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Du DIRO a Google

La description automatique d'images

Samy Bengio



Le DIRO: une ambiance studieuse, bien sur!




Malgré tout: un premier diplome en poche!
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Inspiration biologique

Axon from another cell

Dendrite

Nucleus

Cell Body or Soma

... et pourquoi pas un modéle de calcul
inspiré du fonctionnement du cerveau?




Commengons par un seul neurone...

@ W1 @ [McCulloch & Pitts, 1943]
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... on peut aussi changer la fonction...

Google Crédit: Chris Olah



... et connecter plusieurs neurones entre eux

Les réseaux de neurones sont des approximateurs universels
(a condition de trouver la bonne architecture et les bons parametres!)
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| "apprentissage machine
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Apprendre a partir dexemples

lllustration: cherchons des exemples de photos de Samy Bengio
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Apprendre a classifier des images

G,‘%@gle samy bengio (o U n 5 0 @

All News Videos Images Shopping More ~ Search tools View saved SafeSearch ~ Q




Trouver un bon séparateur de samy/non-samy




Comment entrainer un réseau de neurones

Rétro-propager l'influence de I'erreur de la sortie vers les paramétres
OFE
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Propager le signal des entrées vers la sortie
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Interlude sur I'évolution du domaine
entre 1990 et 2016...



Les réseaux de neurones en quelques nombres

Autour de 1990:

e Nombre d'étudiants s’y intéressant au DIRO: 1
e Nombre de personnes allant a NIPS: environ 350
e Nombre de neurones dans mes modeles de I'époque: moins de 100
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Les réseaux de neurones en quelques nombres

Autour de 1990:

e Nombre d'étudiants s’y intéressant au DIRO: 1
e Nombre de personnes allant a NIPS: environ 350
e Nombre de neurones dans mes modeles de I'époque: moins de 100

..eten 2016:

e Nombre de personnes au MILA: 100
e Nombre de personnes allant a NIPS: 5000
e Nombre de neurones dans les modeles récents: parfois 100 millions
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Apprendre a... apprendre?

Il existe plusieurs algorithmes d'apprentissage

Lequel utiliser?

. . . OF @
En existe t-il de meilleurs?  w=w- /\a—w,z- %
Ma thése de doctorat (1993): UNIVERSITE DE MONTREAL

FACULTE DES ETUDES SUPERIEURES

> a p p re N d re é a p p re n d re ! Attendu que le Conseil de la Foculté atieste que

SAMY BENGIO

e Sujet de nouveau a la mode ces jours-ci!

EN INFORMATIQUE

Nous RECTEUR

par décision du Conseil de I'Université
et en vertu de Notre autorité, lui conférons le grade de

PHILOSOPHIAE DOCTOR (Ph.D)

a compter du 4 novemBre 1993 avec tous les droits, honneurs et privileges qui s’y ratiachent.

En foi de quoi Nous signons ce document muni du grand sceau de I’Université ainsi que de la signature du
secrétaire général et de celles du doyen et du secrétaire de la Faculté.

Fait @ Moniréal, le 7 pgcemBre 1993

Le doyen
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e secrétaire

B
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Le recteur

Voo Qloound

Le secréaire général
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Intermede Suisse;: 1999 - 2007

ALORS, OBELTX,
LHELVERE - .
CEST COMMENT S
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Intermede Suisse;: 1999 - 2007

a’bIDIaD

Google



Les réseaux de neurones: beaucoup de choix!

e Comment représenter les images? le son? le texte?
o Pixels? caracteres? fréquences? etc

Combien de couches de neurones?
Combien de neurones par couche?
Quelle fonction de transfert par neurone?
Quel objectif optimiser?

Quelle technique utiliser pour apprendre les parametres?
A quelle vitesse changer les paramétres?

Quand terminer |'entrainement?

etc...
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Une boite a outils pour reseaux de neurones

Introduction Documentation Downloads Forum Credits

Ronan Collobert (collober [at] idiap.ch)

What's Torch ?

It's a machine-learning library, written in simple C++ and distributed now under a BSD license.
Torch is currently developed at Idiap Research Institute, in Switzerland mountains.

| The Torch Team |
p, = -& P, vz

Ronan Collobert Samy Bengio Johnny Mariéthoz

/ ] e N -, ° ¥
(The Guru) (Distributions Wizard) (Capt'ain Debug) 2 O O 2
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Torch: quatorze ans plus tard...

Y{;[Orch DOCS misaeLir\®sm COMMUNITY WIKI BLOG WHO WE ARE SUPPORT GITHUB

? " toch

A SCIENTIFIC COMPUTING FRAMEWORK FOR LUAJIT

GET STARTED




... avec une saine compeétition...

theano

Développé au DIRO par I'équipe
de mon frére Yoshua

L

TensorfFlow _
Développé dans mon | torCh

groupe a Google

Facebook Al Research

Maintenu a Facebook
(notamment par mon ancien
Google doctorant Ronan Collobert)



2007: a larecherche de plus de donnees...

Welcome
to




Classifier, c’'est bien,
ordonner, c'est mieux

(surtout a Google)
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Apprendre a ordonner des images

Google



Rajoutez-moi une couche s'il vous plait

| "apprentissage profond, une révolution
fomentée notamment au DIRO...

Google



L"apprentissage profond

CAT DOG

IS THIS A

CAT o DOG? T G QUTPUT

LAYER

ACTIVATED
NEVRONS

......
......
......

.........
.........

........
.........
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Réseau a Convolutions

] Certaines couches agissent
Plutot que des \ comme des filtres
couches de neurones  __ (convolutions), d’autres
standard comme ceci: / comme des résumés (pooling):

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

~~wo  dog(0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)
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L "apprentissage profond - photos
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[Szegedy et al, CVPR 2015]

e Compétition annuelle depuis 2010 de reconnaissance d’'images:
ImageNet Challenge, 1000 catégories, 1M d'images.

e En 2012, les gagnants utilisent un réseau profond pour la premiére
fois et gagnent facilement la compétition.

e Depuis, tout le monde utilise des réseaux profonds!
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Classification “fine”

“hibiscus” “dahlia”



Généralise a difféerent contextes

| es deux sont classés “meal”

Google



| es erreurs sont “raisonnables”

Google



Google Photos Search

(30 gle my photos of siamese cats n

Web Images Shopping Videos More ~

Your photos
Only you can see these results

- 4
Mountains Birthday Christmas

Google



C'est bien beau les images, mais
comment representer des mots?

Google



La méthode du dictionnaire

On attribue un On transforme e :‘“.\'\“."\:?i,:—f‘
numeéro unique a les indices en SENERRREt ST T

2 TON ST .

chaque mot: codes binaires: d Deror Sheee A Se BN
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o ave ! N ah B LA S AN W o
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1

dauphin
Obama
Paris

00100 | o
01000 A N
10000

ok wWwh -
ok wWwh -
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Le(s) probléme(s) de cette représentation

e Le code doit étre aussi long que la taille du dictionnaire.
e Lareprésentation binaire des mots ne permet pas de les comparer:
o Deux mots proches sémantiquement ne sont pas plus proches “en code

binaire” que deux mots qui n'ont rien a voir: (par exemple en comptant le

nombre de bits qui différent):
m dauphin (00100) et baleine (00001) ont 2 bits qui different
m dauphin (00100) et Paris (10000) ont aussi 2 bits qui différent

Google



Une représentation alternative

Représentons les mots par des vecteurs de nombres réels

(en anglais, on parle d’'embeddings)

Obama

Paris
\ ""“/:- [0.65, 0.7, 0.45]

dauphin
[0.11, 0.23, 0.9] . | Berlin
baleine

[0.15, 0.21, 0.85]

Google



Comment trouver cette représentation?

Tout commence par
I'ingestion d’'un grand
corpus de textes,
comme Wikipedia

Az

WIKIPEDIA

‘The Free Encyclopedia

Google



Comment trouver cette représentation?

Une approche simple (Word2Vec):

e Commencer par des

représentations aléatoires de mots. Obama

Paris
e Prendre une phrase au hasard \ —
o Il habitait entre Paris et Berlin A, ./

e Choisir deux mots au hasard: }
o Paris et Berlin -~~+' N
e Déplacer légerement la /

. : , dauphin
représentation de chaque mot 'un
vers l'autre et repousser les autres. baleine
e Répéter autant de fois que possible.
Google [Mikolov et al, 2013]

| Berlin



Google

tiger shark

bull shark
blacktip shark
shark

oceanic whitetip shark

sandbar shark
dusky shark
blue shark
requiem shark

great white shark

lemon shark

Word2Vec sur le corpus de Wikipedia

car

cars

muscle car
sports car
compact car
autocar
automobile
pickup truck
racing car
passenger car
dealership

8 L 1L ren L .
L ta e
° o @
Yk,
2]
L J
L]
L
%
L]
B birds insects [} food
" musical instruments [ clothing | dogs
B aquatic life animals transportation



Etonnante propriété de cette représentation

Rome

Google

Berlin hot
O &)
*‘*.‘i Germany | +° b
. 1
O © 7
"1. hotter ’g.
Italy ¢
e —
— O

bigger

E(Rome) - E(Italy) + E(Germany) = E(Berlin)
E(hotter) - E(hot) + E(big) = E(bigger)



Apres les mots, les phrases!

Google



Commencons par compter

e Quelle est la probabilité qu'une phrase soit prononcée?
e Deux approches: demander a un linguiste ou... observer les données!

this,

. ial . s, Bigram Frequency in Descriptions (Top 25)
N = 1 :|This|is|a|lsentence] unigrams: 3 |
sentence ﬁy?u,---ﬁ--
ofa
this is, software development 7—%—
N = 2 :[This|is|a|sentence bigrams: isa. o J——
a sentence the world s
part of [—
the following [—
. H H . this is a, asa |
N = 3 :[This|is a|sentence|tigrams: s coence B —
looking for |
for the —;—1—
e e s
with the s
to the [———
experience witl h [——
knowledg: f_—ﬁ—T——T——

#[Sherlock Holmes] E———

P([Holmes]|[Sherlock]|) =

you will [ ——
#[Sherlock] B e ———
vill be \ T \ \
Inithe \ ! \ \ ! \
f the T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
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Mais que faire des cas rares?

e Quelques mots sont trés populaires.
e Mais la plupart sont trés rares.
e Et c'est encore pire pour les combinaisons de deux mots ou plus!

Nuwber of recults

< More generic  Mmore 1[#.'!:-':-3-

Google

Frequency

1le+09 F
le+08
le+07 |
le+06
100000 |
10000

1000 +

100 |

Frequency of words in Wikipedia

the anyways

trickiest

Words

h-plane




| es reseaux de neurones recurrents
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Google Crédit: WildML



| es reseaux de neurones recurrents

0
O Df—i‘ O 0t+l
A Y I
S W Sf I sf St+1
Unfold T w W w

U U U U

X x x xt+1

Ot = f(St; V)

St = g(iUt,St—MUa W)

Google Crédit: WildML



| es reseaux de neurones recurrents

P(ys,y2, - yr) = | | Pwelyr, - ye—1)
t

La probabilite d’une phrase peut se déecomposer
en produit de probabilites de chaque mot etant
donné les mots précédents

Google



| es reseaux de neurones recurrents

P(ys,y2, - yr) = | | Pwelyr, - ye—1)
t

=~ HP(yt\ht_l) avec hy = f(y¢, hi—1)
t

Google é é é Crédit: Chris Olah

softmax




Le modele “sequence-to-sequence”
T!

p(yh T :yT’lmlﬁ nT 3$T) — Hp(yt|y1} "y Yt—1,L1, 70 ,ZBT)
t=1
Phrase en anglais

Y1 |Y2| (Y3 Y4

I 11 1

N AN A A

i T2 II?3| Lq |- | (Y1 [Y2| (Y3

Google Phrase en francais [Sutskever et al, NIPS 2014]



Exemple pour la traduction automatique

How
A A A A
- - - - - — -
Quelle est votre taille? <EQOS>

Google



Exemple pour la traduction automatique

How tall
A A A A
D e e D D o D
Quelle est votre taille? <EQOS> How

Google



Exemple pour la traduction automatique

How tall are
A A A A
- - - - - — -
Quelle est votre taille? <EQOS> How tall

Google



Exemple pour la traduction automatique

How tall are you?
A A A A
- - - - - — -
Quelle est votre taille? <EQOS> How tall are

Le nouveau systéme de traduction automatique de Google utilise une

approache basée sur cette idee...
Google



De la recherche aux produits...
.. en tres peu de temps!

Google



Un environnement qui favorise l'intégration

Une seule base de code a Google!

Lorsque du code est intégré a la base, il est utilisable par tout le monde.
C’est pareil pour les chercheurs.

Chaque ligne de code est révisée par d'autres informaticiens.

En 2-3 mois, on passe de la recherche au produit.

Exemple: la reconnaissance de la parole...

“Quelle heure
est-117?"



Exemple de produit: Smart Reply

Q dcorrado 537PM ACtiver

o Smart Reply?
- r

I—\|/\ilii;]|\|/'vanted to invite you to join us for an early Petlt resea u d e -

R oui/non

around 2PM. Please bring your favorte dish! RSVP by neurones

next week.

Dave

l
I
l
J

\\ S

Réponses générées

@ - .

Sorry, we won't be
able to make it.

Count us in! We'll be there!

Google



Exemple de produit: traduction automatique

l l l l l l l

Encoder €@ |/ € |—>| 6 |/ €3 |/ 64 |—/—*| e |—| €s
Decoder do E— d; — d2 — ds

Google



La description automatique d'images



La description automatique d'images

P(phrase en anglais | phrase en francais)

T~

P(phrase en anglais | Image)

Google



La description automatique d'images

A young girl asleep

L L 1]

!
A close up of a child holding a stuffed animal

] . e
= "
7z LR &
1 § 3%
A W - (2N
(GT: A young girl asleep on the sofa cuddling a stuffed bear.) T T T T T

N 1 40 2 a8 "%’EH-—* .
el e —> W A young girl
o [T

Google [Vinyals et al, CVPR 2015]



Données et modeles

e Toutacommence par des données: une base créée par
Microsoft en 2014: MS-COCO. A I'époque:

o 75,000 images d'entrainement
o 5,000 images de test
o chaque image étant pourvue de 5 descriptions différentes.

o Modele d'images: GoogleLeNet (gagnant du concours
ImageNet Challenge 2014)

o Modele de langue: LSTM avec 512 neurones.

o Les mots sont représentés par des embeddings de taille 512.

o Petit dictionnaire de 8857 mots seulement.

Google



Un premier essai...

Google

NIC = Neural Image Captioning

Human: A young girl asleep on
the sofa cuddling a stuffed
bear.

NIC: A close up of a child
holding a stuffed animal.

NIC: A baby is asleep next to a
teddy bear.



Compeétition MS COCO - 2015

M1

M2

TOTAL

Ranking

Google

MSR
Montreal/Toronto
MSR Captivator

Berkeley LRCN

1st(tie)
1st(tie)
3rd(tie)
3rd(tie)

5th

Google

Method
Google NIC
MSR Capt

UCLA/Baidu
\"

MSR

MSR
Nearest

Human

UCLA/Baidu
vi

LRCN
Berkeley

UofM/Toront
o

Meteor CIDEr LSUN
0.346 (1) 0.946 (1) 0.273 (2)
0.339 (2) 0.937 (2) 0.250 (3)
0.325 (5) 0.935 (3) 0.223 (5)
0.331 (4) 0.925 (4) 0.268 (2)
0.318 (10) 0.916 (5) 0.216 (6)
0.335 (3) 0.910 (6) 0.638 (1)
0.320 (8) 0.896 (7) 0.190 (9)
0.322 (7) 0.891 (8) 0.246 (4)
0.323 (6) 0.878 (9) 0.262 (3)




Quelques exemples de description d'image

Human: A man and a woman
in wedding attire feeding a
\ giraffe.

NIC: A man feeding a
giraffe at a zoo.

Google



Quelques exemples de description dimage

Human: A road sign on the
side of a road.

NIC: A street sign on the
side of the road.

Google



Quelques exemples de description dimage

Human: A brown dog laying in a
red wicker bed.

NIC: A small dog is sitting on a
chair.




Encore d'autres exemples

A man holding a tennis racquet Two pizzas sitting on top
on a tennis court. of a stove top oven

A group of young people A man flying through the air
playing a game of Frisbee while riding a snowboard

Google



Apprentissage ou généralisation?

Human captions from the training set

A man riding a wave on top of a surfboard.

A man riding a wave on top of a surfboard.

A man riding a wave on top of a surfboard.




.. un peu des deux!

Human captions from the training set

A cute little in a heart
drawn on a sandy

Automatically captioned

walking next
ontop of a

A large brown nexttoa
small looking out a window.




Mais ¢a ne marche pas toujours...

Human: A blue and black
dress... no! A white and gold
dress.

NIC: A close-up of a vase with
flowers.

Google



.. il parait qu'on se ressemble: qu'en pense NIC?

Humain prenant la photo: Deux
freres parlant d'intelligence
artificielle.

NIC: A couple of men standing
next to each other.

Google



Conclusion

Google



Et maintenant?

e |'apprentissage automatique et les réseaux de neurones profonds:
o Un pas vers l'intelligence artificielle
o De meilleures produits et services (Facebook, Google, Amazon, etc)
e Tres bientot:
o Des progres dans les domaines de la santé et I'éducation
e Recherche actuelle:
Apprendre a programmer
Apprendre a mieux générer du contenu (images, textes, vidéos, etc)
Apprendre sans supervision directe
Les voitures sans chauffeur et la robotique
Etc!

e L'université de Montréal: plaque tournante de l'intelligence artificielle!
Google
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Et a Google?

e Notre équipe, “Google Brain”: un peu comme un labo académique...
o .. Mmais avec aussi des produits a la clé.
Une autre équipe cousine, a Londres: Google DeepMind.
Beaucoup de compétition (Facebook, OpenAl, Microsoft, Amazon, etc)
pour attirer les meilleurs!
e Notre CEO s'adressant aux employés de Google:
o “Google is a machine learning company”
o “Sivous n'utilisez pas de machine learning dans votre travail actuellement,
demandez-vous pourquoi!”
o Des milliers d'employés prennent des cours de machine learning tous les
jours actuellement.

Google



g‘% Google Brain Residency Program

e Programme d'immersion d'un an dans notre labo de recherche en
apprentissage profond.

e Détails du programme disponibles ici: g.co/brainresidency

e Prérequis: un diplome (BSc/MSc/PhD) en sciences/ingénierie

e Date finale pour appliquer: 13 janvier 2017

e Date du début de la résidence: juillet 2017.



. &
SN

(environ1986)

b,

7




