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Pas de structure dans les données = pas d'apprentissage possible



lz2ia . Pourquoi l'apprentissage profond ?
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Le cerveau humain

Une architecture inspirée du cerveau pour modéliser la complexité
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(vzia— Plan (L Goterste

* Introduction

* Principes fondamentaux de l'apprentissage (automatique)
* Réseaux de neurones artificiels

« Surapprentissage

* Réseaux de neurones réccurent

* Réseaux de neurones convolutifs

+ Applications a l'imagerie médicale



Introduction

Aux origines de l'apprentissage
profond




lvade L'apprent.issage automatique: la révolution |LL Universie
des machines pensantes

Architecture basique d'un réseau neuronal.



lvade L'apprent.issage automatique: la révolution |LL Universie
des machines pensantes

A perceptrons
1958

Limites du perceptron

Incapacité d’'un perceptron a une couche de résoudre des problémes simples comme
la fonction XOR.



lvade L apprent.lssage automatique: la révolution |LL Universie
des machines pensantes

A Traitement distribué
paraliele
1986

NS

Efficacité computationnelle: Le calcul collectif, plusieurs machines, une seule
intelligence computationnelle



lvade L apprent!ssage automatique: la révolution |LL Universie
des machines pensantes

e Traitement distribué
Perceptrons rallele
1958 Pose

Le printemps d’IA 2000

Des promesses trop ambitieuses conduisent a une perte de confiance.



lvade L apprent.lssage automatique: la révolution |LL Universie
des machines pensantes

s Traitement distribué
paraliéle

1986

VAV

il Ll

DanNet/AlexNet
2012

Premiers modéles a I'état de I'art en reconnaissance d'image.
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L'apprentissage automatique: la révolution
des machines pensantes
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&’zua,_ Qu’est ce que ‘profond’ ? |LL Yniversics

+ Profond = plusieurs couches de neurones

+ Apprentissage de représentations hiérarchiques




lrzia — Pourquoi ca marche ? (L Universice

« Données massives
+ Pas de feature engineering
« Modéles trés expressifs



&’zua,_ Deep Learning aujourd’hui (L Universice

Echelle | Infrastructure | Impact

« Données et modéles massifs
+ GPU + autograd

+ Résultats spectaculaires
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lrzia . Apprentissage supervisé (L Universite

Données du probléeme




lrzia . Apprentissage supervisé (L Universite

Données du probléeme

* Domaine: X




lrzia . Apprentissage supervisé (L Universite

Données du probléeme

* Domaine: X

* Codomaine: Y




lrzia . Apprentissage supervisé (L Universite

Données du probléeme

« Domaine: X
* Codomaine: Y
+ Concepts: C
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lrzia . Apprentissage supervisé (L Universite

Données du probléeme Hypotheéses

* Domaine: X
* Codomaine: Y
+ Concepts: C



lrzia . Apprentissage supervisé (L Universite

Données du probléeme Hypotheéses
+ Domaine: X . goo iid 1y
+ Codomaine: Y
+ Concepts: C



lzzia . Apprentissage supervisé (L Yniversite

Données du probléeme Hypotheéses
+ Domaine: X . goo iid 1y
+ Codomaine: Y

+ Classe d’hypotheses:
+ Concepts: C H



lrzia . Apprentissage supervisé (L Universite

Données du probléeme Hypotheéses
+ Domaine: X . goo iid 1y

+ Codomaine: Y + Classe d’hypothéses:

+ Concepts: C H
+ Séparabilité linéaire
des données (en cas
de classification) ...
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lrzia . Apprentissage supervisé (L Universite

Données du probléme Hypothéses
+ Domaine: X . goo iid 1y

+ Codomaine: Y + Classe d’hypothéses:

+ Concepts: C H
+ Séparabilité linéaire
des données (en cas
de classification) ...



vz BApprentissage supervisé (L Yniversite

Données du probléeme Hypotheéses Données accessibles

+ Domaine: X . goo iid 1 + Echantillon fini de

c ine: points étiquetés.
(CereleiElNS 7 + Classe d’hypotheses:

+ Concepts: C H
+ Séparabilité linéaire
des données (en cas
de classification) ...



vz BApprentissage supervisé (L Yniversite

Données du probléeme Hypotheéses Données accessibles

+ Domaine: X . goo iid 1 + Echantillon fini de

c ine: points étiquetés.
(CereleiElNS 7 + Classe d’hypotheses:

+ Concepts: C 1y « Mesure d'erreur.
+ Séparabilité linéaire
des données (en cas

de classification) ...



lzzia . Apprentissage supervisé (L Yniversite

X Echantillon S de I'espace Classe d'hypothéses
_\ XxY
I‘D&'x)’ §= {(zlayl)a"'a(mm yn)} H

y 7




L2zt Apprentissage non-supervisé (L Yniversite

Echantillon S de l'espace

X

X —_—) S_{mls"'awn}

Partition de
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&’zua,_ Apprentissage semi-supervisé (L Universite

X Echantillon S de I'espace Classe d'hypothése
—\ Xxy
Ip 8= {(zn, 1), (2, )y, (Bny ) } H
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lr22ie — Apprentissage par renforcement (L Yniversite

Sev1

Environnement
t+1




Réseaux de neurones
artificiels

Expressivité de la profondeur
Vs

Expressivité de la largeur
Théoremes d'approximation




lrzia — EXpréssivité des réseaux de neurones (L Yniversite

Question fondamentale
Quel type de fonctions peut-on approximer avec des réseaux de neurones?




l{rzia— Les architectures des réseaux neuronnaux L G@¥ie™

+ Feed-forward (output unique)

* Reccurent (données séquentielles)




(224 — Neurone biologique |LL Universite
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&’zua,_ Neurone biologique & Analogie (L Universite

(activation)




(rzzia — Fonctions d’activation

Sigmoid : Leak% RelLU o
0(z) = [7e== max(0.1z, x)

tanh Maxout

tanh(ﬂ?) N ¢ max(w!z + by, wd z + b)
RELU ’ ELU 10,
max (0, z) {T 2>0

ale®—1) <0

Lu_ Université

de Lille



(rzia— MLP (L Goterste
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l(z:a — Fonctions d’activations: Sigmoid (L Yniversite

* Rameéne les valeurs entre O et 1.
+ Bien étudié.

Inconvénients

+ Un neurone saturé a pour effet de d’'annuler les gradients.
+ Sortie d'une sigmoide n'est pas centrée a zéro.
+ I'exponentielle est tres colteux en termes de calcul.



(r2zia — Fonctions d’activations: Tanh (L Goterste

+ Rameéne les valeurs entre -1 et 1.
» Sortie centrée a zéro.

Inconvénients

Annulation du gradient lorsque la fonction saturée.



Université

(rzzia — Fonctions d’activations: ReLU (CRFR

+ Rapide.
* Aucune saturation.
* permet une convergence ~ 5 — 10 plus rapide que sigmoid et tanh.

Inconvénients

+ Sortie non centrée a zéro.
*+ Pour les valeurs de x < 0, le gradient est nul.



(22— Fonctions d'activations: Leaky ReLU (L Yniversite

* Aucune saturation.
* Tres rapide.
+ Le gradient ne s'annule pas.

Inconvénients

0.01 est un hyperparametre



(22— Fonctions d'activations: Parametric ReLU (L Goterste

Mémes avantages que Leaky RelLU.

Inconvénients

I'nyperparameétre s'apprends durant la rétropropagation et est actualisé avec les autres
hyperparametres du probléeme.



l(z:a — Fonctions d’activations: En pratique (L Yniversite

+ Par défaut, on utilise souvent la fonction d'activation ReLU.
+ Les variations de la fonction ReLU sont encouragées.

+ Sigmoid est uniquement utilisée a la sortie d'un réseau pour un probleme de
classification a deux classes.



&’zug,,_ Surapprentissage |LL Universite

¢ Valeurs
¢ Valeurs < Valeurs

Temps Temps Temps




&’z P La clasrse des réseaux de neurone.s 7—[9.& |LL Universie
Theoréme fondamental d’approximation

Toute fonction continue f : [0, 1]™ — [0, 1] peut étre approximée arbitrairement par un
réseau de neurones avec au moins une couche cachée et un nombre fini de poids.



lovade Exemple: Approximation |LL Universice
des fonctions Lipschitz

Pour approximer une fonction L-Lipschitz f:R — R dans l'interval [0, 1] avec une
erreur d'au plus ¢, combien de bin a t-on besoin?




lovade Exemple: Approximation |LL Universice
des fonctions Lipschitz

Une fonction f:R — R est L-Lipschitz quand elle vérifie la proprieté suivante:
Vx,y € R:[f(x) —f(y)| < Lix -l
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lovade Exemple: Approximation |LL Universice
des fonctions Lipschitz

Une fonction f:R — R est L-Lipschitz quand elle vérifie la proprieté suivante:
Vx,y € R:[f(x) —f(y)| < Lix -l

Solution:

2e < el
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flw

>
o
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lvade Q.uestl.on: Approximation des fonctloris o
Lipschitz dans un espace de grande dimension

Pour approximer une fonction L-Lipschitz f: R"™ — R dans linterval [0, 1]" avec
une erreur d'au plus ¢, combien de bin a t-on besoin?




lovade Approximation de Cybenko par superposition |LL Universie
de famille de fonctions Sigmoid

Famille de fonctions Sigmoid

Une famille de fonctions Sigmoid est une famille de fonctions o qui vérifient les
proprietés suivantes:




lovade Approximation de Cybenko par superposition |LL Universie
de famille de fonctions Sigmoid

Toute fonction continue peut étre approximée par un MLP avec une seule couche
intermédiaire et une fonction arbitraire de la famille Sigmoid.



lovade Approximation de Cybenko par superposition |LL Universie
de famille de fonctions Sigmoid

Pour toute fonction de la famille Sigmoid o,
I'ensemble de fonctions {f (X — Zf;l ajo(wix + b,-)} (MLP avec une couche
intermédiaire) est dense dans C([0, 1]")

NB: N dépend de la complexité de la fonction a approximer et de I'erreur
d'approximation.



lovade Approximation de Cybenko par superposition |LL Universie
de famille de fonctions Sigmoid

L LGN

lllustration du theoréme de Cybenko




lovade Théoréme de représentation |LL Universice
de Kolmogorov-Arnold

Toute fonction continue a plusieurs variables peut étre représentée comme une
superposition de fonctions continues d'une seule variable.



lovade Théoréme de représentation |LL Universice
de Kolmogorov-Arnold

Theoréme de Kolmogorov-Arnold (Formel)

Toute fonction continue f : [0, 1]* — R peut étre représentée de la fagon suivante:

2n+1 n
Fla,. . x) =Y ¢ (Z @’ij(&'))
i=1 j=1




lrzzia — Expressivité de la largeur (L Ypiversite

Theoréme d'approximation universelle pour les réseaux ReLU avec une
largeur borné
Pour tout € > 0, et toute fonction f : R — R Lesbegue intégrable, il existe un réseau de

neurones ReLU 91 (entierement connecté) avec une largeur < n + 4 tel que la fonction
représenté par ce réseau de neurones Fsy vérifie 'approximation:

[F(x) — F(x)dx| < e
J IR




lvade Expressivité de la largeur Vs |LL Universice
zea— . de Lille
Expressivité de la profondeur

L'importance de la profondeur dans I'apprentissage (Telgarsky 2015)

k—
Soitm > 211, k € N,
Il existe un échantillon S = (x,-,yi)l?il, avecx; € [0,1],y; € {0, 1} pour touti < 2 tel

que:
1
min R(f)=- & min  R(f)=0
feN(or,m,l) ) 6 FEN(0R,2,2K) )
N(or, m,l) désigne 'ensemble de fonctions données par un feedforward réseau de
neurones avec une fonction d'activation o, a I couches avec au plus m nceuds.

or désigne la fonction d'activation ReLU.
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(22— Réseaux de neurones réccurents (CRFR

TTl
] > l
T3 >
e —— %R
L l
Modéle d'apprentissage
Yr41

Structure générale de l'algorithme d'apprentissage dans le cas de données temporelles.



{rzzia— Réseaux de neurones réccurents W evis™

N s v yr yria

S S R A S
Lo b

La nature séquentielle de I'algorithme d'apprentissage necessite que chaque entrée a R
dépendera de toutes les séquences temporelles qui précedent.



(rzzia— Blocks résiduels (L Goterste
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(rzzia— Blocks résiduels
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lrzia — Cependant ... |LL Universite

La construction est linéaire en fonction des états de chaque bloc et donc susceptible de
mal représenter le flux d'information temporel (Transformation affine des données
d'entrée).




Université

(rzzia— Solution: structure non-linéaire (L goiers

La construction est linéaire en fonction des états de chaque bloc et donc susceptible de
mal représenter le flux d'information temporel (Transformation affine des données
d'entrée).
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lvade Express!v!t(’e de la largeur Vs |LL Universice
Expressivité de la profondeur

Qu'en est t-il pour les réseaux réccurents?




lvade Express!v!t€ de la largeur Vs |LL Universice
Expressivité de la profondeur

Qu'en est t-il pour les réseaux réccurents?

Définition (t-sawtooth fonction d’activation)

Pour tout t € N, une function f : R — R est dite t-sawtooth quand elle est linéaire par
morceaux avec t morceaux.

Example: La fonction ReLU est 2-sawtooth.

* Notation: (o, m, I, k) désigne k itérations d'une réseau de neurones a [ couches
d’'au plus m noeuds.

+ Conséquence: R(o,m,1, k) C N(o, m, k)



lvade Express!v!t(’e de la largeur Vs |LL Universice
Expressivité de la profondeur

Qu'en est t-il pour les réseaux réccurents?




lvade Express!v!t(’e de la largeur Vs |LL Universice
Expressivité de la profondeur

Qu'en est t-il pour les réseaux réccurents?

L'importance de la profondeur dans I'apprentissage (Telgarsky 2015)

Soitk,t € N, I: nombre de couches, m: nombre de noeuds (par couche)
Il existe un échantillon S = (xiﬁy,')iil, avecx; € [0,1],y; € {0,1} pour touti < 2 tel
que:

— 4(tm)!
min  R(f)=0 & min ~ R(f) > n — 4(tm).
fER(0R,2,2,k) fen(or,m,l) 3n
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(rzia — Pourquoi une nouvelle architecture ? (L Yniversite

Probléeme avec les MLPs

+ Image 28 x 28, 8 bits = 800 000 paramétres

+ Image 28M pixels (3 x 8 bits) = ~ 10" paramétres — Explosion du nombre
de parametres .

+ Exploitent la structure locale des images
+ Partage de poids = Réduction massive du nombre de paramétres

+ Scalable aux grandes images



lrzia —~ Réseaux neuronales convolutifs (CNN) (L Yniversité

* Intuition:

— Traiter des données de trés haute dimension :150 x150 pixels = 22500 entrées.
— Peut exploiter la topologie 2D des pixels
— Peutintégrer I'invariance a certaines variations

+ Connectivité locale: Chaque unité cachée n'est connectée qu'a une sous-région
(patch) de l'image d'entrée.

+ Partage des parametres de poids: Partager la matrice des parameétres entre
certaines unités.

+ Convolution.
+ Pooling/sous-échantillonnage des unités cachées



lrezia— CNN L Geie
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&’zug,,_ Principe des convolutions & Partage des poids |L Unversite

5 1 3 3
1 3 3 1 0 1
0 2 1 2




22z Principe des convolutions & Partage des poids (L Uniersits

4 1 2 5
1 2 5 1 0 1
3 5 3 2
5 3 2 b 0 1 1
5 1 3 3
=
1 3 3 1 0 1
v 0 2 1 2

Reconnaftre des objets plus grands en empilant plusieurs petites convolutions
permettant au réseau de capturer des structures de plus en plus larges tout en
réduisant le nombre de parametres.




&’z'u'a,— Padding Lu_ ggi\L/ﬁlrgité




(rzia — Strides (L Universice




&’zug,,_ Champs réceptifs |LL Universite

4th

1% 1x3 conv
—
layer

inputs ——+

Combien de convolutions 3x3 devons-nous utiliser pour reconnaitre un objet de
100x100 px ?



&’zug,,_ Champs réceptifs |LL Universite

4th

1* 1x3 conv
—
layer

inputs ——+

Combien de convolutions 3x3 devons-nous utiliser pour reconnaitre un objet de
100x100 px ?

Environ 50... Il faut agrandir le champ réceptif plus rapidement !
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lrzia — Champs réceptifs

Lu_ Université
de Lille
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lrzia — Max Pooling (LL Universice

+ Réduire la taille des couches par un facteur
+ Rendre le réseau de neurones moins sensible aux petits décalages.

5 0 9 3 7 5 2 x 2 max pooling 9 9 7




&’zug,,_ Comparaison aux RNN |LL Universite

+ Les CNN traitent des données de nature spatialle: les grilles a valeurs, par
exemple les images. Les RNN est spécialisé pour une séquence de valeurs.

+ Les CNN s'adaptent facilement aux images de grandes dimensions, les CNN
peuvent traiter des images de taille variable Les RNN s'adaptent a des séquences
plus longues qu'il ne serait pas pratique pour des réseaux sans adaptations
basées sur les séquences, ils peuvent également traiter des séquences de
longueur variable.

+ Les RNN sont caractérisés par un état, les CNN n'ont pas d'état. (sauf pendant
I'entrainement - la quasi-totalité de I'entrainement se fait sans état)

* Les RNN ont une mémoire, contrairement aux CNN.



Applications dans la
médecine

L'intégration de l'information au
service de la médecine: de la pré-
diction a la segmentation




lvade Ses'grr.nentation sémantique dans les images |LL Universice
médicales

de Lille
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lvade Segrr.ientation sémantique dans les images |LL Universie
médicales

+ Partie encoder: un "Vision transformer"pour extraire les caractéristiques de
I'image et obtenir un embedding de I'image source, et un encodeur qui peut
encoder l'information dans le box capturant lI'information necessaire qui permet
I'extraction du embedding.

+ Partie decoder: décodeur de masque basé sur un transformateur pour fusionner
I'incorporation d'image et I'incorporation de 'embedding afin de générer les
masques finaux.



lvade Segmentation sémantique dans les images |LL Universie
médicales: MedSAM

Mask decoder
Image T

encoder . Prompt encoder

Image
embedding |— Segmentation

Input Image

Bounding box prompts



(ezia— Résultats (L Universice
Un essai avec deux groupes de médecins a montré une augmentation de plus de 80 %

de I'efficacité du flux de travail pour les médecins assistés par le modéle par rapport a
ceux qui suivaient un flux de travail manuel standard.

Expert 1 Expert 2

Manual

Initial marker
MedSAM inference
Refinement

2000

1500

1000

500

Average Annotation Time (s)

Manual MedSAM Assistance Manual MedSAM Assistance




lrz2ia . Example: Segmentation du foie (L Yniversite

+ Organe clé : Plus grand organe du corps, siege de nombreuses maladies
chroniques et tumeurs.

+ Rble en imagerie médicale : Base de la tomographie assistée par ordinateur (CT).

« Apport du Deep Learning : Segmentation pour le dépistage, le diagnostic et le suivi
des maladies hépatiques.
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lvade Segmenta.tlon par des algorithmes |LL Universice
d’apprentissage profond

« CT avec ou sans contraste : Les algorithmes DL fonctionnent bien dans les deux
cas.

+ Nombreuses maladies prises en compte : Cirrhose, ascite, des cas
post-opératoire...

+ Partition en 8 segments de Couinaud : Essentiel pour la localisation des tumeurs
et la planification chirurgicale.



Lu_ Université
de Lille

Segmentation par des algorithmes

d’apprentissage profond
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lvade Segmenta.tlon par des alg10r|thmes |LL Universice
d’apprentissage profond

(a) NC-CT (b) CE-CT

Segmentation plus précise pour les patients sains ou atteints de stéatose.

TBASSI, Pedro RAS et al. Touchstone benchmark: Are we on the right way for evaluating Al algorithms
for medical segmentation?. Advances in Neural Information Processing Systems, 2024.



w__ Université
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lrzia . Segmentation de données biomédicaux 3D

3D shape ensemble

Randomly sampled 3D shape templates

Liver J ’
o

Autochthon

Segmentations from the TotalSegmentator dataset

sampling




lvade Synthése al.eat0|re pour |LL Universice
un apprentissage robuste

+ Générateur de données tres variés pour anticiper les variations de domaine.

+ Pré-entrainement d'un réseau 3D via un apprentissage par contraste, stable face
aux changements d'imagerie



lzzia . Algorithme d’apprentissage profond (L Yniversite

+ Développement d'un moteur de données générant des échantillons trés variés
pour anticiper les variations de domaine.

+ Pré-entrainement d'un réseau 3D via un apprentissage contrastif, stable face aux
changements d'imagerie.

U-Net
Encoder

(" Decoder Ly «

Anchor
Positive
~ Negative

U-Net

Volume
Encoder

Synthesis

Decoder Ly

L» Decoder Ly

(e}
~
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(ezia— Performances sur différentes taches biomédicligE s
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lvade SARAMIS: Simulation pour la chirurgie |LL Universice

e Lille
assistee par robot pour un traitement mini-invasif

+ Collecte des données réelles a 'aide de capteurs fixés sur des caméras afin
d’entrainer les algorithmes est souvent trés couteux.

+ SARAMIS permet de fournir le premier ensemble d’environnements et de données
qui peuvent étre utilisés pour générer une multitude de données synthétiques.
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Le patient est-il vu
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That's all folks!
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