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J |. Introduction

| Contexte opérationnelle de la classification acoustique sous marine

- Apres formation de voie sur antenne, suivi de plusieurs cibles potentielles sur waterfall.
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m Bruits de
Bruits ambiants s\ machines
/ ’ e
P = { i

Bruits de Bruits
propulsion hydrodynamiques

Antenne acoustique

ASM, environnement complexe ou
les sources sont noyées dans le bruit
ambiant.

Grande diversité de sources
parasitaires pouvant étre détectées.

Les signaux regus doivent étre
classifiés a I'écoute par les marins.
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J |. Introduction

] Contexte de lathese

+ Augmentation du nombre de
capteurs sur antennes passives.

« Obijectif de différencier
automatiquement les détections
provenant de bruits de navire et les
détections parasitaires.

« Implique de maitriser
I’environnement acoustique sous-
marin et les méthodes actuellement
uvtilisées et comprises par la marine.

« Lathese doit éclaircir deux aspects
d’intéréts de I'apprentissage
profond : I'explicabilité et la
fiabilité.
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J |. Introduction

| Objectif d'explicabilité

+ Recherche d'explicabilité en termes de structure mathématique
intfrinsequement explicable plutot que d’interprétabilité sur
boites noires.

« Recherche d’'un compromis entre explicabilité des boites
blanches et expressivité des architectures profondes en tirant

avantage de leurs profondeurs. _. : .
] Objectif de fiabilité & robustesse o
«  Objectif d'établir un lien théorique entre I'architecture d'un - :

réseauv profond et la classification/détection optimale de
signaux bruités.

«  Montrer quelles sont les pertes d'optimalités liées a
I'apprentissage et comment les paramétres de I'architecture
et de I'apprentissage influencent ces pertes.

L

-
g _:}.'l';l;:1:‘51':_':-':51';l;‘;lgigl;_‘-l’:h’:L'ﬁ‘:li

« Besoin de maitriser les performances sur données simulées et
de pouvoir déterminer si les entrées sont éloignées de la - il
distribution des données d’apprentissage. ‘
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| II. Etat de I'art de la classification acoustique

| Classification a partir de caractéristiques extraites

Utilisation d’une représentation des signaux sous forme de variables (spectre, cepsire, tonalités,
chroma, ...) comme entrée d’'algorithmes d'apprentissage machine linéaires ou non-linéaires.

| Classification a partir de représentations 2D

- Utilisation d’algorithmes de CNN 2D exploitant des représentations issues du traitement du signal :

- Représentations Temps-Fréquence : Spectrogram (LOFARgram) / Scalogram
- Représentations Temps-Cepstre : MFCCs

- Spectre cyclique/Stationnarité d’ordre | : DEMONgram, Scattering Transform

Représentation
Temps-Fréquence Feature maps

Vecteur de prédictions

Convolutions Phase de pooling Convolutions Phase de pooling

« Choix des représentations et du prétraitement lié aux données a classifier.

» Bonnes performances sur de petits jeux d’entrainement.

L
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| II. Etat de I'art de la classification acoustique

| Classification a partir de signaux acoustiques bruts

* Premiere couche de convolution
de filtres.

« Les couches suivantes peuvent approximer des structures déja '
connues dans le traitement du signal, qu’on peut visualiser lors v.

Sailor,

“Unsupervised filterbank
learning using CRBM
for environmental sound

classification”
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de la combinaison des features maps.

+ Structure mathématique complexe avec plus d’'une couche.
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| II. Etat de I'art de la classification acoustique

| Solutions plus récentes

- Existence de nombreuses variantes au CNN 1D pour I'apprentissage d'une représentation 2D
CRBM, CNN 1D et 2D, CRNN, VAE CNN ....

Extraction de
caractéristiques

Couches de
décision

Sortie

Représentation Couches
séquentielles

temps-fréquence apprise

S —

N\ (1 =)
g g g :
a o o
. e/ e/ e/ S L% S
Entreée > [S—— %_a
X L2 X Lr Lo
Patch Embedding Couches Couches de
séquentielles décision
e N - 4R :
* Nette amelioration des

performances avec des

° E E

3 HIE : 2canismes d'attenti

2 A ” meécanismes d’attention.
=) E o o
E =] e}

< <
& . i . . y .
Entree < v ; Sortle « Mais au prix d’architectures
toujours moins explicables....
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| II. Etat de I'art de la classification acoustique

| XAl et formes d’explicabilité

« XAl : capacité d’expliquer ou de présenter en termes compréhensible, un algorithme a un humain.

Créer une boite blanche
ou un modéle

L?cal : Exphcaiuo_n . intrinséquement explicable
d’'une seule prédiction

Expliquer un modele
complexe (boite nair)
aprés sa conception

Local ou Global ]
Besoins

Global : Explique le d’intérprétabilite
modele entierement Améliorer I'équité d'un
modele (éthique)

Tester la sensibilité des
prédictions

Méthodes
d’intérprétabilité

Spécifique : Peut étre
appliqué a un modéle
unique ou a un groupe de

Type de données

Agnostique ou modeéle restreint
Spécifique
a un modele Agnostique : Peut étre
appliqué a n'importe quel
modéle
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| II. Etat de I'art de la classification acoustique

| Formes d’interprétabilité

« Méthodes de description : utilisation d’un algo boite blanche devant décrire localement le
comportement d’un algorithme profond (SHAP, LIME).

« Méthodes de visualisation : mettre en évidence les caractéristiques d’'une entrée qui entrainent
une classification.

« Méthodes restituant des sorties intfrinsequement explicables, ou un label et des explications
doivent étre fournis lors de chaque classification (Multi-task learning).

> Tentatives réalisées pour prédire le nombre de pales, la vitesse de rotation des pales,
mais également une segmentation temps-fréquence.

Erreur de la

‘ tGche de
‘ classification

Multi-task
Loss

Erreur de la
tGche de
segmentation
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| II. Etat de I'art de la classification acoustique

Hz

| Méthodes de visualisation
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51241

Méthodes basées sur la rétro-

propagation du gradient d’'une

prédiction via GradCam.

Utilisation possible sur modeles
CNN 2d ou l'information est bien
localisée et sur CNN 1d et 2d.
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Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

| Bruit de cavitation de I'hélice

« Signal regu x(t) = s(t) + n,(t) contenant un bruit d’hélice et Cavitation d'une hélice
un bruit ambiant blanc et Gaussien.

s(t) = Z M o (t) - nio(t) + ng.o(t)

n; .(t), bruit de cavitation de la pale d’'indexe i.
m; ., (t), modulation en amplitude de la pale d’'indexe i.
ny -(t), contribution du bruit de cavitation constant.

YV V V

* Bruit cyclostationaire comme signal cible.

t

>

J.G.Lourens “Passive sonar ml estimator for
ship propeller speed”
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Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

| Probléme de détection de bruit de propulseur

Détection d’'un signal regu avec une signature inconnu (probleme composite) :

Ho:{z(k) ~ N (0,07) . k € [K]}.
Hy{x(k) ~ N (0,05(k)+03) .0 €{01,...,00m 1}, k € [K]}

P

o3(k) = 3o m (k) - oF + o3

1=1

| Détecteur/Classifieurs optimal

- Test optimal obtenu & partir du rapport de vraisemblance bayésien §*(x) = ]]-A(a::)ZT:

M K
ﬁ*{.’.ﬂ):f'{] + Z (cm CXp (Z bm.k -rz(k)))
k=1

m=1
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Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

| Classe d’architecture d’approximation bayésienne

« 0 minimise le risque réel pour le probléme de détection.
R* = m}nR(f) =R(57)

- Objectif d’obtenir une convergence structurelle vers le détecteur optimal *et pas juste en
terme de risque R(gy) — R*.

» Proposition d’une structure d’architectures profondes f,(x), dont les couches approchent les
opérations élémentaires du classifier de Bayes :

x)=cp + Z ((m exXp (Z b i T2 (K) ))

m=1

K
f — /\[) + Z /\’m e, Y2 (Z[f??’n li'c(I).j"2 Y1 (k)))

m=1
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Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

| Approximation de fonction par réseau de neurones

* Réseau de neurones complétement connectés ¢, . : R — R de largeur W=9 avec fonction

d’'activation RelU :

P, (1) = 7(1:}(1;(11—1)(” + B,
 Possibilité d’approximer une fonction g avec un nombre

de couche L qui croit de fagon polylogarithmique par
rapport a I'erreur d’approximation désirée:

”q)g,'}f - .(JI“LQG{’I'J <€

« Théoréme montrant que pour fy(x), ona:

sup |fo(x) — A*(:B)‘ < (e

zeX

oO(t) =T, (- -t+B") teR,
) =D (yWel=D(t) + BY), 1<icp1

1k

0.8+

(3
1 = o6}
{ = D4

0z
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I I L
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Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

| Approximation de fonction par CNN

« Adaptation du réseau de neurones ¢, , : R — R en tant que réseau convolutif avec des
filtres de tailles 1 x 1.

» Calcul efficaces et explicable des fonctions vectorielles.

Convolution Convolution Convolution

1xWxl 1x1xW
Linear

SRIE)

\d: N\

- E:
=

N
T ~N
Feature map 0 Feature map 1 Feature map Output
KxW KxW L-1 Kx1
KxW
. Py~ ()




Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

M K
| Architecture profonde bayésienne  fo(®) = Ao + ZAm.flmw(Z%.ki{;zm (:r:(k)))

m=1 k=1
— —
+ Implémentation de I'architecture (_’f_\ (_’f_\
fo(x) en tant que CNN.
w W w %] — w o [}
= — E ~ | = . = s S = [
£=| (22|82 |2 |Z||E= 2z||e= @
s[22 |2Z||53= |22 (322 |2=||5=||5]|2| B
=188 |Sall5a/|88]|2/|88 |Sall58|c||2| 0
O 5 OZ|lOoa||CO®||8||Cw® OFl|lOB
= = - = x| = = -
\ J \ J
L
D2, Pm,n Pz, Am.

| Visualisation des fonctions apprises

Possibilité d’exiraire les poids des fonctions apprises pour une visualisation.

35 1

101®,, 5, (t) — N = 200K
30 4

251
204
15 A

10 A
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Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

yp

Accurac

| Influence du SNR sur la généralisation

1.0

o
~
I

0.5

—— Optimal accuracy estimation
—— {5 training accuracy

fs test accuracy
FCNN training accuracy

FCNN test accuracy

T
103

True positive rate in %

T
104

-6,6dB

10° 0% 10* 109
Number of training samples in log scale

im—— i ~
ettt 2
1 J L g "
60 e
gt = SMNR =-7.16 dB
i SMR = -10.18 dB
a0 - ’ —— SMNR =-13.19 dB
§ — Optimal curve
20 e === Model curve
et et et == Comparison cure
e _'_ ___...-"" =-+== Standard deviation
0 T A

1 I 1 1
10-3 102 10t 1
False positive rate in log scale

Possibilité de converger
vers les performances et
méme la structure
mathématique du
détecteur optimal.

Nombre d’exemples
nécessaire lié au SNR dans
les données
d’apprentissage.

Cas avec une seule
signature.

Possibilité de tracer des
courbes COR.

THALES



Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

| Résultats de généralisation

« Comparaison des performances de f,(x) (3 k) au détecteur optimal, a un modéle FCNN 1D (1 m),
a un CNN 1D sur DEMON (90 k) et un CRNN 1D (380 k).

K = 64 échantillons

0.64 4 — Optimal accuracy estimation
------- fz training accuracy
0.62 | - fetestaccuracy
— — FCNN training accuracy ..., _. . _.. o
FCNN test accuracy com o T s
0.60 . ‘ /
© =+-= CRMNN training accuracy 7
=] o
o - - CRNN test accuracy I
i 0.58 1 --- DEMON training accuracy _g'-j
E - - DEMON test accuracy L. Y
5 C e ey
T T ., " —_———T .=
IR "“-'-‘.h_ "'{'h-"-'""""”-.'~ -
0.54 - . ST Y A P
F o o -
0.52 A o
0.50 ———————— " ——————T —T
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Number of training samples in log scale
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K = 512 échantillons
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L LT e et ey
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T T T A A | T AR |
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Jl IIl. Détection & classification de bruits de propulseur

| Autres résultats

- Apprentissage d'une banque de filtires bruités méme avec un nombre de signature M petit.

0.3
convolutional filter weights
—— optimal weights
0.2 0.2
014 0.1
@ ©
= =
= =]
= 0.0 =
£ £ 001
o [
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—— convolutional filter weights
—— optimal weights —0.2
_0.3 4 P’ g
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
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0.2 1 optimal weights
0.15 1
011 0.10 -
u L]
3 T 0.05 A
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V. Architectures multi-résolution explicables
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V. Architectures multi-résolution explicables

| Algorithme de la Scattering Transform
Passe bas

—>» (Ondelette d’ordre 1
—>» (Ondelette d’ordre 2
®  Opération module

* Permet d'analyser le spectre T
de modulation du signal a
plusieurs ordres grace a des

décompositions sur différentes
échelles temporelles. T *Ot)e

 Calcul a partir d'une cascade
de convolutions de filtres
d’ondelettes et des | % 0y, | * O(t) ®
opérations module.

- Adaptée aux signaux
cyclostationaires de

cavitation de pales [l % x| * ng] + &(2)
® ® ® o o o

t

>

- Représentation de|x * vy, | * ¢(¢) avec des fenétres
temporelles comme un scalogramme.
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V. Architectures multi-résolution explicables

| Algorithme de la Scattering Transform

- Définit une représentation en échelle Mel
localement invariante aux translations et

stable aux déformations temporelles. 10000 lm
~ - - 8000
||Sz, — Sx|| < Csup|7'(t)] - ||=|| o Loots
t = 8 6000
rr(t) = x(t — 7(1)) oS
= NG} +0.010
|7'(t)] < 1, sup, |7(t)] << T 3 = | ™
S N
h 0.005
2000
« Kymatio : calcul efficace avec des , 0,000
convolutions dans le domaine
fréquentiel.

8192
30000
25000

F 20000

« Basée sur des ondelettes complexes

fixes. 409

2048

I 15000
1024

fréquence
(Mel)

10000

512
5000




V. Architectures multi-résolution explicables

| Architecture de Scattering Transform Apprise (LST) CNN d’ordre1

- Utilisation de la structure de I'algorithme de transformée en ondelette rapide pour apprendre un

ensemble de F filires de tailles réduites a différentes échelles de résolution au lieu de Q version d’'une
méme ondelette meére par octave.

Slz](s, f) = |zis x Vg| * Ok Tisy1 = (s * VL) * 02

Forme d’'apprentissage frugal comparé aux CNN 1D grace aux skip connections.

Convolution Feature map 1
Possibilité d’obtenir une Fxpxl IxF
représentation dépendant i‘(‘l’“lt éﬁr 1 1Jye Fe— >3- - ,(P_ Oﬂfprjlt
du temps en utilisant des X %“;‘;‘; O 5S¢
opérations average pooling Silxl(s
P g . P 9 Yir Yy Feature map 2 1](s. f)
locales, pour obtenir : flter [1Y2 fiter M- 1VG 1xF
~ Convolution
Slx|(s, f, 1) = 1xpx1 L P 1007
. filter
@ Concatenate Operation Convolution
aly ' Convolution
kWl * ’
|$T'°’ vf | P (ﬂ ¥2 | Average Pooling (stride 2) 1 y px1 Fxpxl
) 1 % | Iyl Feature map S
Représentation similaire &  [YG| Global Average Pooling filter [1/- 1xF

un Spectrogram d’échelle
Mel multi canal appris.

Absolute value
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V. Architectures multi-résolution explicables

| Résultat de généralisation avec une architecture LST d’ordre 1

- Apprentissage des filtres adaptés dans un espace
appris de dimension réduite:

M K
fﬂ(:‘c) = )\U + Z Am,(]:}ef'yg (Z[rprn.k(]:)rz.'}q (I:(k)))

m=1 E=1

m=1

Accuracy Value

0.9

0.8 +

0.7 1

M
??,”($):Oz(} +Zo:m¢>ef,¥2 (Zfimj,\S[@Izﬁl(w)] (/\)) 0.6

AEA

* Représentation des filtres temporels b,, ;. de tailles
K dans un nouvel espace appris de taille S xF,
avec S tel que :

K
35

S = lne(K) — Iny(p)

2p > > P

0.5

—_—— == =
-
-

":,.‘._\-\u- Sl e e
4o O TTEN

------- f;,#training accuracy

sl h#test accuracy
=== [.training accuracy
_____

s test accuracy

- - = FCNN training accuracy
- - FCNN test accuracy

—— Optimal accuracy estimation

10* 10°
Number of training samples in log scale

—— convolutional filter weights
—— optimal weights

106

THALES



Décomposition a I'ordre 2

V. Architectures multi-résolution explicables

| Architecture de Scattering Transform apprise (LST) CNN d’ordre 2

avec S, tel que :

IE' Absolute value

Convolution
Convolution F:xpxl
1xpxl Vf
; Convolution Vir = s | filter m
K Ixpxl filter
> o5 2 ; 7
23 LF
|_ filter filter
Y
P . N Output
« Création d’'un trés grand ,,yf;. EHE} p— 2O K - > ¢ h
onvolution ~
nombre de feature maps Convolution 1xpzl 4 & Hife) 551) ]
limitant Ien nombre.de filtres F:xpx1 Ve Convolution
pouvant éetre appris. [" filter _-— F:xpx1
Y
aier 111 O
¢ Comporie.meni Convolution Feature map 1 Convolution 1 Ve m Output
d’'apprentissage Fixpxl 1xFi Fixpxl filter (S:-S1)F
imprévisible. Input [ > L > Output 3(S1)
Kx1 filter EHE Convolution O CP_ SixFi 82 [.’I?]
€Tr Fixpxl1 g
A A Yur _@ Vs E’_ Feature map 2 1 [$]
YA A filter filter 1xF
ANV S \ Convolution
V' v '|I / "-\ Ixpxl Yee Convolution
|/ \/ o . T | filter Fixpxl1
| . Contatanate Operation Convolution ] P 7 .E]- Feature map S
I AW | | Average Pooling (stride2) 1xpxl filter
I'I." ' I' II II Global Average Pooling
| I
| I|I !

1xk
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] V. Conclusions et perspectives
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] V. Conclusions et perspectives

| Conclusions

« Développement d’'un modéle simple de bruit d’hélice et d’'un simulateur pour la génération
de données permettant de comparer des solutions retenus dans I'état de I'art.

« Proposition d’'une méthode d’explicabilité liée a la théorie de I'approximation via des
architectures bayésiennes intrinséquement explicables.

+ Adaptation de la structure de la Scattering Transform pour concevoir des architectures
CNN 1D capables d'apprendre des représentations internes explicables.

| Publications

» Propeller Noise Detection with Deep Learning, Thomas Mahiout, Lionel Fillatre, Laurent Deruaz-
Pepin, IEEE ICASSP 2020, Spain.

* Explainable Deep Learning Detection of Gaussian Propeller Noise with Unknown Signal-to-Noise
Ratio, Thomas Mahiout, Lionel Fillatre, Laurent Deruaz-Pepin, IEEE MLSP 2021, Australia.

« Learning based Scattering Transform for Explainable Underwater Acoustic Classification, Thomas
Mahiout, Lionel Fillatre, Laurent Deruaz-Pepin, IEEE EUSIPCO 2022, Serbia.
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] V. Conclusions et perspectives

| Comparaisons de différentes architectures LST CNN

« Comparison sur des jeux de données Open Sources contenant des enregistrements
acoustiques de navires.
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| Pistes de recherche

« Modification de la back propagation pour inclure Q filtres de tailles différentes par octaves afin
d’obtenir une meilleur résolution fréquentielle sans apprendre des filires supplémentaires.

- Stratégie d'initialisation avec des filtres d’'ondelettes classiques.
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] V. Conclusions et perspectives

| Apprentissage non supervisé

« Possibilité d’'apprendre de fagon non supervisé
des représentations internes sur des jeux bien plus
vastes.

reduced
feature space

» Apprentissage par VAE / GAN.

Full covariance GMM

+ Classifications via des distances au sein d'une
base de données.

« Classification a base de clusters avec GMMs, afin
de rejeter des données éloignées de la 2
distribution du jeu d’entrainement.

| Prise en compte du contexte opérationnel

G

Prise en compte d’information lors du pistage...
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]l Annexe. Résultats

| Résultats sur la classification multi-classes

« Comparaisons de Architecture | Précision de elassification | Précision de classification
différentes Entrainement (%) + o Test (%) + o
architectures FCNN Ml1 94,75 + 0.09 94.29 + 0.36
classiques. EnvNet-v2 88,79 + 0.14 85,92 + 0.63

LST-CNN 94,14 + 0.08 93,68 + 0.16
CNN 2D 94,17 + 0.02 94.02 £+ 0.28

« Entrainement de modeles FCNN 1D sur des SNR différents.

Accuracy when training and testing on differents SNR sets Accuracy when pre-training and testing on differents SNR sets
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]l Annexe. Modélisation

| Bruit ambiant

* Bruit quasi constant dans toute les directions.

120
10
100\
\ Shipping
o
= N — :
@ o < Moderate Beoufort
® -  icht Lo wind force
© 70 = 1ght +— 7 7 k
5 o 1 e e 7 B w::dspeed. nots
3 4 4 DAL TN Seo
E 50 —>1 N N J state
E T SIS RS
30 s >
N 1
20 N \\'5(
Pore
Ny
/,
L i1l 11 i1t Ll | L il L1 iiill
1 2 5 10 20 50 100 200 5001000 10,000 100,000

Frequency, Hz

THALES



]l Annexe. Théorie de I’apprentissage

| Apprentissage automatique supervisé

Recherche d'une fonction gg () par la minimisation du risque empirique R () sur un jeu
d’'entrainement S = {(zM,yM), ..., (z™,y™M)} ot (x,y)~P.

| Contréle du risque Rn(0) : ZE (g0(z™), 5"

3—1

« Convergence de gg(x) vers le détecteur optimal §(z) mesuré par I'excés de risque R(gg) — R*.

R(f) : = E@y)~pL(f(x),y)]
R* = m}n??,(f) = R(6)

Décomposition en différents types d’erreurs que I'on va essayer d’'influencer avec
I'architecture, le nombre d’exemples d’entrainement, etc...

0 < R(ge) — R*
R(gex) — R*
R (g6+) — R(ge+)
Rn(ger) — Rn(go)
Rn(g0) — Rn(ger)
R(g0) — Rn(90)

(exces de risque)

(erreur d’approximation)
(erreur de généralisation 1)
< €

(erreur d’optimisation)
(erreur de généralisation 2)

+ 4+ 4+ + + 0
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]l Annexe. Théorie de I’apprentissage

| Erreur d’approximation [

06} 1 — 06|

02} 1 oz

+ Erreur R(gg+) — R*, avec go~ = arg min R(gy) € argmin{R(f)}.
g

e 0 0z o4 06 08 1 0 0z 04 06 08 1
7} z B

+ Capacité d’approximation de la classe de fonction G liée a
I'architecture du réseau. Théorie sur I'approximation de fonction
continue par morceaux (Cybenko), Fourier, mais également feature
map invariantes (Yarotsky). B

0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
F z

mg(g(x)))

cos(2

| Erreur d’optimisation

« Erreur Rn(90) — Rn(9ger), avec ggr = arg mé% Rn(go).
go

- Optimisation non-convexe et convergence liée au point de départ,
la taille des mini-batchs ou encore la fonction de perte utilisée.

= Gradient Descent

A « Augmenter N aboutit

i généralement a des paysages
plus lisses pour le risque
empirique.

* Importance de la SGD pour sa
régularisation implicite (Roberts).

0.4
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]l Annexe. Théorie de I’apprentissage

| Erreur de généralisation

Erreur R(gg) — R (gp). liée a des données indépendantes mais
suivant toutes la méme distribution (z,y)~P .

Capacité des architecture a surapprendre un probleme.

Existence de bornes liées a la capacité de pulvérisation d’'une
architecture : on a avec une probabilité 1 — ¢ :

hlog(ziN) + log(%)

Vgo € G, R(g0) < Rn(go) +21/2-
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—— Optimal accuracy estimation
—— Training accuracy
—— Test accuracy

T T
10* 10°
Number of training samples in log scale

Ne suffit pas a expliquer certains comportements contre-intuitifs observés dans

I'apprentissage profond.

L'erreur de généralisation est entierement déterminée par le triplet (P, Dn, g9).

Besoins de repenser la généralisation (Zhang et al.) avec des mesures de complexité.
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]l Annexe. Théorie de I’apprentissage

| Mesures de complexité

10

- Tentative de quantifier la complexité de la fonction que
représente un réseau (prédicteur de son degré de 091
généralisation) :

o
o
1

- Extension de mesures classiques : Dimension VC,
Rademacher, Norme des poids ...

Accuracy Value

=
~
L

—— Optimal accuracy estimation

- PAC Bayes et Sharpness 06 —— Training accuracy
; —— Test accuracy
—— Comparison train accuracy
~ max RN (_fu;_|_;;) _ RN (_fu; ) Comparison test accuracy
|| <a(|wP |+1) s e pe

Number of training samples in log scale

- Observation empirique : Fisher-Rao, distance des
poids a l'initialisation, Vitesse de convergence,
Ampleur du bruit du gradient ...

- Théorise l'influence des choix de parametres de réseau et d'apprentissage sur la généralisation.

 Possibilité de vérifier la cohérence de ces mesures en comparant leur évolution théorique et
empirique avec une GridSearch sur un jeu de donnée (Neyshabur et al.).

- Certains aspects, comme les propriétés d'invariance des architectures, sont encore difficilement
quantifiables.
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