HMLoss: Une fonction de coiit robuste au déséquilibre des classes
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Résumé — Ce travail propose une résolution de la problématique du biais induit durant I’apprentissage des modeles neuronaux sur des bases
déséquilibrées. Pour cela, nous introduisons une nouvelle fonction de colit dénommée 'Hard Mining Loss’ (HMLoss) permettant de réduire
simultanément la contribution des exemples faciles et aberrants durant I’apprentissage tout en augmentant la contribution des exemples difficiles,
permettant ainsi au modele de se focaliser sur les échantillons discriminants. La fonction HMLoss surclasse les méthodes courantes pour résoudre
ce probléme dans des applications de classification d’images. Les bases de données, codes et architectures utilisés sont disponibles a 1’adresse:
https://github.com/cartelgouabou/HMLoss,

Abstract — This work adresses the class imbalances issue in deep learning. We introduce a new cost function called "Hard Mining Loss’
(HMLoss) allowing to reduce simultaneously the contribution of both easy examples and outliers while increasing the contribution of hard
examples during learning, thus allowing the model to focus on informative samples. HMLoss outperforms common methods for solving this
problem in image classification applications. Datasets, code and models are publicly available at https://github.com/cartelgouabou/HMLoss.

1 Introduction méthodes ont permis de réduire le biais induit sur les modeles
entrainés sur des bases déséquilibrées. Nous émettons I’hy-
pothe se que la principale limite de ces méthodes est qu’elles
réduisent également le poids des échantillons difficiles a clas-
ser, ce qui conduit & une pondération sous-optimale des pertes.
D’autre part, [5] a découvert que les échantillons avec de tres
grands gradients (un échantillon tres difficile) affectent la stabi-
lité du modele. Cette étude révele que ces échantillons existent
de manicre stable méme lorsque le modele converge, ce qui
suggere qu’il s’agit principalement de valeurs aberrantes. Ces
intuitions suggerent que la prise en compte des niveaux des gra-
dients est nécessaire pour construire des modeles plus robustes.

La majorité des jeux de données utilisés pour entrainer des
réseaux de neurones convolutifs (CNNs) présentent une distri-
bution asymétrique [[1], ceci crée un biais affectant négativement
la performance des CNNs entrainés [2]]. Plusieurs contributions
tentent de résoudre cette problématique [112]]. Ces méthodes se
regroupent en deux groupes : les approches du point de vue des
données et les approches du point de vue des algorithmes.

L’approche du point de vue des données utilise des méthodes
de rééchantillonnage pour réduire le déséquilibre directement
sur les données. Elles présentent I’inconvénient d’ introduire de
grandes quantités d’échantillons dupliqués ou de supprimer des
exemples précieux, ce qui peut entrainer un sur-apprentissage
du modele.

Dans cet article, nous introduisons une nouvelle fonction de
colit, a savoir la perte minic¢re dure dérivée de 1’expression an-
glaise hard mining loss (HMLoss). HMLoss est une alterna-
tive remarquable aux approches précédentes pour traiter les
problémes de déséquilibre de classe. Cette nouvelle fonction
de perte permet d’améliorer les erreurs de généralisation des
classes minoritaires sans compromettre la capacité du modele a
s’adapter aux classes fréquentes. De plus, inspirée par la théorie
de [5], 1a fonction de perte proposée régularise les valeurs aber-
rantes en minimisant les gradients importants. Intuitivement, la
fonction de perte proposée réduit la contribution des échantil
lons faciles et des valeurs aberrantes pendant 1’entralnement et
) > augmente la contribution des échantillons difficiles, ce qui per-
des échantillons pour gérer le déséquilibre des classes. Ces 1oy ay modele de se focaliser sur les échantillons informatifs.

méthodes réduisent la pondération des échantillons correcte- 76 visualisation simple de I'effet de HMLoss est présentée 2
ment classés. De cette fagon, les échantillons faciles a classer |, Figure[l]

ont des poids inférieurs a ceux des échantillons difficiles. Ces

Les approches du point de vue de I’algorithme consistent a
ajuster le processus d’apprentissage de maniere a faciliter la
tdche d’apprentissage spécifiquement en ce qui concerne les
échantillons de la classe minoritaire. L’apprentissage sensible
aux colts fait partie de cette derniere approche et vise a mo-
difier la fonction de cofit pour rendre le modele plus sensible
aux classes minoritaires. L’état de 1’art actuel de ces approches
[13} 4] congoit des fonctions de cofit basées sur la pondération
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FIGURE 1 — Illustration de la nouvelle fonction de colit HM-
Loss comparée aux fonctions d’entropie croisée et Focal Loss.

2 Méthodes

2.1 Notion de difficulté d’un exemple

Soit x une image d’un jeu de données D, et [ son étiquette
correspondante dans D, p; € [0,1] est la probabilité prédite
par un modele que x corresponde a son étiquette . Lorsqu’un
modele fait une bonne prédiction avec une probabilité tres élevée
(p1 >> 0.5), I'image x peut étre considérée comme un exemple
facile; a contrario, lorsque la probabilité prédite est faible (p;
proche de 0.5), I'image x peut étre assimilée a un exemple dif-
ficile. Les échantillons pour lesquels le modele a prédit des pro-
babilités tres faibles (p; << 0.5) sont considérés comme des
valeurs aberrantes [5]].

2.2 La fonction HMLoss

Considérons une classification binaire pour simplification.
Soit une image x, et p € [0, 1] la probabilité prédite par un
modele que z appartienne 2 la classe y € {0, 1}. Définissons la
variable p; ci-dessous :

_ b
Pt—{ 1—p

Nous introduisons la fonction de colit HMLoss pour résoudre
le probleme de déséquilibre de classes. L’idée principale de
notre approche est d’augmenter la contribution sur le cofit d’ap-
prentissage des exemples plus difficiles tout en maintenant une
contribution faible des exemples faciles et des valeurs aber-
rantes. Pour définir une telle fonction continue et dérivable,
nous nous sommes inspirés de la théorie du signal en emprun-
tant la fonction sinus cardinale. Formellement, nous introdui-
sons un terme de pondération w; a la fonction originale d’en-

sty =1
sinon
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tropie croisée. La fonction HMLoss est définie de la maniere

suivante :
HM Loss(p,y) = —wilog(pt) 2)

Avec le terme de pondération w; calculé de la maniere sui-
vante : . .
sin(mpy)  sin(dmpy)
- e
TPt Ompy

Dans 1’équation 3] le premier terme définit une distribution des
colts suivant la méme dynamique que I’entropie croisée. Afin
de pouvoir atténuer la contribution des larges gradients, nous
avons soustrait du premier terme un sinus cardinal de fréquence
plus élevée. La fonction de perte résultante présentait des os-
cillations qui pouvaient affecter la stabilité de 1’apprentissage.
Par conséquent, nous avons intégré un facteur d’amortissement
a travers la fonction exponentielle pour lisser la distribution.
Le paramétre § permet de déplacer le maximum de la fonction,
modifiant ainsi le seuil a partir duquel un échantillon peut étre
considéré comme aberrant. La variabilité d’un tel seuil est per-
tinente dans la mesure ol la proximité des caractéristiques qui
peuvent exister entre les différentes classes d’un jeu de données
est corrélée au seuil des échantillons qui se situent dans la
gamme des larges gradients et ne nécessitant donc pas d’atten-
tion particuliere durant la phase d’apprentissage. Nous avons
observé empiriquement que les modeles obtiennent généralement
les meilleures performances pour 6 > 1000. Le choix du pa-
rametre ¢ se fait par grid-search avec une valeur de pas égale a
des puissances de 10.

xp P 3)

Algorithm 1 Protocole d’apprentissage

Require: Base d’entrainement D = (z,y;) ,, modele
f(x,w), Nombre d’époque T, Epoque de transition T,
Taille mini-batch m, Taille de la base IV, facteur de réduction
.

Initialisation aléatoire de w

for t=1to 1, do
D,,, + SampleMiniBatch (D, m)
L(w) + - CE(f(z,9);y)
wy — w1 - NV L(w)

end for

n<n/T

for =T, to T do
D,,, < SampleMiniBatch (D, m)
L(w) < o-HMLoss(f(z,y);y)
wy — w1 - NV L(w)

end for

2.3 Protocole d’entrainement en deux phases

Nous avons observé empiriquement que de meilleures ca-
ractéristiques étaient produites lors de I’initialisation du modele
avec la fonction d’entropie croisée. Ceci est similaire a 1’obser-
vation faite par Cao et al.[8]]. En nous inspirant de cela, nous
avons défini un protocole d’entrainement (voir Algorithme|T)).



TABLE 1 — Taux d’erreur de validation de ResNet-32 avec differentes fonctions de coiit sur des versions déséquilibrées de type
LT et STEP des bases de données CIFAR-10 et CIFAR-100. Le ratio de déséquilibre p est de 200. Le signe de la dague indique
que les résultats sont tirés des articles originaux. La meilleure valeur de 1’hyper-parameétre § obtenue par grid search est indiquée.

HMLoss surclasse toutes les autres méthodes.

BASE CIFAR-10 CIFAR-100

TYPE DE DESEQUILIBRE LT STEP LT STEP
CE 23.14+£0.5 2894+04 | 56.6+0.6 61.8+2.7
CSCE [6] 22,1404 2974+1.1 | 61.84+£2.0 699+1.7
FL [3]] 21.0+04 27.04+£0.5 | 59.1+£0.9 68.54+0.8
CBLoss [7] 21.84+0.6 2894+0.8 | 61.3+1.8 70.8+1.7
LDAMLOsS [8]] 21.54+£0.1 282403 | 585403 56.7+04
SEQLT [4] - - 56.6 -
BALMST 9] 18.5+0.0 - 54.5+£0.1 -
HMLoss 21.84+0.3 272403 | 54.74+0.3 56.1 0.1
HMLoss + CS 17.3+£0.3 17.9+0.5 | 52.7+£0.3 50.4+0.4
HMLoss + CB 18.1+0.2 183+£0.3 | 52.6+0.4 50.5+0.3
Best Hyper 5 =10° 5 =10° 5 =107 5 =107

En pratique, la fonction HMLoss se combine avec des stratégies
standard de pondération [0, [7]. Empiriquement, cela conduit a
une amélioration des performances.

3 Cadre expérimental

Afin d’évaluer notre méthode, nous 1’avons comparée a la
fonction d’entropie croisée (CE) ainsi qu’a I’état de I’art des
fonctions de cofit présentes dans la littérature et communément
adoptées pour résoudre le déséquilibre des classes. Des expéri
mentations approfondies sont pour cela menées sur les jeux
de données déséquilibrées de CIFAR-10 et CIFAR-100, et sur
le jeu de données médicales ISIC 2019. Jeu de données : les
jeux de données de CIFAR-10 et CIFAR-100 contiennent tous
les deux 50 000 images d’entrainement et 10 000 images de
validation de la taille 32 * 32 pixels avec respectivement 10
et 100 classes. En suivant le méme protocole que les travaux
antérieux sur la problématique, nous avons créé deux versions
déséquilibrées des jeux de données CIFAR : la version LT [[7]
et la version STEP [2]. Le ratio de déséquilibre étant fixé a 200
pour les deux jeux de données dans nos expériences. S’agis-
sant de la base ISIC2019, elle comprend 25 331 images dermo-
scopiques a haute résolution réparties dans huit classes. Pour
évaluer notre approche dans un cadre binaire, nous avons centré
notre étude sur la classification des classes mélanomes et nae-
vus. La base de données ainsi réduite contient 15 397 images,
dont 4 522 mélanomes (classe minoritaire) et 12 875 navus
(classe majoritaire), avec un ratio de déséquilibre p de 2,84. La
base a été répartie en base d’entralnement (80%), base de vali-
dation (10%) et base de test (10%). Détails de I’entrainement :
Pour I’'implémentation sur les jeux de données de CIFAR-10 et
CIFAR-100, les images de la base d’entrainement et de valida-
tion ont été normalisées dans la plage [0, 1]. L’architecture Re-
sNet32 a été utilisée pour réaliser toutes les expérimentations.
Tous les modeles ont été entrainés avec une taille de lot de

128 durant 200 époques. Similairement a la procédure suivie
par Cui et Al [7], nous avons linéairement augmenté notre
taux d’apprentissage durant les 5 premieres époques, puis nous
avons fixé notre taux d’apprentissage initial a 0,1, diminué par
la suite de 0,01 a1’époque 160 et 180. S agissant de I’implémen-
tation sur le jeu de données ISIC 2019, nous avons appliqué les
techniques de prétraitement standard aux images de lésions cu-
tanées [10]. L architecture pré-entrainée EfficienetB3 a été uti-
lisée pour réaliser toutes nos expérimentations. Afin d’adapter
I’architecture a une classification binaire, nous avons modifié la
derniére couche en la remplacant par une couche dense ayant
un neurone.

4 Résultats

L’entralnement d’un réseau de neurones suit un processus
stochastique, raison pour laquelle nous avons exécuté chacune
de nos expériences a dix reprises et nous reportons par la suite
les moyennes des résultats obtenus. Nous noterons par HMLoss
+ CS et HMLoss + CB la combinaison de la fonction HMLoss
avec respectivement les approches de pondération présentées
en [[6] et [7]].

Les résultats obtenus sur les jeux de données de validation de
CIFAR-10 et CIFAR-100 sont détaillés dans la TabldIl Nous
évaluons d’abord notre approche sans stratégies de pondération.
Les résultats montrent que notre approche surpasse largement
la fonction CE classique et atteint des performances compa-
rables aux méthodes antérieures utilisées pour 1’apprentissage
du déséquilibre. Seul 1’état de 1’art actuel sur le déséquilibre
des classes, a savoir la fonction BALMS, parvient a obtenir de
meilleures performances que la fonction HMLoss sans pondéra-
tion. Deuxiémement, nous avons comparé la fonction HMLoss
combinée avec les deux approches de pondération retenues.
Nous avons observé que cela a permis a la fonction HMLoss
de surpasser toutes les approches mentionnées précédemment,



TABLE 2 — Performance de I’architecture pré-entrainée Ef-
ficientNetB3 avec differentes fonction de cofit sur la base
ISIC2019. AUC représente 1’aire en dessous de la courbe ca-
ractéristique.

Fonction de coiit AUC

CE 948+ 04
CSCE [6] 94,3 + 0.7
FL [3] 95.1+04
CBLoss [[7] 94,2 +0.9
LDAM [8]] 93.4+0.5
HMLoss 95,8 +04
HMLoss + CS 96,1 + 0.4
HMLoss + CB 95,7+ 0.3
1) 10%

y compris la fonction BALMS, avec une marge moyenne de
1,2%.

La Tabld?2] présente les résultats obtenus sur le jeu de données
ISIC2019. Notre méthode HMLoss a obtenu la meilleure per-
formance, atteignant une aire en dessous de la courbe caractéris-

tiques (AUC) de 96,1%. Parmi les fonctions de colit communément

utilisées, FL a obtenu la meilleure performance juste derricre
notre approche avec une AUC de 95,1%.

5 Conclusion

Dans ce travail, nous avons introduit une méthode innovante
permettant de traiter le déséquilibre des classes pour 1’appren-
tissage profond. La fonction de colit HMLoss proposée réduit
la contribution des exemples faciles et aberrants tout en aug-
mentant la contribution des exemples discriminatifs sur le cofit
total durant I’apprentissage. Nous avons réalisé de nombreuses
expériences sur des applications de classification d’images a
partir des jeux de données CIFAR10, CIFAR100 et ISIC 2019
afin de valider notre approche. Les résultats obtenus nous ont
permis de démontrer que notre méthode est plus performante
que les fonctions de cofit existantes présentes dans la littérature.
En outre, notre approche est simple, facile a implémenter et
efficace. Cependant, il existe encore un potentiel de recherche

prometteur sur HMLoss. Son efficacité par exemple dans d’autres

applications d’apprentissage automatique, telles que la segmen-
tation d’images, la détection de fraudes et le traitement du lan-
gage naturel, pourrait étre étudiée, puisque toutes ces appli-
cations souffrent également du probleme de déséquilibre de
classe dans les jeux de données existantes.
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