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Complements sur la régularisation
et 'augmentation de données
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Le Dropout

e Idée: Pendant I'entrainement (uniquement!), mettre a zéro aléatoirement des activations avec probabilité p
o pe[0.1,0.5
O Apres des couches denses, Dropout2d / “SpatialDropout” pour CNN
O Pas de dropout sur la derniere couche de classification

e But:Rendre le modeéle plus robuste
e Dropout # solution miracle : tester avec/sans, comparer au weight decay.




Le Dropout a I'inférence

e Aumoment de l'inférence (i.e. pas pendant I'entrainement), on désactive le dropout (et on normalise suivant
I'implémentation).
e En Pytorch, fait automatiquement avec model.eval() et model.train()

model.train()  # active dropout
model.eval()  # désactive dropout

with torch.no_grad():
y = model(x)



Early Stopping : Quand arreter I'entrainement ?

Idée : on arréte I'entrainement quand une métrique de validation ne s'améliore plus (aprés un délai appelé patience)

train

Loss val

\ On veut s’arréter la et

epoch garder ce modele




Early Stopping - Algorithme

import copy

patience, min_delta = 5, 0.0
best_val = float('inf)
counter =0

best state = None

for epoch in range(n_epochs):
model.train()
# train_one_epoch(...)
model.eval()
val_loss = evaluate_on_val(...) # retourne une scalar

if val_loss < best_val - min_delta:

best val = val_loss

counter =0

best_state = copy.deepcopy(model.state_dict()) # ou on I'enregistre avec torch.save(...)
else:

counter += 1

if counter >= patience:

break

if best_state is not None:
model.load_state_dict(best_state)
# puis évaluer sur test



Preprocessing sur des images

Quand on travaille sur des images, on a souvent besoin de les transformer avant de les donner a notre réseau de neurones.
e Resize: Onredimensionne a la bonne taille (taille d’entrée de notre réseau en général)
e Crop: On découpe une zone de la bonne taille
o Normalisation (classique) : on calcule souvent les moyennes et écarts-types en avance (sur le train!)



Preprocessing sur des images - Resize

Si on garde les ratios, on n'obtient
pas forcément une image carrée de la
bonne taille.

Sinon, on déforme I'image.



Preprocessing sur des images - Crop

On obtient un image non déformée de bonne taille, mais on
risque de couper de I'information utile

CenterCrop (déterministe) vs RandomResizedCrop
(aléatoire)

Pour certaines taches comme la segmentation, il faut aussi
adapter les labels



Augmentation de données

e Idée : Peut-on créer des points d’entrainement supplémentaires “gratuitement” en transformant les données
déja existantes ?
e But: Celarend le modeéle plus robuste aux invariants. Plus on a de données, meilleur est le modeéle en
général.
e On garde le méme label dans une augmentation.
o  Ex: Retourner un 6 donne un 9 et change le label => non valide
e Dansle cas desimages:
O  Recadrage aléatoire : on prend un morceau aléatoire de lI'image
O Horizontal Flip : on fait le miroir de I'image
O  Rotation, changement de couleurs, déformations, combinaisons d'images
e Pré-processing = déterministe, augmentation = aléatoire



Augmentation de données - Horizontal Flip

Un renard Toujours un renard

Attention! Cette transformation peut ne pas étre valide (texte, panneaux, imagerie médicale
“gauche/droite”, gestes sportifs asymétriques)
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Exemple en Pytorch

import torchvision.transforms as T
IMNET_MEAN = (0.485, 0.456, 0.406)
IMNET_STD = (0.229, 0.224, 0.225)

train_tfms = T.Compose(|
T.Resize (256, antialias=True),
T.RandomResizedCrop(224, scale=(0.6, 1.0), ratio=(3/4, 4/3)),
T.RandomHorizontalFlip(p=0.5),

T.ColorJitter(brightness=0.2, contrast=0.2, saturation=0.2, hue=0.05),

T.ToTensor(),
T.Normalize(IMNET_MEAN, IMNET_STD),

)

val_tfms = T.Compose(|
T.Resize(256, antialias=True),
T.CenterCrop(224),
T.ToTensor(),
T.Normalize(IMNET_MEAN, IMNET_STD),

)
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