (2016),
démontrant la plus grande augmentation de précision générale et EfficientNet-B0O, Tan & Le
(2019), démontrant les meilleurs résultats. L’addition de notre composant antisymétrique
U(1) améliore les résultats dans tous les cas.

Comme expérience supplémentaire, nous avons testé des annotations (x, y) générés a partir
de diverses distributions a 2 parametres autres que le cercle unitaire U(1) choisit, y compris
des combinaisons binaires discretes [+1, +1], une distribution centrée ("one-hot" seul) et une
distribution uniforme dans I’espace. Nous utilisons ces distributions comme plage de valeurs
pour nos deux parametres supplémentaires antisymétriques prédits par le réseau (en plus de
"one-hot") selon la méme configuration que décrite ci-dessus afin de tester la validité du cercle
unitaire et de ce composant antisymétrique. La Figure 3.8 montre les résultats pour un ensemble
de données, Caltech-UCSD Birds Welinder et al. (2010), ou les annotations U (1) conduisent a
la plus grande précision parmi les alternatives. On note également qu’ajouter une composante
antisymétrique au composant one-hot semble bénéfique dans tous les cas, aidant le modele a

mieux séparer les classes et améliorer sa précision.
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Distributions & deux paramétres
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Ficure 3.8 Comparaison de la précision de la classification pour
I’entrainement a partir de zéro avec diverses configurations
d’annotations (x, y) a 2 parametres : one-hot, discret, uniforme et cercle
unitaire U(1). Notre U (1) proposé conduit a la plus grande précision
(ici en utilisant I’ensemble de données Caltech-UCSD Birds, Welinder
et al. (2010)). Image adaptée de Bouchard et al. (2022).

Nous notons que le but de ces expérimentations n’est pas d’avoir les meilleurs résultats
possible ni d’optimiser nos formules et codes en termes de temps de calcul et de précision.
Nous avons plutot opté sur le fait d’introduire et démontrer, de facon la plus générale possible
(plusieurs bases de données et réseaux), que I’utilisation d’une représentation spatiale
angulaire U(1), composant antisymétrique, dans les couches profondes d’un réseau CNN,
couplées a un composant symétrique (classification avec encodage "one-hot") est intéressante et
devrait étre investigué dans des recherches a venir optimisant les hyperparametres et formules

présentés dans ce document.

Effectivement, les hyperparametres utilisés dans ces expériences pourraient étre optimisés pour
chaque base de données testée afin de maximiser les résultats et augmenter les performances de
notre approche. Malheureusement, une telle optimisation n’était pas possible dans le cadre de

ces recherches (maitrise 2 ans) nécessitant beaucoup de temps d’entrainement et de tests (par
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exemple, deux semaines pour I’entrainement de zéro sur ImageNet pour une seule validation de la
validation croisée quintuple), mais sont certainement des pistes de recherches intéressantes afin
de confirmer la viabilité de notre hypothese U (1) lorsque le modele est poussé a son maximum
(résultats pres de 1’état de 1’art). Malgré tout, nous voyons un effet positif de I’ajout du composant
antisymétrique dans la fonction de perte sans méme une optimisation conséquente et confirmons
ainsi nos observations initiales quant a 1I’angle de classe observé avec la correspondance de

pixels et cette asymétrie créée par chaque classe individuelle.



CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS

Nous présentons un nouveau modele de propagation de 1’'information dans les couches CNN
profondes a partir d’une analogie avec la propagation de la lumiere dans un systéme optique,
comprenant un point focal et un cercle de confusion inhérent dans les deux cas. Nous supposons
I’équivalence de 1’axe optique principal (z,0,0) et du vecteur médian de 1’espace des traits
d’activation positifs. Ceux-ci sont tous deux au centre du plan image (x, y) permettant a la
classe d’étre caractérisée par un angle similaire a la teinte (hue) 6 € U(1) utilisée pour définir la
couleur dans un espace RVB (plus précisémment HSL), défini a la fois dans le plan image et dans
I’espace des caractéristiques d’activation. Deux espaces pouvant étre visualisés similairement
comportant un "espace" bidimensionnel important ou des pixels contiennent la réponse en

intensité de plusieurs filtres représentée dans nos multiples canaux.

Notre découverte la plus importante concerne les observations faites au sujet de I’information
de I’espace d’image (x, y), qui, dans sa forme la plus concentrée dans les couches du goulot
d’étranglement (¢ = T — 1) du réseau juste avant la compression spatiale 1 X 1 = 1 ala couche T’
, est bien représentée par une seule variable unitaire 6 € U(1). Ces observations démontrent
un processus par lequel la classification d’images implique une rupture de symétrie U(1) de
I’énergie E(t,x,y) = ||I;5]|*>. Nos observations d’une asymétrie angulaire persistante avec la
classe liée a I’image sont les premieres dans la littérature, a notre connaissance, et indiquent que la
rupture de symétrie se produit naturellement dans les CNNs préentrainés génériques, reliant plus
étroitement 1’ apprentissage en profondeur aux réseaux biologiques, suggérant I’optimisation de
la méthode d’entrainement vis-a-vis cette asymétrie. Nos observations angulaires sont cohérentes
avec les modeles biologiques : en particulier, les déviations 6 dans la Figure 3.3 induites a partir
des entrées d’image, et les déviations € dans 1’orientation/la sélection de cap dans le systeme

visuel de la mouche a fruits induites par des photons, voir Kim et al. (2017) Figure 3.
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Nos expériences utilisent les architectures de réseaux de neurones génériques les plus connues et
les ensembles de données et la classification du voisin le plus proche, Cover & Hart (1967), dans
le but d’observer notre théorie U(1) et de faire un premier pas confirmant cette représentation
angulaire en fin de réseau. Notre méthode expérimentale de correspondance de vecteurs de
pixels est efficace pour la classification basée sur une mémoire et la démonstration de notre
théorie avec des architectures CNN générales préentrainées, en particulier pour des couches de
goulot d’étranglement "lo-res", répondant positivement a notre interrogation sur la pertinence du
positionnement spatial dans ces couches profondes. Nous sommes conscients que les résultats
sont loin de I’état de I’art. Nous avons décidé de mettre I’accent sur la généralisation de notre
approche (autant au niveau des modeles que des taches étudiés) plutét que sur I’optimisation
de I’approche, introduisant ce nouveau concept de fonction de perte a deux composants :
symétrique (one-hot) et antisymétrique (U (1)) que nous croyons pouvant étre bénéfique a
I’entrainement et la convergence des réseaux profonds, donnant autant une nouvelle facon de
voir et comprendre 1’information dans les couches profondes des CNNs, qu'une fagon de la

traiter et I’optimiser.

Une avenue de recherche intéressante et nécessaire serait I’optimisation de la fonction de perte
et optimisations propre a toutes les bases de données afin de voir si I’approche reste tout aussi
puissante dans des limites différentes poussant la qualité des résultats a I’état de 1’art. Ces faibles
résultats sont explicables par le fait que nous avons limité I’augmentation de données uniquement
aux retournements horizontaux et avons choisi des hyperparametres utilisés généralement par
la communauté plutot que d’affiner ces parametres a notre réseau et nos taches afin de ne pas
influencer les résultats avec de nombreux hyperparametres variables et garder une base solide
fixe nous permettant d’introduire cette nouvelle approche a la communauté démontrant son
potentiel généralisable, ce que nous jugeons avoir fait avec succes et agissant comme preuve

de concept pour cette théorie "U(1)".
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Une limitation importante a noter est 1’effet non négligeable de I’augmentation des données lors
de I’entrainement de réseaux artificiels (profonds) (par exemple, utilisés lors de 1’entrainement
de "modeles préentrainés" sur de grands ensembles de données comme Imagenet), Simard,
Steinkraus, Platt ef al. (2003); Perez & Wang (2017); Shorten & Khoshgoftaar (2019). La
symétrie et la brisure de symétrie observées peuvent étre dues a des retournements répétitifs, de
petites translations et rotations, des "crops" aléatoires centrées, etc. L’entrainement a partir de
z€ro utilisant notre approche avec la fonction de perte one-hot + U(1) en utilisant beaucoup
moins de transformations démontre la généralisation et la pertinence des annotations 8 € U(1)

et des représentations unitaires récentes en général, Tang et al. (2021); Kiani et al. (2022).

Une autre piste intéressante de notre approche pour de futures recherches est le domaine de
Fourier. Nous avons observé des comportements intéressants, mais nous n’avons pas pu trouver
la maniere optimale d’utiliser ces données dans le cadre de cette these. Nous pensons que
I’utilisation de quelques coeflicients de phase denses en informations ou d’un mécanisme
d’attention ciblant ces coefficients serait un excellent moyen d’extraire des caractéristiques
spatiales importantes pour mieux séparer les classes. Une autre transformation spatiale apparente
pour améliorer les résultats dans le domaine spatial consiste a diviser les cartes d’activation
générées en composants symétriques et anti-symétriques pour permettre au modele de se
concentrer sur ces derniers et d’améliorer les performances. Nous émettons 1’hypothese que
les filtres de réseau profond discriminent automatiquement les informations générales sur
I’ensemble de données des informations spécifiques a la classe, mais des recherches plus
approfondies sont nécessaires pour confirmer cette hypothese. De méme, d’autres études sur les
transformeurs de vision (Vision Transformers) relativement nouveaux, Dosovitskiy et al. (2020);
Liu et al. (2021), constituent une prochaine étape claire pour confirmer la généralisation de
notre approche aux architectures profondes. Enfin, une étude sur les canaux des informations de
goulot d’étranglement serait nécessaire, car nous pourrions étre en mesure de maximiser une

structure sous-jacente inconnue également dans cette dimension.
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Nous espérons que les analogies de lumiere et de couleur, nos observations et la découverte
de la rupture de symétrie U(1) susciteront I’intérét des chercheurs pour étudier la fagon dont
les réseaux profonds propagent I’information, ce qui pourrait conduire a des architectures plus
optimisées et efficaces nécessitant moins de temps de calcul, moins de temps d’entrainement,
moins de données d’entrainement et/ou une meilleure précision. De tels travaux théoriques
et travaux d’observation sont relativement peu gourmands en calcul et peuvent apporter des
architectures profondes plus respectueuses de 1’environnement, bien que loin d’étre parfaites.
Ce qui reste un autre point fort de I’étude des structures sous-jacentes possibles dans les réseaux
profonds actuels, plutot que de continuer avec des réseaux plus vastes et plus de données sur
lesquelles apprendre, qui nécessitent des mois de formation sur des milliers de GPUs (par
exemple, GPT-3, Brown et al. (2020); Narayanan et al. (2021)). Finalement, comprendre et

améliorer les DNNSs pourrait également nous aider a mieux comprendre les réseaux biologiques.



ANNEXE I

TRAVAUX PRELIMINAIRES : ANALYSE DU RESEAU ET ENSEMBLES DE
DONNEES

Nos observations se sont fortement appuyées sur les résultats de Lazreg (2020). Lazreg a
étudié une multitude d’architectures CNN de pointe comparant la qualité des informations
extraites a plusieurs profondeurs dans le réseau. Lazreg a découvert que les informations sur les
goulots d’étranglement dans 1’architecture DenseNet, Huang et al. (2016), avaient les meilleures
informations pour les capacités d’apprentissage par transfert en utilisant une approche de
recherche en mémoire. Plus précisémment, Lazreg a étudier les différentes couches et différentes
facon de représenter ces couches en mémoire pour ensuite performer des taches de classifications
a base de K plus proches voisins (KNN). Dans le cas de nos expérimentations préliminaires et
des résultats de Lazreg, nous utilisons une approche "max-pooling" ou nous envoyons I’image
dans un réseau CNN préentrainé qui retire I’information a une couche 7 et la condense sur le
plan spatial (x, y) en un seul vecteur choisissant la valeur maximum pour chaque canal, comme

démontré dans 1’algorithme I-1.
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Algorithme-A I-1 Construction de nos bases de données de decripteurs I et I’ pour la

classification K-NN

(]

E°N

10

11

12

/+ Construction de nos bases de données de decripteurs I

et I’ */

Entré : BD, une base de données d’images;

Sortie : Un descripteur global par image séparé en base de test I et mémoire I’;
Importer le modele préentrainé au choix (par exemple, DenseNet-201);

for image im € BD do

Normaliser I’image suivant la procédure des modeles Tensorflow Abadi et al.
(2015);

Traiter I’image im avec le CNN;

Extraire le tenseur directement avant le bottleneck;

Associer chaque tenseur avec son annotation de classe;

Représenter le tenseur a I’aide d’un descripteur global;  /x Tel que "max
pooling" ou "average pooling" x/

Sauvegarder les descripteurs en mémoire avec son annotation;

end for

Séparer la nouvelle base de données de descripteurs en données entrainement

(mémoire) et tests suivant la procédure désirée;

/+ Dans le cas de Caltech, sauvegarder les descripteurs

de 30 images aléatoires par classes pour la mémoire
(I") et le reste pour les tests (I). Ou I et I’
contiennent les descripteurs de chagque image de la

base de données. */
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Algorithme-A I-2 Classification - K plus proches voisins avec la correspondance de

pixels

/+ Classification des plus proches voisins pour la base
de données de test */
1 Entré : I et I’, une base de données d’entrainement et de tests contenant nos descripteurs
globaux;

2 Sortie : Classification d’une base de données;

(]

for Image im € I do

4 Calculer la distance entre p et p’ € I;

/+ ou p’ sont les descripteurs de toutes les images de
notre base de données en mémoire. */

5 Trier les résultats de distance des descripteurs p de I’image im en ordre croissant de

distance pour tous les descripteurs p’ dans I’;

6 Sélectionner les k-plus proches descripteurs en mémoire;
7 Identifier la classe des k-plus proches descripteurs.;

8 Sélectionner la classe pour le choix final de la classe.;

9 end for

Résultats que nous confirmons sur plusieurs tiches d’apprentissage a quelques coups (few-shot
learning) dans le tableau I-1 en utilisant la méme approche, soit extraire les informations de goulot
d’étranglement des réseaux mentionnés a 1’aide de réseaux préentrainés Tensorflow, Abadi
et al. (2015) et regroupés (pooled). Notez qu’EfficientNet, Tan & Le (2019), (et d’autres
architectures CNN comme SqueezeNet, landola ef al. (2016), ResNeXt, Xie, Girshick, Dollar,
Tu & He (2017) ou les récents "Vision Transformers" (par exemple ViT, Dosovitskiy ez al. (2020)
ou le "Swin Transformer", Liu et al. (2021))), n’existaient pas au moment de ces expérimentations
préliminaires. Depuis, nous avons constaté qu’EfficientNet donnait de meilleurs résultats et
était beaucoup plus efficace. Nous 1’avons donc utilisé comme référence pour notre approche

d’entrainement U (1) a partir de zéro.
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Réseau préen- | Couche utili- | Dimensionpré- | UTKFace - | UTKFace -| HCP -| HCP - | Caltech 101 | # de Para- | Profondeuf Somme | Cl
trainé sée max-pooling | Age Genre Genre | Famille métres du ré- des clas- | Final
seau sements
DenseNet-121
Huang et ol convs_- 7x7x1024 | 0.814 0.782 0.806 | 0.085 | 0.879 8,062,504 | 121 |15 1
block16
_concat
DenseNet-201
Fiuang ef ol convs_- 7x7x1920 | 0.835 0.825 0.820 | 0.057 | 0.854 20,242,984| 201 | 17 2
block32
_concat
nggﬁ‘l{: block14 7x7x 2048 | 0.694 0.833 0.682 | 0.047 | 0.873 22,910,480| 126 | 28 3
_sepconv2
InceptionV'3 mixed10 5%5x2048 | 0.682 0.824 0.816 | 0.042 | 0.858 23,851,784| 159 | 30 4
Szegedy et al.
conv_7b 5x5x1536 | 0.798 0.822 0.659 | 0.043 | 0.865 55,873,736| 572 | 30 4
InceptionResNetV2
Szegedy, loffe, Vanhoucke & Alemi
opilemet conv_pw_- | 7x7x 1024 | 0.748 0.727 0.788 | 0.054 | 0.868 3,538,984 | 88 | 30 4
oward et al. 3
VGG-19
: block5_- 14x 14x512 | 0.791 0.789 0.774 | 0.038 | 0.861 143,667,240| 26 31 5
Simonyan & Zisserman
conv4
Resher20 activation_- | 7x 7 x 2048 | 0.676 0.714 0.765 | 0.068 | 0.892 25,613,800 - 31 5
: 49
normal 7x7x4032 | 0710 0.710 0.797 | 0.066 | 0.828 88,949,818 - 36 6
NASNetLarge _concat_18
Zoph, Vasudevan, Shlens & Le
VGG-16
Simonyan & Zissrman | PIOCKS - 14x14x512 | 0.786 0.782 0.724 | 0.024 | 0.858 138,357,544 23 38 7
conv
N*“ZSGNp;”;fZ'jile normal 7x7x1056 | 0.661 0.732 0.806 | 0.031 | 0.712 5,326,716 | - 43 8
’ _concat_12

TaBLEAU-A I-1  Résultats de la classification sur cinq taches pour les 11 architectures CNN
préentrainées disponibles dans Keras en 2019, et classement général par ordre décroissant
affichant, en ordre, la couche utilisée, les dimensions de cette couche extraite (transformée
en un vecteur de 1 X N avec le "max-pooling"), les résultats pour nos différentes bases de
données, le nombre de parametres du réseau total, la profondeur du réseau (nombre de
couches T'), la somme des classements pour les différentes taches (somme de positions ou le
meilleur résultat parmi les 11 modeles aura une position d’un et le modele avec la précision
la plus basse aura 11, le nombre plus bas signifie de meilleurs résultats globaux) et le
classement final sur toutes nos taches par rapport a cette somme des classements.

Notre approche de recherche en mémoire, KNN, a utilisé un K = 10 contrairement a Lazreg qui
a choisi un K=3. Augmenter le nombre de voisins améliore la précision, mais a la contrepartie
d’augmenter la complexité. Nous avons opté pour un plus grand nombre de voisins afin
d’améliorer la qualité des résultats et d’avoir plus de données pour nos observations, puisque la

complexité n’était pas un probleme pour ces tests. La mesure de distance utilisée pour trouver le
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voisin le plus proche est la distance euclidienne, indiquée dans I’équation ci-dessous.

Di = min L) = £l (A1)

Ou D; est la distance la plus basse trouvée entre le vecteur de caractéristiques testé et tous
les vecteurs de caractéristiques a I’intérieur de la mémoire, min sur f(/;) choisit la valeur de
distance minimale entre tous les exemples d’apprentissage a I’intérieur de la mémoire f(/;)
afin de trouver notre voisin le plus proche. f(I;) est le vecteur de caractéristiques de 1’image
envoyée a I’inférence, et f(/;) est le vecteur de caractéristiques d’une image dans I’ensemble

d’apprentissage (la mémoire).

Nous affinons ensuite cette expérience en utilisant notre gagnant clair, DenseNet, Huang et al.
(2016) (selon le tableau I-1 avec des informations de goulot d’étranglement regroupées et
démontré dans la Figure I-1 (gauche) avec notre approche de correspondance de vecteurs de
pixels ("disantangled pixel vectors", voir section 3.1)) et comparons les différentes approches
de mise en commun (descripteurs) (mise en commun maximale, mise en commun moyenne,
GeM, Radenovi¢ et al. (2018)) ainsi que 1’aplatissement (flattening) et notre approche de
vecteur de pixels décrite dans la section 3.1, illustrée a la Figure I-1 (droite), montrant que la
correspondance des vecteurs de pixels conduit a la plus grande précision parmi les alternatives,
en particulier pour DenseNet. Notez que la haute précision de la correspondance des vecteurs de
pixels est due au compromis entre la mémoire et la puissance de calcul (par exemple, 7x7 = 49

pixels contre 1 descripteur global (et K = 10 pour notre nombre de voisins les plus proches)).
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Architectures Descripteurs

08

—

a ® HCP - Family (434 classes) =
g ® Describable Textures Dataset (47 classes) g
b=l ® Stanford Dogs (120 classes) <d
g % ® UTKFaces - Sex (2 classes) g ® HCP - Family (434 classes)
2 ® HCP - Sex (2 classes) 2 ® Describable Textures Dataset (47 classes)
h ® Caltech101 (101 classes) = O SRS (D
02 ° ___]® UTKFaces-Sex(2classes) | o
~ _ | ® HCP-Sex (2 classes)
S | e Caltech101 (101 classes)
00
=2 X « Max « Avgerage « GeM » Aplatie  Correspondance
VGG ResNet Inception DenseNet \ Pooling » Pooling » | de pixels

Y
Descripteurs regroupés spatialement

N
DN

Ficure-A I-1 Performances de classification de base des architectures (gauche) et
des descripteurs (droite) sur six taches de classification basées sur la mémoire avec
(K = 10) voisins les plus proches. Les lignes pointillées indiquent les performances
supérieures de I’architecture DenseNet, Huang ef al. (2016), (gagnant dans 5 des 6
taches) et des descripteurs de vecteurs de pixels (gagnant pour toutes les taches). Image
adaptée de Bouchard et al. (2022).




ANNEXE II

OPTIMISATIONS : PCA ET DOMAINE SPECTRAL

Un probléeme de notre approche de correspondance de pixel est la grande quantité de mémoire
utilisée, malgré I"utilisation de la librairie Annoy, Bernhardsson (2015), nécessitant 7 X 7 = 49
vecteurs de pixels de 1 X 1920 dimensions pour chaque image de la base de données stockée
en mémoire. Pareillement, comme décrit dans 1’algorithme 3.2, nous devons faire 7 x 7 = 49

requétes pour chaque image d’inférence plutot qu'une, demandant beaucoup plus de temps.

Bien que notre but ait été principalement de générer des observations, nous avons également
voulu étudier I’effet de la compression spatiale et par canal sur ces données, ce qui est
fréquemment utilisé en machine learning Howley, Madden, O’Connell & Ryder (2005); Curran,
Brys, Taylor & Smart (2015); Migenda, Moller & Schenck (2021). Ces premieres expériences
visent a compresser les informations par canal des vecteurs de pixels DenseNet, Huang et al.
(2016), afin de réduire les besoins en mémoire et le temps d’inférence. Nous nous concentrons
sur les tenseurs extraits du goulot d’étranglement de DenseNet, car ils sont vraiment puissants
pour la classification, Lazreg (2020), et contiennent des informations de toutes les couches
précédentes en raison de ses connexions de saut (skip connections) concaténées, comme le montre
la figure II-1. Par exemple, un vecteur 1 x 1920 DenseNet-201 (201 couches) extrait contient
des informations de tous les blocs de convolution précédents en raison de son architecture, les
896 premiers canaux provenant des premieres couches (toutes les couches avant 169) et les 1024

derniers des 32 couches les plus profondes.



64

Architecture DenseNet Tenseur de goulot d'étranglement
DenseNet

Ficure-A II-1 DenseNet, Huang ef al. (2016), architecture et visualisation de la
concaténation des tenseurs extraits(nos tenseurs 7 X 7 X 1920, comportant les vecteurs
pixels de 1 x 1920). Image adaptée de Huang et al. (2016).

Le fait que I’information viennent de toutes les couches est tres bénéfique. Il a été démontré que
les réponses de filtre peu profonds améliorent les performances des tiches d’imagerie a grain
fin, Azizpour et al. (2015), car elles contiennent des informations d’image localisées, Kaya et al.
(2019), et sont également a la base de méthodes de correspondance de points clés invariants tres
puissantes telles que la transformation de caractéristiques invariantes a I’échelle (SIFT) Lowe
(2004); Toews & Wells (2009). En revanche, les couches profondes des réseaux CNNs traditionels
sont importantes pour les entités de classe générales et performent généralement mieux que
I’information en début de réseau. Un meilleur compromis est I’accés a I’information sur
I’ensemble du réseau (a tous les temps ¢), comme dans DenseNet, offrant un excellent équilibre

pour la plupart des taches, mais s’accompagne d’une charge de calcul plus lourde.

Nous avons utilisé 1’algorithme PCA, F.R.S. (1901), pour extraire les informations les plus
pertinentes par canal directement sur nos vecteurs de pixels, que nous appelons pixel-PCA. Pour
une image particuliere, pixel-PCA peut étre vu comme des convolutions unidimensionnelles

entre les vecteurs propres d PCA et le vecteur pixel (7 X 7 = 49) de notre couche de goulot
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d’étranglement. Pour tous les tests, nous avons entrainé la représentation PCA avec notre base

d’entrainement uniquement et I’avons utilisé pour transformer notre base test.

Nous affichons les premiers vecteurs propres de 1’algorithme PCA utilisé produits a 1’aide de tous
les vecteurs de pixels extraits de nos tenseurs DenseNet du goulot d’étranglement pour la base de
données Caltech 101, Fei-Fei et al. (2006). Cette méthode de pixel-PCA est un excellent moyen
pour comprendre la structure de I’information du goulot d’étranglement au niveau des canaux,

alors que nous nous focalisons surtout sur 1’espace spatial (x, y) dans les autres expériences.

La Figure II-2 montre la réponse moyenne pour les cinq premiers composants PCA pour les 101
classes de Caltech-101, Fei-Fei ef al. (2006), et quelques classes spécifiques. Figure II-3 est la
méme représentation, mais affiche la moyenne de la variance de nos composants pixels-PCA pour
la base de données complete (gauche) et des classes spécifiques (droite). La Figure II-4 montre
les cinq premiers vecteurs propres utilisés par 1I’algorithme pour générer nos pixels-PCA de nos
vecteurs de pixels extraits de Caltech 101. Nous remarquons ici que la premiere composante
principale (vecteur propre 0) établit majoritairement les réponses périphériques, aux quatre coins
extrémes des cartes de caractéristiques de Densenet, tandis que les détails centraux de la carte de

caractéristique sont déterminés via d’autres composantes principales (vecteurs propres 1, ..., N).
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Ficure-A II-2  Caltech-101, Fei-Fei et al. (2006), réponse moyenne du produit
scalaire entre les cinq premiers vecteurs propres, nos pixels- PCA et nos vecteurs de
pixels extraits de Caltech 101. A gauche se trouve la réponse moyenne de sur
I’ensemble de la base test de Caltech-101 et a gauche la réponse moyenne de quatres
classes spécifiques.
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Ficure-A I1-3  Caltech 101, Fei-Fei et al. (2006), variance pour le produit scalaire
entre les cing premiers vecteurs propres, nos pixels- PCA et nos vecteurs de pixels
extraits de Caltech 101. A gauche se trouve la variance moyenne sur I’ensemble de la
base test de Caltech-101 et a gauche la variance moyenne de quatres classes spécifiques.
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Ficure-A II-4  Les cinq premiers vecteurs propres, pixels- PCA, de nos vecteurs de
pixels extraits de Caltech 101 ou la réponse est plus forte dans les canaux moins
profonds et particulierement pour certains canaux spécifiques, surtout pour le premier
composant principal.

Lutilisation de PCA a permis de réduire la taille des canaux de nos pixelsde N = 1920 a d = 200
avec une précision légerement améliorée (de 90, 2% a 90, 3% sur Caltech-101, Fei-Fei et al.
(2006)) en maximisant la variance de chaque pixel dans I’ordre décroissant des canaux, réduisant

ainsi la taille de la mémoire d’un ordre de grandeur. Voir Figure II-5 pour une comparaison de
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différents nombres de canaux utilisés dans 1’algorithme PCA, lequel a été entrainé avec notre

base d’entrainement uniquement et testé avec la base test de Caltech-101.

0.92
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® PCA-500
o PCA-200 o
@ ' PCA-128 PCA-1920
PCA-100

0.90

o8 PCA-50

Accuracy (0to 1)

PCA-10
0 100 200 300 400 500 1800 1900 2000

Number of PCA channel

Ficure-A II-5 Comparaison de configuration de nos pixels-PCA sur
DenseNet, Huang et al. (2016), avec 1’approche de correspondance de pixels
préentrainée a pca-N canaux testée sur Caltech-101, Fei-Fei et al. (2006). Réduire le
nombre de canaux en utilisant PCA aide a la classification jusqu’a un certain seuil (200
canaux), ou la précision commence alors a chuter brutalement.

Notre deuxieme intuition était d’utiliser le domaine spectral, ou domaine de Fourier, afin de
réduire davantage les besoins de calcul en condensant les informations spatiales en quelques
composants denses en informations, Transformée de Fourier Rapide (Fast Fourier Transform)
(FFT), Nussbaumer (1981). Le domaine de Fourier (ou fréquentiel) est un puissant outil de
traitement d’image utilis€ pour décomposer une image en ses composantes sinusoidales et
cosinusoidales, comme illustré sur la Figure 11-6 (a) avec les coefficients de la transformée de

Fourier discrete (DFT), ou I’'image d’entrée est I’équivalent du domaine spatial. Ici, la DFT est
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simplement la transformée de Fourier échantillonnée pour les images réelles, ce qui est suffisant
pour représenter nos images spatiales. La sortie DFT bidimensionnelle d’une image N X N est
donnée par :

-1 N-

N
F(k,)= " f(m.n) exp (N ¥ (A TI-1)

=0 n=

—_

ou f(m,n) estI’image dans le domaine spatial et le terme exponentiel est la fonction de base

correspondant a chaque point (complexe) F(k, /) dans le domaine de Fourier.

Ensuite, nous pouvons facilement extraire les composantes de phase (angle produit par le
composant réel et imaginaire) et d’amplitude (magnitude du vecteur créé par les composants
réels et imaginaires) de I’image complexe produite. Il est bien connu que la phase encode la
quasi-totalité des informations nécessaires sur I’image, comme représentée sur la Figure I1-6
(b), ou nous pouvons toujours voir clairement I’image lors de sa reconstruction en utilisant sa
propre phase et la magnitude d’une autre image. La reconstruction en une image spatiale est

simplement I’inverse de I’équation A 1I-1 :

—_

| N=IN- .
fm,n) = — F(k,1)exp™ (¥
N k=0 I=

l

S

) (A T1-2)

Z|
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Ficure-A II-6  a) Exemple de coefficients DFT 8 x 8 utilisé pour construire une
image DFT a partir d’une image spatiale. b) Images spatiales transformées en images
DFT avec phase et amplitude affichées et reconstruites en utilisant les composantes
d’amplitude de I’autre image. Notez comment le spectre de phase € semble contenir la
quasi-totalité de la perception visuelle, alors que la magnitude ne semble pas liée.

Apres des recherches plus approfondies, nous avons constaté que, comme le montre la figure II-
7, cinq composantes de Fourier utilisant uniquement des valeurs de phase pouvaient €tre
approximativement aussi informatives que les 49 pixels du domaine spatial. Nous sommes ainsi
passés de I’utilisation de tenseurs de taille (7 X 7 X 1920) a des tenseurs de taille (5 x 200)
combinant FFT et PCA avec une perte de précision de 1.8%, soit de 90, 2% a 88, 4%, pour
94 fois moins d’informations nécessaires. La Figure II-7 montre certaines des meilleures
configurations de coeflicients que nous avons testé sur Caltech 101, Fei-Fei et al. (2006), parmi
tant d’autres, ot nous voyons clairement que la plupart des informations sont contenues dans

peu de composants de phase méme dans ces cartes d’activation (comparé a la représentation
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de la phase avec I’'image originale, comme le montre la Figure II-6 (b)). Méme si ces résultats
sont encourageants, des travaux futurs sont nécessaires pour mieux comprendre comment le
pixel-PCA et la représentation spectrale peuvent étre optimisés avec notre approche. Au lieu
de cela, nous nous concentrons sur la construction d’une architecture adaptée qui implémente
efficacement la représentation U(1), en commencant par un schéma d’encodeur-décodeur U-Net
inspiré de ses récents succes avec les Auto-encodeurs variationnels (Variational Autoencoders)
(VAE)s et les GANs en vision par ordinateur, Goodfellow et al. (2014); Isola et al. (2017);
Karras et al. (2019); Park et al. (2020); Karras et al. (2020a,b).
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Ficure-A II-7 Comparaison de quatre configurations de

coeflicients que nous avons testées sur Caltech 101, Fei-Fei er al.

(2006) avec I’approche d’appariement de pixels a 200- PCA-canaux

en utilisant la méme configuration que dans nos expériences

précédentes. Ci-dessous, les images spectrales avec les coefficients
activés et désactivés utilisées pour les expériences dans notre base

de données et au moment de I’'inférence. Nous comparons

également I’effet de 1’utilisation de la phase, de I’amplitude ou des

deux lors de I’inférence.
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