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DNN:
Applications




Vortex computing (Fluid dynamics) .

Image
(vorticity grid at time t)

* Fast & dirty simulation of fluid dynamics

 Turbidity according to Reynolds values

* Deep learning using GAN

Label
(vorticity grid at time t + dt)
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Collaboration IUCT- Pierre Brousset

Multiresolution segmentation

superpixels

DEFINIENS

the tissue phenomics company

* Manual training set annotation (2-6h/image HR)
» 2 classical architectures

- Segnet A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for
Image Segmentation [Badrinarayanan, Kendall, Cipolla, IEEE 2016]

Convolutional Encoder-Decoder

Pooling Indices

I Conv + Batch Normalisation + RelU
I Pooling I Upsampling Softmax
w

o Deep learning for image segmentation

Expert validation

v

S

* UNET Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation [Olaf

Ronneberger, Philipp Fischer, 2015]
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: < @ Artifacts
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() Carcinoma in situ

@ Fibrous

@ Fibrous & adipose

@ Non carcinomatous mammary glands
@ invasive carcinoma & stroma

Q skin
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» Size patch = 288*288

* 9train/ 2 test -
Jaccard Coefficient = True positives

+ Data augmentaiton = rotation True positives + False positives + False negatives

e Ongoing works: adding clinical data, identifying hotspots (patches)

Machine

i Learning =P

Machine

= | | earning

Image Analysis Segmentation Segmented image Text/Image deep mining Textual report
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DNN:
Travaux théoriques




o Neuromodulation
Y

- Regulate deep neural net. learning parameters

- The same AGRN is duplicated in between layers

* Inputs:
- Location — y
- Size %
- Weights .%—
- Gradients Iearnmg @conv.olutional
parameters @ pooling
° Ou’[puts: next layer orevious layer | fully connected
- SGD: learning rate M eror L%J ra
and momentum AGRN

- ADAM: learning rate,
B1,B2and




o ANN learning, structure and growth
©

* These de K. Maile (2020-), co encadrement D. Wilson (ISAE-REVA)
* Trouver des modeles de génération de réseaux efficaces
* Premiers travaux autour de DARTS
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Analyzing, Assessing the
@ !mpact of Histological Image
@ Regions and Class
Distributions in Cancer
Detection

e These de Reshma Ara Ismat (co
encadrement J Mothe SIG)

* Trouver des métriques pour un
apprentissage pertinent avec des jeux de
données déséequilibreés.

* Application a la classification d’images
d’histopathologie
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o Compréhension et nouveaux modeles
©

* Projet ANR 3D Neurochip avec SYNAXIS
 Culture de réseaux réels appareillés
* Modélisation et analyse de la croissance des réseaux

* On cherche un post doc !
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Techniques alternatives

GRN: Réseaux de régulation
génétiques

CGP:

Cartesian Genetic Programming




Playing old school ATARI games
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On par with Deep Learning

Human Double DON A3CLSTM CGP
Asteroids 13157 11932 5093.1 9412 (+ 1818)
Centipede 11963 38535 1997 24708 (£ 2577)
Defender 27510 2330215 993010 (+2739)
Double Dunk -15.5 -0.3 0.1 2 (+0)
Gravitar 2672 200.5 320 2350 (£ 50)
Ice Hockey 0.9 -2.5 -1.7 4 (+0)
James Bond 406.7 573 613 6130 (& 3183)
Kangaroo 3035 11204 125 1400 (+ o)
Krull 2395 6796.1 5911.4 9086.8 (+1328)
Kung-Fu Master 22736 30207 40835 57400 (+ 1364)
Ms. Pacman 15693 1241.3 850.7 2568 (+ 724)
Private Eye 69571  -575.5 4211 12702.2 (& 4337)
Skiing -11490.4 -14863.8  -9011 x0
Solaris 810 1936.4 8324 (+ 2250
Yars Revenge 6270.6 5615.5 28838.2 (+ 2903)
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CGP-IP

e Utilisation de CGP pour produire des filtres pour le traitement
d’images

* Travaux sur une librairie de filtres et leur évolution

e Utilisation d’évolution guidée pour la production (identification
manuelle des « bons » apprentissages)




Réseaux de régulation génétique

* Modéle de Banzhaf (2003)
- Encodage

32-bit 32-bit
enhancer inhibiter
site site 32-bit promoter 5x32-bit gene
A i el

G . a |
1011...01 0011...11 XYZ01010101 10100111010010100100 ... 011001001000100100010001111010
Transcoding

0100...01
Production enhanced and inhibited§ ——

by other genes' enhancer and 32-bit protein
inhibiter sites

- Dynamique

Protein of gene i : 1001...0011 i ini
. g 51 ' 1111...1001 ::>Enhancmg affinity
Enhancer site of protein j : 0110...1010 u.t

Affinité protéique réelle




GRN

* Propriété des réseaux de régulation
e Résistance au bruit
e Capacité de généralisation ou de spécialisation
» Adaptabilité a des situations inconnues
* Mais
* Difficile a construire
* Espace de recherche immense: Utilisation obligatoire d’un algorithme génétique

GRN Genome

Protein chromosome

P1 P2

{8;25;4} | {15;6;23}

Encoding

Dynamic coefficients:
0=0.8732



GRN applications

e Contrbleurs pour des taches RL




