Apprentissage continu en ligne de classificateurs un contre tous
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Résumé — Dans le contexte d’apprentissage continu en ligne, les réseaux de neurones artificiels utilisés pour la classification d’images sont
sujets au probléme d’oubli catastrophique : la tendance a oublier des connaissances précédemment acquises lors de 1’apprentissage sur de
nouvelles informations. Afin d’entrainer de tels réseaux de neurones sur un flux de données d’images, une mémoire externe de taille fixe est
généralement allouée pour stocker des images passées et les réintroduire dans 1’entrainement. Or, avec cette méthode un biais est généralement
observé vers les classes récentes dégradant ainsi les performances du modele. Dans cet article, nous proposons d’utiliser des classificateurs un
contre tous dans un contexte d’apprentissage continu. Le systéme entraine uniquement le classificateur de la derniere classe observée sans mettre
a jour ceux des classes précédentes, le rendant ainsi robuste a 1’oubli catastrophique et au biais vers les classes récentes. Nous comparons notre
modele a I’état de I’art sur deux bases de données pour la classification d’images adaptées au contexte d’apprentissage continu en ligne.

Abstract — In the context of online continual learning, artificial neural networks for image classification tasks are prone to catastrophic forget-
ting: the tendency to forget previously acquired knowledge when learning new information. In order to alleviate this phenomenon, an external
memory of fixed size is usually allocated to store past images and are fed back to the training loop. However, this method introduces a bias
towards recent classes, which degrades the performance. In this paper, we propose to use one vs all classifiers in a continuous learning context.
The system only trains the classifier of the last observed class without updating those of the previous classes, making it robust to catastrophic
forgetting and to the bias towards recent classes. We compare our model to the state of the art on two datasets for image classification adapted to

the online continual learning context.

1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels ont amené une grande
avancée dans le domaine de la vision par ordinateur et la clas-
sification d’images. Cependant, lors de 1’entrainement dans un
contexte continu en ligne a partir d’un flux de données, ces ré-
seaux ont tendance a se focaliser sur les données plus récentes
et a oublier les connaissances précédemment acquises. Ce phé-
nomene, couramment appelé [’oubli catastrophique est un pro-
bleme majeur en apprentissage profond et a donné lieu au do-
maine d’étude sur I’apprentissage continu [!].

Dans ce contexte en ligne, les méthodes dites de rejeu de
données ou replay se sont montrées particulicrement efficaces
[2] [3] [4]. Ces approches allouent une mémoire externe de
taille réduite et fixe afin de stocker des exemplaires des classes
anciennes et de les introduire régulierement dans la boucle d’en-
tralnement afin de limiter I’effet d’oubli catastrophique.

Pour un probleme de classification a C classes, les méthodes
de I’état de I’art entrainent généralement une couche de classifi-
cation avec C' neurones de sortie de maniére conjointe a 1’aide
d’une fonction d’activation softmax [2] [5]. Or, mettre a jour
les poids du réseau correspondant aux anciennes classes avec
les méthodes de replay peut amener a une dégradation des per-
formances. En effet, on observe a la fin de 1’entralnement que
les neurones de sortie des classes récentes ont en moyenne des
parametres plus élevés que ceux des classes plus anciennes, le

modele a alors une chance plus grande de prédire une classe
récente qu’une classe antérieure [6].

Afin de palier ce probleme, nous proposons 1’utilisation de
classificateurs un contre tous (UCT) pour I’ apprentissage continu
en ligne. Un classificateur par classe est entrainé de manicre
indépendante, rendant ainsi le modele robuste a 1’oubli catas-
trophique ainsi qu’au biais vers les classes récentes observé gé-
néralement dans les méthodes de replay avec softmax.

Dans la suite, nous présentons notre modele utilisant un schéma
de classification un contre tous (UCT) dans le contexte de I’ap-
prentissage continu en ligne. Puis, nous comparons les résul-
tats obtenus a ceux de I’état de I’art grace a différentes évalua-
tions sur deux bases de données pour la classification d’images,
MNIST et CIFAR-10, adaptées a I’apprentissage continu.

2 Meéthode

Le probleme de classification d’image supervisée a par-
tir d’'un flux de données de distribution inconnue D =
{(x0,%0), (x1,91) .. (xNn—1,yN—1)} avec (x;,y;) € X XY
et X I’ensemble des images et Y des étiquettes de classe est
considéré dans la suite. Le but est d’entrainer continuellement
un modele fy : X — R sur le flux D pour un probléme de
classification a C' classes avec comme parametres ).

Ce scénario est plus difficile qu’un entrainement classique de



réseaux de neurones car le systeéme n’a plus acces aux images
qu’il a précédemment vues dans le flux et une unique passe sur
les données est permise [0].

2.1 Classificateur un contre tous en apprentis-
sage continu

On considére un réseau de neurones fy, = hg o g4 avec gy
un extracteur de caractéristiques (e.g. un réseau de neurones
convolutif) et hg une couche de classification composée de C
classificateurs indépendants {og,01,...0c—1} de parametres
0 = {6p,61,...0c_1}. Un classificateur o, est défini comme
une régression logistique sur les vecteurs caractéristiques ex-
traits de g :

oy(x) = o (wyge(x) + by) ey

Nous notons « une image en entrée, 8, = (wy, b, ) les para-
metres du classificateur o, avec les poids w,, et le biais b, pour
la classe y et o la fonction sigmoide :

1
: R —» ———
g ue 14+ exp™¥ @

Le classificateur o, prédit la probabilité que I’événement
"I’'image x correspond a la classe y" arrive (valeur de 1) ou non
(valeur de 0) avec un seuil a 0,5. Les parametres de chaque clas-
sificateur sont entrainés par descente du gradient stochastique
a I’aide d’une fonction de perte d’entropie croisée binaire :

ley = —ylog (oy(x)) — (1 —y)log (1 —oy(x))  (3)

Les classificateurs sont entrainés sur un schéma un contre

tous (UCT) : pour le classificateur oy, les images de la classe y

sont étiquetées 1 et les autres 0. A I’inférence, la classe obte-
nant le plus grand score de classification est sélectionnée :

g = argmax oy(z) 4)
y€{0,...C}

2.2 Entrainement avec une mémoire externe

A linstant ¢ de ’entralnement, le modele percoit la paire
(2, yi) provenant du flux de données. L’entrainement est réa-
lisé uniquement sur le classificateur o, avec I'image x; comme
expliqué en section 2.1.

Afin que le classificateur o,, puisse s’entrainer sur des
images négatives (i.e. de classe différente), une mémoire ex-
terne de taille fixe est allouée afin de stocker des exemplaires
de chaque classe. Ainsi, a ’instant ¢, une image x; de classe
Yp # Yy est tirée aléatoirement de la mémoire. Le classificateur
0y, est alors entrainé a ’instant ¢ sur une image positive et une
image négative respectivement x; et Tp.

Notre méthode s’inscrit dans les méthodes de replay qui ont
montré de trés bonnes performances dans le contexte d’appren-
tissage continu en ligne [5] [7]. Or, celles-ci entrainent généra-
lement un réseau de neurones avec une fonction d’activation
softmax : les classificateurs sont entrainés conjointement. Un
biais vers les classes récentes est ainsi observé, notamment a
cause du déséquilibre d’exemplaires entre les classes de la mé-
moire et les classes récentes provenant du flux. L’entralnement

déséquilibré du modele engendre des parametres plus élevés
pour les classes récentes et celles-ci sont favorisées lors de I’in-
férence finale entrainant une dégradation des performances [6].

En revanche, notre méthode ne présente pas ce probleme gé-
néralement percu dans les méthodes de replay. D’une part, les
classificateurs sont mis a jours indépendamment des autres : si
une classe n’apparait plus dans le flux, le classificateur corres-
pondant n’est plus modifié et I’oubli catastrophique est réduit.
D’autre part, chaque classificateur est entrainé de maniere bi-
naire et équilibrée entre les classes du flux et de la mémoire.
En effet, un classificateur pergoit au final un méme nombre
d’images positives que négatives grace a I’implémentation de
la mémoire externe.

Finalement, ’architecture un contre tous differe des mé-
thodes de 1’état de I’art, notamment par les frontieres de dé-
cisions apprises par la fonction sigmoide plutdt que softmax.

2.3 Etape de consolidation hors-ligne

Dans le modele UCT, les classificateurs {og, 01, ...0c-1}
sont entrainés de maniere indépendante avec les images du flux
de données et les images de la mémoire.

Pour que les classificateurs soient également mis a jour sur
des classes plus récentes qui n’étaient pas disponibles dans la
mémoire au moment de leur entrainement, un apprentissage
en 2 étapes est proposé dans le modele UCT,qys, : toutes les
Teonso iMages visitées dans le flux, une étape d’apprentissage
hors-ligne est réalisée uniquement sur les images de la mé-
moire. Comme la mémoire présente des images de toutes les
classes, les anciens classificateurs sont également entrainés sur
des images de classes plus récentes lors de cette étape de conso-
lidation hors-ligne.

3 Expérimentations

3.1 Bases de données

La méthode est évaluée sur deux bases de données MNIST
Split et CIFAR-10 Split souvent utilisées dans la classification
d’images continue [3] [5]. Ces deux bases utilisent les données
de MNIST et CIFAR-10 composées de 10 classes chacune.
Lors de I’entrainement sur une base, le modele est entrainé de
maniere séquentielle sur 5 expériences composées de 2 classes
disjointes chacune. Ce scénario permet de définir un flux dé-
limité afin de mieux comparer les méthodes plutdt qu’avec un
flux arbitraire.

3.2 Base de comparaison

Nous comparons notre approche aux modeles d’apprentis-
sage continu suivants :

— ER [5] : une mémoire externe de taille fixe est allouée.

La méthode de reservoir sampling [5] [7] est utilisée

pour la gestion de la mémoire. La sélection d’images a



TABLE 2 — Résultats sur CIFAR-10 Split, la précision moyenne et I’oubli moyen sont présentées pour trois expériences avec
différentes tailles de mémoire M définies en nombre d’images pouvant étre stockées. Les meilleures performances sont en gras.

Précision moyenne Oubli moyen

M=200 M=500 M=1000 M=200 M=500  M=1000

iidenligne | 60.1 £0.8 60.1 £0.8 60.1 £0.8 - - -

iid hors-ligne | 63.7 +0.8  63.7 0.8 63.7 +0.8 - - -
GEM [2] 16.8 x1.1 17.1£1.0 17.5%1.6 | 73.5%1.7 70.7+45 71.7%1.3
ER [5] 27.5+12 33117 413%19 | 50524 354+20 233+29
ERMIR [5] | 29.8 #1.1 40.0+1.1 47.6%1.1 | 50220 302+23 174+2.1
ER MIR ppso | 43.5£0.1 49.1+0.1 53.1+0.1 | 50.6+0.2 39.8+0.2 33.4+0.2
UCT 47.1£1.5 46.1£23 46.1+£2.1 | 11.2+x1.9 89+1.8 9.1+2.2
UCTconso 55.8+0.8 57.4+0.6 58.7+0.5 | 32.0+3.8 19.8+22 22.6+34

stocker et le tirage pour I’entrainement se fait de maniere
aléatoire.

— ERMIR [5] : utilise une mémoire comme ER pour limi-
ter I’oubli catastrophique. Les exemplaires choisis pour
le replay sont sélectionnés en fonction de I’augmentation
de la fonction de perte, compte tenu de la mise a jour des
parametres estimés avec le mini-batch entrant.

— GEM [2] : une autre méthode utilisant une mémoire ex-
terne qui contraint la mise a jour des parametres avec les
exemplaires des classes stockés. Cette méthode garantit
que la fonction de perte des exemplaires n’augmente pas
pendant I’entrainement.

Les deux scénarios suivants non continu sont utilisés pour
définir une borne supérieure pour les modeles d’apprentissage
continu ol aucun oubli catastrophique n’est observé.

— iid en ligne : le modele est entrainé de maniere clas-
sique non-continue, c’est a dire que toutes les données
sont accessibles au début de 1’entralnement. Cependant,
qu’une seule epoch sur ces données est réalisée pour une
meilleure comparaison avec I’apprentissage en ligne qui
est fait en une seule passe sur le flux.

— iid hors ligne : le modele est également entrainé de ma-
niere classique non-continue, cependant on s’autorise 5
epochs pendant I’entrainement.

3.3 Résultats

Afin de permettre une meilleure comparaison aux différentes
méthodes de I’état de 1’art, nous avons repris les protocoles pro-
posés dans [5] [7]. Chaque expérimentation est lancée 15 fois
et nous indiquons la performance moyenne ainsi que 1’écart
type dans les tableaux 1 et 2 sur MNIST et CIFAR-10 respec-
tivement. Deux métriques sont utilisées pour I’évaluation des
performances de notre modele : la précision moyenne et 1’ou-
bli moyen [6] [7]. Les métriques indiquées sont mesurées a la
fin de I’entrainement sur le flux.

Sur MNIST Split, le modele gy utilisé est un Perceptron de
deux couches composées de 400 neurones chacune associé a
un learning rate de 0.05. Nous utilisons un batch size de taille
20 composé de 10 images issues du flux et de 10 images ti-
rées aléatoirement depuis la mémoire. La mémoire a une taille

fixe de 500 images et la fréquence de consolidation utilisée est
Teonso = 290. Les résultats sont donnés dans le tableau 1.

Sur CIFAR-10 Split, nous utilisons un ResNet-18 pour 1’ex-
tracteur de caractéristiques g,. Cependant nous avons observé
que notre méthode produisait de meilleurs résultats avec un
CNN pré-entrainé sur ImageNet et figé tout au long de I’entrai-
nement. Nous comparons ainsi a I’état de I’art deux modeles
UCT et UCTopnso définis dans la sous-section 2.3 sur 3 tailles
de mémoire différentes (200, 500 et 1000). Un batch size de
taille 20 est encore utilisé (10 images du flux, 10 de la mé-
moire). La période de consolidation est fixée a Teonso = 2500
pour les trois expériences sur UCTops0. Une période Teonso plus
grande est possible dans cette expérience avec le CNN figé car
seulement la couche de classification doit étre consolidée. Pour
une meilleure comparaison a I’état de I’art, nous indiquons éga-
lement les performances de ER MIR 5o correspondant au mo-
dele de 1’état de I’art entrainé dans les mémes conditions que
notre modele, i.e. CNN pré-entrainé, figé et une étape de conso-
lidation de méme période. Les résultats sont donnés dans le ta-
bleau 2.

TABLE 1 — Résultats sur MNIST Split, une mémoire de taille
500 images est utilisée. Les meilleures performances sont
indiquées en gras.

Précision moyenne  Oubli moyen

iid en ligne 89.6 1.1 -

iid hors-ligne 95.0 £0.2 -
GEM [2] 86.3 1.4 11.2+1.2
ER [5] 82.1£1.5 15.0 £2.1
ER MIR [5] 87.6 0.7 7.0 £0.9
UCT 87.6 £0.8 7.3 £1.9

4 Discussion

4.1 Comparaison avec I’état de I’art

Sur MNIST Split, notre méthode est performante en terme de
précision et d’oubli moyen par rapport aux méthodes de 1’état
de ’art avec des performances similaires 8 ER+MIR [5]. De
plus, contrairement a cette derniere méthode, le tirage d’images



depuis la mémoire est réalisé de maniere completement aléa-
toire et aucune méthode de sélection n’est implémentée.

Sur CIFAR-10 Split, nous évaluons nos deux modeles UCT
et UCTons0- Tout d’abord, notre méthode est particulierement
performante avec les mémoires de petites tailles.

La méthode sans consolidation UCT présente une précision
moyenne constante quelque soit la taille de la mémoire dans les
trois expériences et un oubli tres faible par rapport a 1’état de
I’art : seule I’étape de consolidation profite d’une augmentation
de Ia taille de la mémoire.

En outre, la méthode avec consolidation UCTons0 permet un
gain significatif en précision moyenne : pour une mémoire de
taille M = 200, nous observons un gain de 12.3 points de pré-
cision moyenne par rapport a ER+MIRqs0. L’ oubli moyen est
plus important que la méthode sans consolidation, mais pour M
= 1000, elle est a 1.4 points de précision en dessous de la borne
supérieure définie par le modele iid en ligne.

4.2 Compromis stabilité-plasticité

Le probléme de I’oubli catastrophique est souvent présenté
par l'intermédiaire du dilemme stabilité-plasticité [8] auquel
sont sujets les réseaux de neurones. En effet, I’oubli catastro-
phique survient car ces réseaux sont généralement trés plas-
tiques : lors de I’entrainement sur de nouvelles données, ils ont
tendance a réécrire sur ce qu’ils ont appris, effacant alors toute
connaissance acquise précédemment.

Notre modele UCT montre une forte stabilité mais une faible
plasticité. En effet, celui-ci préfere conserver les connaissances
acquises auparavant au détriment de futures connaissances
qu’il pourrait obtenir.

Ce phénomene est visible sur la matrice de confusion obte-
nue a la fin de ’entrainement sur CIFAR-10 Split (figure 1a).
Les deux premieres classes montrent une tres bonne précision
alors que celles apparues plus tard dans le flux présentent un
grand nombre de faux positifs sur les premieres classes. Ceci
se traduit par un grand nombre de faux positifs dans la partie
sous la diagonale de la matrice de confusion.

Cependant, dans la matrice de confusion du modele avec
consolidation UCTopns, (figure 1b), la précision est mieux ré-
partie sur ’ensemble des classes. Les premieres classes pré-
sentent alors un oubli plus important au bénéfice des classes
plus récentes qui présentent moins de faux négatifs.

La période T.ons0 NOus permet ainsi d’avoir un levier sur le
compromis stabilité-plasticité. Une petite période accorde une
forte plasticité en entrainant souvent les anciens classificateurs
avec les nouvelles classes. Une grande période accorde plus de
stabilité en limitant la mise a jour des anciens classificateurs.

En perspective, une méthode pour avoir un T.oys adapta-
tif pourrait étre considérée. Celle-ci permettrait d’obtenir le
meilleur compromis entre stabilité et plasticité avec un nombre
minimal de consolidations avec, par exemple, une plasticité
plus forte en début d’apprentissage et une stabilité accrue
lorsque beaucoup de connaissances ont été apprises.

(a) Modele UCT

(b) Modele UCTconso

FIGURE 1 — Matrices de confusion des deux modeles UCT et
UCT onso sur CIFAR-10 Split avec une mémoire M=1000.
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