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Plan de la présentation
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Introduction

Contexte du projet

Objectif : étude approfondie d'un modele de Deep Learning
Implémentation d'un article scientifique

Analyse des performances et amélioration du modele

Choix du papier

Finance jugée trop complexe et données difficiles a traiter

Préférance d'un article de Deep Learning pur
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Carte d’identité de |'article

Visuel

Références
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Contexte et objectif du papier

Problématique
Génération automatique de légendes d'images

Idée clé : vision + traitement automatique du langage naturel

Approche principale

Attention sélective sur régions clés
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Architecture du modele

1. Input
Image

14x14 Feature Map

2. Convolutional
Feature Extraction

3. RNN with attention 4. Word by
over the image word

VGG pré-entrainé

Carte de caractéristiques
14 x 14 x 512:

196 régions spatiales
Vecteurs 512-d

generation
S/

Architecture globale : encodeur-décodeur

Décodeur LSTM

Génération mot a mot

Entrées : mot précédent, état interne,
contexte
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Mécanisme d’attention

Soft Attention Hard Attention
Moyenne pondérée de toutes les Sélection d’une région via
régions échantillonnage
Tout reste différentiable Regard plus " précis”

Tl B IFE
FERREENRR

bird flying over body water
Comparaison Hard vs Soft Attentlon
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Jeux de données et métriques

Datasets \ BLEU \
Datasct Model [ BLEU-1 | BLEU-2 | BLEUS3 | BLEU4 | METEOR
Flickr8k Google NIC(Vinyals ct al., 2014)7 a 77 = =
Flickegk Log Bilinear (Kiros et al., 20142)° 656 424 277 177 1731
i Soft-Attention 67 48 209 195 1893
Flickr30k | Hard-Atiention 67 457 314 213 2030
Google NICT*= 63 423 277 183 —
. Log Bilinear 60.0 38 254 171 1688
MS COCO Flickr30k Soft-Attention 66.7 434 288 191 18.49
Hard-Atiention 669 439 296 199 1846
CMUMS Research (Chen & Zitnick, 2014 — — — — 2041
MS Research (Fang et al., 2014)¢ — — — — 20.71
BRNN (Karpathy & Li, 2014)° 642 451 304 203 —
coco Google NIC1*= 666 461 329 246 —
Log Bilinear® 708 489 344 243 20,03
Soft-Attention 707 492 344 243 2390
Scores BLEU Hard-Attention 718 504 357 250 23.04
)
Scores METEOR Résultats obtenus par les chercheurs
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Datasets et pré-traitement

Choix et justification des jeux de données

Flickr8k et Flickr30k utilisés ; splits de Karpathy (2015) pour une comparabilité
maximale.

Pas d’entrainement sur MS COCO : gain certain en BLEU mais
prohibitif au regard des objectifs pédagogiques.

Données brutes : chaque image associée a 5 légendes descriptives.
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Datasets et pré-traitement 2

Format et reproductibilité

~ daka
Application des splits de Karpathy (2015)

_ _ _ _ > Flickr8k
(train/val) afin de garantir la comparabilité

avec |'étude originale. ~ Flickr3Ok
Génération d'un dataset final : ~ Images
datasets/train/, datasets/val/ > train
train_captions. json, % wal
L

train_img paths. json
val_captions. json, val_img paths. json train_captions.son
word_dict. json (mapping mot — indice) train_img_paths json
C'est sur ces splits que nous avons entrainé nos
modeles, assurant ainsi une reproductibilité

exacte des résultats par rapport au papier.

val_captions.json

val_img_paths.json

word_dictjson
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Encodeur CNN testés (backbone gelé)

Backbones comparés

Backbone Sortie Parametres

VGG19 14 x 14 x 512 ~144M
ResNet-152 14 x 14 x 2048 ~60 M
DenseNet161 14 x 14 x 2208 ~29 M

Graphig Graphique montrant Ia convergence de la loss ' ur rents C
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Décodeur attentif

Architecture LSTM 4+ Attention

Embedding des mots : dimension 512
LSTM uni-directionnel a 512 unités

Mécanisme Soft Attention :

Calcul des scores d'attention : e;; = w' tanh (Wyhe—1 + W,a;)
Poids a;,; = softmax(e; ;)
Contexte : ¢t =) ; 0y aj

Concaténation (h;_1, ¢;) — projection — entrée LSTM

Dropout 0.5 sur embeddings et sorties LSTM (par defaut pytorch)

Point Technique

Fonction de loss : Cross-Entropy sur vocabulaire

Critere de sélection du meilleur modeéle : score BLEU-4 sur val
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Stratégie d'entrainement

Configuration d'entrainement
Taille des batchs : 64

Nombre d'époques : variable

Learning rate : 0.005 choisi aprés avoir eu des entrainements instables avec 0.05

val_bleu4 Graphique montrant le score bleu4 selon différent batch size J} ar
— | batchsize = 64
02 - = = — ize = 4
batchsize = 128
018 / batchsize = 1
0.16 /\ /
014
/
/ Données : Flickr8k
CNN : ResNet152
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
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Teacher Forcing: Révolution de notre entrainement

valbleud Bleu 4 Avant Aprés Teacher Forcing sur Flickr30k avec Resnet152
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Résultats expérimentaux

Hyperparameétres retenus Comparatif des métriques
batch_size 64 Métrique | Train 1 | Papier | Final
epochs 15 BLEU-1 0.48 0.67 | 0.64
1r 0.0005 BLEU-2 0.26 0.44 0.44
step_size 5 BLEU-3 0.14 029 | 0.31
alpha_c 1 BLEU-4 0.07 020 | 0.21
log_interval 100
network resnet152
teacher_forcing true
dataset flickr30k

Temps de training nécessaire pour notre modele : 7h01
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Visualisation des résultats




Visualisation des résultats

ﬂﬂﬁﬂﬂrﬂ

posing

background _  <eos>
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Visualisation des résultats




Visualisation des résultats

<start>
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Visualisation des résultats




Visualisation des résultats
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Visualisation des résultats




Visualisation des résultats
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Analyse critique du modele

Forces du modele
Tres performant sur les images " d’action”

Tres entrainé sur des images d'humains
Produit en sortie des légendes syntaxiquement correctes dans la quasi totalité des cas.

A\

Limites constatées
Peu performant sur les images ne comportant pas d'actions ou d"humains

A du mal a déduire I'information importante d'une image complexe.

o
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Améliorations proposées

Changement de dataset

Training sur COCO dataset : images plus nombreuses et plus variées.

Exploration sur les hyper-parameétres existants

step size pour le learning rate adaptatif
alpha c pour la soft attention

dégel du backbone en entrée du modele

Augmentation de la robustesse au bruit

Data augmentation

Exploration de nouvelles méthodes de régularisation (dropout, label smoothing, ...)
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Impacts sociétaux et environnementaux

Consommation énergétique

Entrainer un modele attentionnel profond (ex. ResNet152 4+ LSTM) nécessite plusieurs
heures de calcul sur GPU, parfois sur supercalculateur.

Cela engendre une empreinte carbone non négligeable (ex. ~7h d’entrainement dans
notre cas).

Inférence relativement légere en terme de ressources et de temps

Enjeux sociétaux

Risques de biais dans les Iégendes générées (stéréotypes liés aux données d’entrainement).
Possibles dérives dans |'usage (ex. surveillance, annotation automatisée a grande échelle).

Nécessité de transparence et d'évaluation éthique des usages.
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Conclusion

Synthése du projet

Reproduction du modeéle combinant CNN et LSTM avec mécanisme d’attention douce.

Entrainement réalisé sur le dataset £1ickr30k, avec ajustement des hyperparametres et
régularisation.

Evaluation selon les métriques BLEU : résultats globalement cohérents avec ceux du
papier, malgré des écarts.

Apports de I'implémentation

Compréhension approfondie du fonctionnement de I'attention visuelle et de sa mise en
ceuvre pratique.

Expérience concrete d'entrainement sur un supercalculateur : gestion des ressources,
temps de calcul, monitoring.

Meilleure maitrise des problématiques liées au traitement du langage naturel et a la vision
par ordinateur.
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Merci de votre attention

Questions?
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