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IV

R6sum6
Les r6seaux de neurones artificiets ont r6ussi a prendre une place dans diff6rents clomaines tels

que la reconnaissance de formes et la classification. ll existe plusieurs types de r6seaux de neurones
(Nl'l- Neural Network) comme les r6seaux de neurones convolutionnels (cNt*,;- convolutional Neunal
Network), et les r6seaux de neurones rdcunents (RNN- Recunent Neural Network).

Dans notre travail, nous avons utilis6 les GNN pour reconnaitre et classifier des images. Nous
avons choisi d'appliquer deux moddles: Le premier est I'architecture du moddle vGGNet (visual
Geometry Group) Gonnu par la profondeur de ces coucfies ; le deuxirBme gue nous avons cr66 et qui a
moins de couches.

Les r6sultats obtenus aprds plusieurs essais, montrent que le nombre d,6poques, la taille de la
base d'images, la profondeur du r6seau influencent les performances du r6seau de neurones.

Abstract
Artificial neural networks have managed to take a prace in different areas such as pafiem

reognition and classification- several types of Neural Networks (NN) exist such as convolutional
Neural Networks (CNN) and Recu'ent NeuralNetworks (RNN).

In our work we used the cNN to recognize and classify images, so we chose to apply two models:
The first one is the arcfritecttre of the VGGNet model well knormr for the depth of its layers and the
second one we created and which has fewer layers.

The results obtained, after several experiments, show that the number of epocfis, the size of the
im4e base, the deffi of the ne{rvork influene the neural network performance.

gaitl

cls't'yt ,+ .-iJ"itl & 'iiEi' iF{+ J! dJi.ll i.r. (Neural Network) 4Jel.iL-yt a+-.Jt c,ls=Lilt .-.K6
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. (RNN) -oJJSi^ll i#.-.ll c*Srill J

dE$: EJal .'!- 'ra!i' : r lll ,r.b . r ,.ltt (cNN) ;'Jili:lyl a:$.-Jl c,ls.r.ilt ti.sisl etll r..r-. rn!

.clllll dF LEi .- d F liir.i ti"'Jf,t J ljq.L 13^r+ dr-rn-lt VeeNet e"J^j i;l1 ,l drlt :c,J+rr.i

JS kt t$'itl d;'J Jll eEE F- e.,t-;r;sitr re ol i,Js ..J-rl+i-o.E ,a! drelL &*-rJr r: .o3r dlijll

.L!,ill olii!lL's&

l-es mots cl€s: les r6eaux de neurones, la reconnaissance de formes, la classification,
conrolution, maxpooling' couche entidrement mnnect6e, perceptron, perceptron multicouche.
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INTRODUCTION GENERALE

L'informatique est fa science du traitement automatique de l'inbrmation par orclinateur. Depuis
l'6mergence de I'intelligence artificielle dans les ann6es 1g50, les chercheurs essaient d,injecter et
d'ajouter des notions d'intelligence sp6cifiques aux humains d des machines pour qu,elles soient
capables d'accomplir des tdches comme un 6tre humain que ce soit pour faire des math6matiques,
jouer, parler, d6tecter ...

Le traitement automatique de t'information a connu diff6rentes approches; res prus utirisees sont
l'approche algorithmique et l'approche bas6e sur la connaissance. Mais ces deux approches ne
suffisent pas d repondre d tous les probldmes existants dans plusieurs domaines comme la
reconnaissance de formes (image, signal), le diagnostic, le confole moteur, la traduction automatique.
Une troisidme approche est apparue oi elle est inspir6e du fonctionnement du cerveau humain c,est
les rdseaux de neurones artificiels qui sont capables de rdsoudre des probldmes complexes que les
autres approches ne leurs trouvent pas de solution.

En 1995, et aprds plusieurs it6rations Yann leGun et son dquipe ont r6ussi d d6velopper un r6seau
de neurones convolutionnels appel6 LeNets quiest utilis6 dans un syatdme de lecture automatique de
cheques qui a rit6 largement d6ploy6 dans le monde. Malgr6 ce grand succcs, les r6seaux neuronaux
ont €te d6laiss6s durant un bon moment depuis 1g97 jusqu'd 2012.

Au d6but de I'ann6e 2012, tes chercheurs @mmencent d utiliser tes r6seaux de neurcnes de
lrcr'veau apGs les exp6riences men6es simultandrnent cfiez Microsoft, Google et IBM avec l,aide du
laboratoire de Geoff Hinton et qui ont monf6 que les r6seaux prorfonds pouvaient diminuer de moiti6
les taux d'eneurs des sptrlmes de reconnaissance vocale. En s'inspirant du moddle LeNets plusieurs
aufies reseaux sont d6velopp6s comme AlexNet en 2o12,ZFNet en 2013, VGGNet et GoogleNet en
n14.

Dans notre bavail, nous allons utiliser les rdseaux de neurones pour reconnaibe des formes
definies dans un conbxte roulier (bus, camion, personne, v6lo, voihrre, ...) en utilisant deux moddles
en les Arduant sur w|e base d'inages que nous avons cGee a partir notamment de la base
hnageNeil.

Orgadsatbn du m6moire:

Nde r*rnd,re est s8ucfurd en guafe cfrapibres :

Dans le premier cfrapitre, nous ferons une pr6sentation g6n6rale des r6seaux de neurones et leur
d6veloppement depuis leur apparition et jusqu'd nos jours ainsi que leurs apptications. une brdve
descridion @ ra reonnaissan@ de furme est egarement foumie-
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Dans le deuxidme chapitre, nous nous int6lesserons aux reseaux de neurones convolutionnels et
leur importance dans re domaine de ra reconnaissance de formes.

Dans le troisidme chapitre nous pr6sentons quelques moddles existants et montrons les
cliffGrences enbe eux_

Le quatridme chapitre est consacrd i ta pr6sentation des deux mod6les que nous avons cr66s et
aux cliscussions des r6sultats obtenus lors des tests que nous avons men6s avec ces deux mod6les.

A la fin, une conclusion g6n6rale termine ce m€rnoire.



GHAPITRE I : GENERALITES suR LEs RESEAUX DE
NEURONES

lntroduction

Depuis une dizaine d'ann6es, les r6seaux de neurones artificiels (RNA) sont devenus trds utilis6s
dans de nombreux domaines pour r6soudre les probldmes de classification, d'optimisation, de
reconnaissance de formes etc.

Dans ce chapife nous commengons par une brdve descriptbn de la reconnaissanoe de forme puis
nous presentons les reseaux de neurones d'une manidre g6n6rare ainsi que leur drsveloppement avec
le temps, en citons leurs diff6rents types.

2 La reconnaissance de formes
La reconnaissanoe de formes ou parfois reconnaissance de motifs est un ensemble de techniques

et mdthodes visant d identifier des formes informatiques d partir de donn6es brutes afin de prendre
une d6cision dependant de la cat6gorie attribu6e dr cette forme. on considdre que c,est une branche
de I'intelligence artificielle quifait largement appel aux techniques d'apprentissage autornagque et aux
statistiques.

Le mot forme est d comprendre dans un sens trds g6n6rar, pas seulement celui de << forme
g6om€ffQue I (oerde, ellipe, lcange, -..) mais plut6t de morifs qui pewent €be de natures trds
vari6es' ll peut s'agir de contenu visuet (oode bane, visage, empreinte digitale...) ou sonor€,
(reconnaissance de parole), d'images mridicales (nayon x, !RM...) ou multispectrates (images
satelitakes) et bien d'auhes_

ta restnaissance de formes peut €fie etrecfu6e au nroyen de divers algorihmes cl,apprcntissage
auhnalique tds :

o Unr6seaudeneurones.

o Une andyse statistique (methode bayesienne, estimation param6bique, ...).
o L'utilisatftm de moddles de Markov cach6s-

' Une recherche <fisomorphisme de graphes ou sousgraphes.
Les brmes tecfF cfi€es pemtent €fie des formes g6om€fiiques, desoiptibles par une formule

mah€rnaliwe' qr dles peuvent aussi €he de nature plus complexe tels que : letfe, chffie, empreinte
csdtah. t4

Applications

[a classification des images,

Recherche d'images par le contenu,

[a reconnaissanoe de f6criture manuscrite des caractEres,
[a reconnaissance optique de caractdres,

2.1

a

a

O

a
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o

o

[a segmentation d,images,

La reconnaissance vocale, .,.

3 Biologie du neurone
un neurone biologique regoit plusieurs informations (qui sont des neurotransmetteurs) au niveau

de ses dendrites' ces neurotransmetteurs sont libtlres par les synapses. Lorsque la quantit.
d'information depasse un certain seuil, le neurone s'active et envoi un courant 6lectrique dans son
axone ce qui lui permet d'6mettre d son tour des neurotransmetteurs via ses synapses.

Pqrr r6sumer:

r Les sorties d'un neurone sont les entr6es d,un autre.r un neurone 6rnet lorsqu'il regoit une quantit6 d'information d6passant un seuil.
' La quantit6 d'information 6mise au neurone suivant est g6r6e par les synapses. [it

un neurone artificiel {ou formel) est un op6rateur alg€brique qui effectue une somme pond6r6e deses entr6es, appelde potentiel. sa sortie est une fonction de ce potentier. [61
L'image ci{essous repr6sente une analogie entre le neurone biologique et le neurone artificiet.

entrdes * Dendrites

Poids .- synapse

Fonction de

transfert e Nofi.l

Sortie 

- 

Axone

Firlre l-1 : Amlogie entre neuoorn l*ohgh,E & netrone atificiel.

4.1

1 futcrionnqnent gut8nt d'un r6squ de neurons

Neurone arfificiel

Figure l-2 : principe d.un r6seau de neurones

[-e nelrrone artificiel, oornme le r6seau de neurones peut 6fe w, une fois enfiaine, comme une
fundion &nettant une pnediclion I par rapport d une variable d'entr6e x (voir Figure l-2).
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Plus techniquement, le neurone artifciel est une combinaison d,une op6ration affne ayec une
fonction d'activation /, comme on peut le voir sur la figure 1-3. pour faire une anarogie avec le
neurone biologique, les poids w1 repr6sentent les synapses, re z les dendrites et le y est l,axone. Le
seuil d d6passer est mod6lis6 par la fonction /. Pour simplifier res operations, nous mettrons toujours
le terme de biais (b) dans ta matrice de poirts w et en augmentant la dimension de notre entr6e xparl [1].

L'€quation cidessous, mod6rise un neurone quia deux entr6es X1 €t X2.

ll n'y a pas de d6finition universellement accept6e de r6seaux de neurones. on considdre
g6n6ralement qu'un reseau de neurones est constitur6 d'un grand ensemble d,unit6s (ou neurones),
ayant chacune une petite m6moire tocale. ces unit6s sont reli6es par des canaux de communication
(les connexions, aussi appel6es synapses d'aprds le terme biologique conesponclant), qui
transportent des donndes numdriques. Les unit6s pewent uniquement agir sur leurs clonn6es locales
et sur les entdes qu'elles regoivent par leurs connexions.

La plupart des reseaux de neurones ont une certaine capacit6 d'apprentissage. cela signifie qu,ils
apprennent d partir d'exemples, de mome que les enfants apprennent d distinguer les chiens des
Ghab a partir d'exemples de chiens et de chats. Le r6seau peut ensuite dans une certaine mesure
€fe capable de g6n6raliser, c'est-a-dire de produire des r6surtats conects sur des nouveaux cas qui
ne luiavaient pas rlt6 pr6sent6s au @urs de |,apprentissage. [3t

valeurs
poids

xt

fonction
d'activation

somme pond6r6e

22
y - f(z) = f(f wixi- b) = fC w,rx,i) ,Wr = (-b wl

J=1 i=O

netj

wz),x= 

H 
( 1l

oj

activation

fonction de
combinaison

Figure l-3 : Reprdsentation du neurone artificiel,
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4.2 Mod6lisation d'un r6seau de neurone

,"rn. --\
1

Fouction
de tmnsfefi -'>

,FjTl':f: -1
Figure 14 : Mod6lisation d,un r6seau de neurone.

chaque neurone a : des entr6es, comme le montre le schrima cidessus et charune des entr6es
est pond6r6e par un poids, et une sortie du neurcne. une fois I'entr6e est connue le neurone applique
une fonction d'activation qui d6termine la valeur de la sortie. [31

Voiciquelques fonctions coutamment utilisdes oomme fonction ct'activation :

La fonction de Heaviside :

si .s e {0. l}. ou

sise{-l.r}.

[a fonction sigmo[Ue (ou logistique) :

P(,'):{;:::;

y:(r:):{1;';il,

f(r.) :-=
4-{r'n-.a

la fonction hyperbolique :

f(r') - tanh(r.)

Etd'aufes fonctions d'activation comme la fonction gaussienne, ReLU ...



CHAPITRE I : GENEMLITES SUR LES RESEAUX DE NEURONES

4.3 Connectivit6

La connectivite des reseaux est la manidre dont les neurones sont connect6s entre eux. Elle peut
€tre totale (tous les neurones sont connect6s entre eux) ou organisee par couche (les neurones d,une
couche ne sont connectes qu'd la couche precddente en ent6e et d ta couche suivante en sortie). lt
existe des r6seaux monocouches ou multicouches. [3t

4.4 Galcut des poids synaptiques

La r6tropropagation est une m6thode de calcul des poids (aussi appet6s poids synaptiques. Du
nom des synapses, terme ddsignant la connexion biologique entre deux neurones) pour un r6seau a
apprentissage supervis6 qui consiste d minimiser I'erreur quadratique de sortie (somme des can6s de
I'erreur de chaque composante entre ra sortie r6eile et ra sortie d6sir6e).

D'autres m6thodes de modification des poids sont plus "locales", chaque neurone moclifie ses
poids en fonction de t'activation ou non des neurones proches. [31

4.5 Apprentissage

on appelle < apprentissage ) des reseaux de neurones la proc€dure qui consiste d estimer les
paramdtres des neurones du r6seau, afin que celui-ci remplisse au mieux ta tdche qui lui est affectee.

En fonction du type du probldme trait6, on peut avoir d mettre en place clifferents types
d'apprentissage: apprentissage supervis., apprentissage par renforcement apprentissage semi-
supervisd ou apprentissage non-supervis6.

4.5.1 L'apprenfissage supervis|

cette approche a pour objectif la conception d'un modrlle reliant des donnees d,apprentig;age d;gn..
ensembfe de valeurs de sortie (un comportement). [4] f" ; ,'_'...,- 

,,. .
i | .,,'

f"

:

f 13r:,? .-S S(.+i:id (j i.. .l,CCr; ie j uF,en,:i€.

4.5.2 Apprentissage parrenforcement

Les donn6es en entr6e sont les m6mes que pour I'apprentissage supervis6, cependant
I'apprentissage est guirle par I'environnement sous la forme de recompenses ou de p6nalit6s donn6es
en bnction de I'eneur commise lors de I'apprentissage. t4l

4.5.3 L'apprenfi.ssage semi supervis6

Les donnees d'enf6e sont constitu6es d'exemples 6tiquet6s et non €tiquetes. ce quipeut €tre trds
utile quand on a deux types de donn6es, car cela permet de ne pas en laisser de c6t6 et d,utiliser
toute I'information. [4]

€1

q,
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Figure l-6: Sch6'ma d,un modile semi supervis6 ou ino6mental.

4.5.4 L'apprenfi.ssage nonsupevisl
ll vise d concevoir un moddle slructurant I'information. l-a diff6rence iciest que les comportemen6

(ou catfuories ou encore les classes) des donn6es d'apprentissage ne sont pas oonnus, cest ce que
I'on cherche d trouver. [41

5 Quelqux r*seaux c6tilbres
ll y a de fds nombreuses sortes de r6seaux de neurones actuellement. on presente ici les plus

dassiques.

5.1 Le perceflron

c'est un des premiers r6seaux de neurones, congu en 195g par Rosenblatt. ll est lin6aire et
rnonooucfte' ll est inspir6 du slatdme visuel. La premidre couche (d'entnie) repr6sente la r6tine. Les
neuKnes de la coucfre suir|anb (unique, d'ou te qualificatif de monooucfp) sont les ce1ules
d'associatbn' et la coucfre finale les cellules de d6cision. Les sorties des neurones ne peuvent
prendre que deux 6tats (-1 et 1 ou O et 1).

sqJls les poirls des liaisons entre la couche d'association et la couche finale peuvent 6tre modifi6s.
1€ Ggle de modtrirztin des pokls utilisde est la dgle de widroupHorff: si la sortie ctu reseau (donc
cdle d'une cellule de d6cision) wt fuale d la sortie d6sir6e, le poids de la connexion entre ce neurone
et le neurone d'association qui luiest connect6 n'est pas modifid.

Dms le cas conhaire le pokls est modifi6 proportionnellement d la diff6rene entre la sortie
obtenue et la sortie d6sir6e :

w€w+k(d-s)

of s est la sqtb obtenue, d est la sortie drisir6e et k esil une constante positive-

En 1969' Papert et Minsky ont d6montr6 tes limites du perceptron classique, incapable, par
exemple de simuler la bnction ou exclusif (XOR). t3t

€1

Qr

Figure l-7: Sclr€ma d,un modite non supervis€.
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5.2 Le perceptron multi-couches

Le perceptron multi-couches (PMc) est une am6lioration cru perceptron comprenant une ou
plusieurs couches intermddiaires dites couches cach6es, dans te sens oir elles n,ont qu,une utitit6
intinsdque pour le r6seau de neurones et pas de contact direct avec l'ext6rieur. chaque neurone
n'est reli6 qu'aux neurones des coucfies directement pr6aidente et suivante, mais d tous les
neurones de ces couches.

rnu&d'emde

Figure l-g i Le perceptron multi_couches.

Les PMC utilisent, pour modifier leurs poids, un algorithme de r6tro propagation du gradient qui est
une g6n6ralisation de la nlgle de widrow-Hoff. ll s'agit toujours de minimiser l,eneur quadratique. on
propage la modification des poids de la couche de sortie jusqu'd la couche d,entr6e. [3t

5.3 Les r6seaux de Hopfield

ll s'agit d'un r6seau constitu6 de neurones d deux 6tats (-1 et 1, ou 0 et 1), dont la loi
d'apprentissage est la rdgle de Hebb (1949), qui veut qu'une synapse am6liore son activit6 si et
setrlernent si I'aclivit6 de ses deux neurones est con6lee. c'est-ddire que le poids d,une connexion
enbe deux neurones augmente quand les deux neurones sont actives au m€me bmps. [3]

5.4 Les r6seaux de Kohonen

coriltaiement a'x r6seax @ HopfieH otr les neurnes sont mod6fis6s de la fagon la plus simple
pcsiile' on recfrercfie iti un rpddh de neurones plus proctre de la rfulite. ces reseaux sont
irs$res des observatinns biologiques du fonctionnement des sptdmes nerveux de perception des
rnammifores' une loi de Hebb modifi6e (tenant compte de l'oubli) est utilis6e pour l,apprentissage. La
dnexbn est renbrc6e dans le cas ou les neurones relids ont une activite simultanee, et diminuee
dans le cas conhaire (alors qu'il ne se passait prdc6demment rien <lans ce cas).

Les reseaux de Kohonen ont des applications dans la dassification, le baitement d,images, l,aide A
la d6cision et l'optimisation. [3]

5-5 Les r6seaux de RBF (Radiar Basis Fonction)

Le r6seau RBF est un r6seau de neurones supervis6. ll s'agit d'une specialisation d,un pMC. un
RBF est oonstitr€ uni,quement de 3 ouches (voir Figrure ll_3)
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' La oouche d'entr6e : E$e retransmet res enf6es sans distorsion.

'La @uche RBF: Couche cach6e quicontient res neurones RBF-

'La muche de sortie : simple couche quicontient une fonction linGaire.

Figure l-9 I Sch6ma d,un r6seau RBF.

chaque neurone RBF contient une gaussienne qui est centr6e sur un point de l,espace d,entr6e.
Pour une entr6e donn6e' la sortie du neurone RBF est la hauteur de la gaussienne en ce point. La
fonclion gaussienne permet aux neurones de ne repondre qu'd une petite region de l,espace d,entr6e,
r6gion sur laquelle la gaussienne est centr6e. Donc il y a quatre paramdtres principaux d r6gler dans
un r6seau RBF.

'Le nombre de neurones RBF (nombre de neurones dans I'unique couche cach6e).

'La position des cenbes des gaussiennes de chacun des neurones.

. La largeur de ces gaussiennes.

' [e pclids ds connexions enfe les neurones RBF et le(s) neurone(s) de sortie.

Toute modification d'un de ces paramdtres enhaine directement un changement du comportement
du r6seau. [Q

6 Classitication
une grarde categode de probldmes industriels consiste d attribuer de fagon aubmatique un objet

d une d6se' p*mi plusburs deses possible. t-a resolutitrn de ce type de probldmes demande de
representer les obiets i I'akle rle <lescrifleurs, ou enfiEe (la repr6sentalion des objets par des
gnaphes ou des chaine de canactdres). La repr6sentation choisie doit 6tre discriminante du point de
vue de la dassiFcation d6sir6e' Les valeus des entr6es sont quafitatives (m6thodes, op6rateurs,
servips-..) ou bbn quanlitatives (r6elles ou binaires)-
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Exemples:

I classification de chiffres d6cimaux manuscrits : Les entr6es prennent la valeur 0 ou 1,
selon celles des pixels de l'image binarisde du chifre pr6sent. Les classes d,appartenance
sont {0,1,...9}.

o classification de pages web: Les entrdes sont tes nombres d'occunences cle certains
mots-cr6s fdistique', 'quintir', Ari6nor,, .tercet', .sizain,, ,moyen-6ge,). 

Les crasses
d'appartenance sont des thdmes d'int6r6t (po6sie, histoire).

un classifieur est ainsi congu pour attribuer un objet repr6sent6 par un vecteur d,enf6e d une
classe d'appartenance- ll r6alise ainsi une foncfion des enk6es representant l,objet. La valeur de cefte
fonction quiest la sortie du classifieur, foumit une crasse d'appartenance.

un classifieur d deux classes drgfinit une surface de sdparation clans l'espace des entrees : ta sortie
prend deux valeurs diffdrentes (ici 0 et 1) de part et d'autre de la surface de s6paration.

un objet inconnu est affecte d I'une des deux classes a partir de sa position par rapport d la
surface' l-a surface de s6paration la plus simple est un hyperplan. La figure audessous illuste la
s6paration par une droite d'objets repr6sent6s par deux descripteurs x1, x2.

Exemples de la classe c1: o.

Exemples de la classe o2: x.

Ffiure l-10 : problime de classification i deux classes,

La surfaoe de s6paration la plus simpte est un hyperplan, par exemple une droite, oomme ici, oir
fes oQiets sont rcpresenbs par @rx descrepburs x1d. x2,lasortie du dassifieur separateur et note6 y.

Pltts gen€talelneflt, un dcsifieur d c dasses attribue d un objet inconnu une classe
d'appartenance parmi c dasses possibles. Pour ce faire, la sortie doit pouvoir prendre c valeurs
difforenbs' on pounail cftoisir une sortie vectorielle avec un codage 'binaire pu/ mais on lui pr6fdre
h'ir|F le cod4e 'un patmi d. ce demier est appele codage .grand-mdre' 

dans la communaut6
neuronale : la sortie est un vecteur de dimension c, ta clrese c1, 6tant cod6e par le vecteur dont toutes
les composantes valent 0 sauf la rtu, qui vaut 1.

11
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si I'on envisage la dassification d'un point de vue probabiliste, l,ent.6€ est consid6r6e come un
vecteur aleatoire' Dire que la repr6sentation cfroisie est dissiminante slgnifie que les densit6s de
probabilite de ce vecteur pour chacune des classes se recouwent peu. Les d6cisions de classification
peuvent alors 6tre prises d partir des probabilit6s d'appartenance cte t'objet inconnu a chacune des c
classes possibles, [Ql

7 les fypes de r6sea ux de neurones artificiers
ll existe essentiellement deux types de rdseaux de neurones : les r6seaux non boucles (en anglais

siatic, ou feedfonrald neural networks) et les rdseaux boud6s (dynamiq ou feedback, ou recunent
neural networks).

7.1 R6seaux de neurones non boucl6s

Les reseaux de neurones artificiets non boudes sont les reseaux les plus utilistls, aussi bien en
moddlisation qu'en classification.

un r6seau de neurones non boucle realise une (ou plusieurs) fonctions algebriques de ses
enfutes, par composition des fonctions r6aris6es par chacun des neurones.

un r6seau de neurones non boud6 est donc repr6sent6 graphiquement par un ensemble de
neurones << connect6s > entre eux, I'information circulant des entr6es vers les sorties sans ( retour en
anidre > : si I'on repr6sente le r6seau comme un graphe dont les neuds sont les neurones et tes
ar€tes les <connexions> enfe Ceux-ci, te graphe d'un rGseau non boucle est acyclique : si l,on se
tl6place dans le r6seau' d partir d'un neurone quelconque, en suivant les connexions, on ne peut pas
revenir au neurone de d6part- Les neurones qui effectuent le dernier calcul de la composition de
bnc{ions sont la neurones de sortie ; ceux qui effectuent des calculs interm6ctiaires sont les
neurones cach€s-

ta seule conhainb sur le graphe des connexions d'un r6seau de neurones non boud6 est qu,il ne
contbnre pas de cyde- on peut donc imaginer une grande vari6t6 de topologies pour clgs r€seaux.gl

12
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Figure l-11 : un r6seau de neurone i n entr6es, une couche
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7.2 R6seaux de neurones boucl6s

un r6seau de neurones boucl6s a temps discret r6alise une (ou ptusieurs) 6quations aux
differences non lin6aires, par composition des fonctions r6alis6es par chacun des neurones et des
retards associ6s A chacune des connexions.

Les << rdseaux boucles >, dont le graphe des connexions est cyclique : lorsqu,on se d6place dans
le reseau en suivant le sens des connexions, ilest possible de houver au moins un chemin quirevient
d son point de depart (un tet chemin est ddsigne sous le terme de < cycle ,,). l-a sortie d,un neurone
du r6seau peut donc €fie fonction d'elte m€me ; cela n'est dvidemment concevable que si la nstion de
temps est explicitement prise en consid6ration. Ainsi, a chaque connexion d,un r6seau de neurones
boucle (ou d chaque ardte de son graphe) est aftach6, outre un poicts comme pour les r6seaux non
boud6s, un retard' muttiple entier (6ventuettement nul) de I'unit6 de temps choisie. une grancleur, d un
instant donn6, ne pouvant pas 6tre fonction de sa propre valeur au m6me instant, tout cycle du graphe
du r6seau doit avoir un retard non nul.

Figure l-12 : un r6seau de neurones boucl6 i deux entrdes.

Les chffies dans les can6s indiquent le retard attach6 d chaque connexion, multiple de l,unit6 de
Hnps (ou perlode d'6cfranlillonnage) T. Le r6seu contient un cycle, qui part du neurone 3, va au
n€rfrone 4, et revbrt au neurone 3. [|l

8 Dotnaines d,application
Dans ces clemGres annees les reseaux de neurones sont utilis6s dans plusieurs applications de

divers domains tels que :

o Traitemanl d'inr4es: Reconnaissance de caractdres et de signatunes, reconnaissance
de furmes ___

r Traitement du signal : Traitement de la parole ...

o Gbsification d'esp€ces animabs 6tant donnee une anarlae ADN.

o Contr6le : Diagnostic de pannes, robotique, ...

13
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I Optimisation: Allocation de ressources, planification, r6gulation de fafiq gestion,

finance,...

. La m6decine: Diagnostic m€dical. [9t

14

9 Historique

Les r6seaux de neurones artificiels depuis leur cr6ation jusqu'd nos jours sont pass6s par

diffrsrentes 6tapes de d6veloppements on les montre dans le tiable au-dessus:

1890 W James Introduit le concept de

m6moire associative,

1942 Norbert Wiener Boucle de r6troaction

cybem6tique.

194:l illcculloch et Pitts
ModEle formel de neulone

biologique.

1949 Hebb Explique le conditionnement

chez I'animal par les

propri6t6s des neurones eux-

m6mes. Loi pouvant

expliquer le ph6nomdne

d?pprentissage.

1957 Frank Rosenblatt Perceptron, premier neuro-

ordindeur, premiire tentative

de reproduire le cerveau de

l'homme,

19G0 B. Widrow Il6veloppe le moddle Adaline

i l'origine de I'algorithme de

rGtropropagation de gradient

trds utilisG aujourd'hui avec

le Perceptrons

multicouches,

1960 Minsky et Papert
D6montrent qu'une classe de

problOme ne peut pas Otre

r6solue par le perceptron. lls

donnent les limitations

th6oriques du perceptron et

de h neuronique. Les

financemenG se dirigent les

systdmes experts.
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1982 John Hopfield On lui doit le renouyeau

d'int6r€t pour les r6seaux de

neurones artificiels:

perceptron multicouches,

1983 BolEmann La Machine de Boltsmann

contourne les limitations du

perceptron,

1986 rrefp(,s Puts Kumelnail,
Hinton et Williams Afgori$rme d'apprentissage

applicable au perceptron de

type r6cursif (back

propagation), La classe de
probldme de Minsky et papert

peut 6tre r6solue.
Tableau l-1 :l-1 : Les diffdrentes dtapes

Aujourd'hui, les r6seaux de neurones artificiets sont largement reconnus et utilises dans ta
recherche et dans t'indusbie. [10t

10 Conclusion
Nous avons pr6sent6 d'une manidre globale les r6seaux de neurones et leurs bpes, qui sont

inspires du comportement du oerveau humain, qui permettent d une machine de devenir intelligente.
lls ont auiourd'hui un impact considdrable, et que leur importance ira en grandissant dans le futur.



GHAPITRE ll : LEs RESEAUX DE NEURONES
CONVOLUTIONNELS

1 lntroduction
Aprds le grand succds des r6seaux de neurones artiftciels, leur application dans plusieurs

domaineg et leur grande capacit6 d rdsoudre des probldmes non lineaires et cornplexes plusieurs
type sont apparus et sont enb6s en comp€lition pour prouver lequel est le mieux aclapte pour
r6soudre tel ou teltype de probldmes.

Parmi les types des reseaux de neurones le perceptron multi-couches ou le MLp1, quiest compos6
de plusieurs couches cach6es et une couche de sortie, qui est un reseau de r€rhopropagation
(feedforward) et qui permet de r6soudre des probrdmes comprexes.

Les r6seaux de neurone convolutionnels ou cNN2 sont une extension du perceptron multi
cqrches.

lls sont sp6cialis6s dans te traitement d'images et I'extraction des caract6ristiques. lls comprennent
cinq types de couches : la couche de convolution, la couche qui utilise une fonction d,activation, la
couche de regroupement (pooling)' la coucfre de perte (Loss) et en demier les couches entidrement
connect6s (fu lly connected).

2 Le Deep Learning
L'apprentissage profond (en anglais deep leaming) est un ensemble de mrgthodes d,apprentissage

autornatique tentant de mod6liser avec un haut niveau d'absbaction des donn6es gr6ce dr des
architectures artiqrl6es sur diff6rentes transformations non lin6aires. ces techniques ont permis des
progGs importants et rapides dans les domaines de l'anaryse clu signal sonore ou visuel et
ndilment de la reconnaissance faciale, de la re@nnaissance vocale, de la vision par orclinateur.[l11

2.1 Quelques algorithmes du Deep Learning

ll exisfie ditr6rents algprithmes cle Deep Learning- Nous pouvons ainsi citer:

' l-es r6serx de neuronee profonds: (Deep Neunal Networks) ces r6seaux sont
simibires aux r€seaux MLP mais avec plus de couches cachries. L,augmentation du
nombre de couches, permet d un r6seau de neurones de d6tecter de t6gdres variations du
rnodeb d'4prentissage' favorisant le sur-apprentissage ou sur-ajustanent
(c werfifing >).

On dil qu'il y a un sur.apprentissage si d chaque iteration, on minimise l,eneur sur la
b6e d'apprentissage mab on augmente I'eneur sur la base d'essai. Le modele perd sa
capacite de grenenarisation : c'est t'apprentissage par ceur, [fl

t 
MIP: Muftilayer perceptron

'CNN : Convolutional Neural Network
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r Les reseaux de neurones convolutionnels:(cNN ou convolutional Neural Networks).
Le probldme est divisG en sous parties, et pour chaque partie, un sclugt€rl de neurones
sera cr66 afin d'dtudier cette portion sp6cifique. Par exemple, pour une image en couleur,
il est possible de diviser I'image sur la largeur, la hauteur et la profondeur (les couleurs).

r 16 rnachine de Boltzmann profonde: (Deep Belief Network): ces algorithmes
fonctionnent suivant une premidre phase non supervis6e, suivie de l,entrainement
classique supervis6. cefte 6tape d'apprentissage non-supervisee, permet, en outre. de
faciliter l,apprentissage supervis6. [St

3 Les r6seaux de neurones convorutionners
Les r6seaux de neurones convolutionnels sont d ce jour les moddles les plus perFormants pour

classer des images' D6sign6s par I'acronyme cNN, de I'anglais convolutional Neural Network, ils
comportent deux parties bien distinctes. En entr6e, une image est foumie sous la forme d,une matrice
de pixels' Elle a 2 dimensions pour une image en niveaux de gris. La couleur est repr6sent6e par une
troisidme dimension, de profondeur 3 pour reprdsenter les couleurs fondamentales [Rouge, vert,
Bleul.

La premidre partie d'un reseau de neurones convolutionnels est la partie convolutive d proprement
parler' Elle fonctionne comme un extracteur de caract6ristiques des images. une image est pass6e a
travers une succession de filtes, ou noyaux de convolution, cr6ant de nouvelles images appelees
cartes de convolutions. certains filtres interm6diaires rdduisent la resolution de l,image par une
op6ration de maximum local. Au final, les cartes de convolutions sont mises d plat et concat6n6es en
un vecteur de caract6ristiques, appet6 code CNN.

17
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Figure ll-1 : Architecture d,un rdseau de neurone convolutionnel.

ce code cNN en sortie de la partie convolutive est ensuite branche en entr6e d'une deuxidme
partie' constitu6e de couches entidrement connect6es (perceptron multicouche). Le r6le de cette
partie est de combiner les caract6ristiques du code cNN pour classer l,image.

La sortie est une demidre couche comportant un neurone par categorie. Les valeurs num6riques
obtenues sont g6neralement normalis6es entre 0 et 1, de somme 1, pour produire une distribution de
probabilit6 sur les categories. [12]
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3.1 Architecture du r6seau de neurones convolutionnels

Les r6seaux de neurones convolutionnels sont bas6s sur le perceptron multicouche (MLp), et
inspirds du comportement du cortex visuel des vertrSbr6s, sont hds efficaces pour le traitement
d'images, les MLP ont des difficultds d gdrer des images de grande taille, d0 d ta croissance
exponentielle du nombre de oonnexions avec la taille de I'image.

Par exemple, si on prend une image de taille 32t32x3 (32 pixels de large, 32 pixels de haut, 3
Ganaux de couleur), un seul neurone entidrement connect6 dans la premirbre couche cach6e du MLp
aurait 3072 enfees (3x32x31. Une image 2oo.floo oonduirait ainsi d traiter 120 oo0 entrees par
neurone ce qui, multipli6 par le nombre de neurones, devient 6norme.

Figure ll-2: une couche du cNN en 3 dimensions (vert = volume d'entr6e, bleu = volume du champ r6cepteur, gris =ooqrdra de Ct{lrl, arcles = neurones artificiets ind6pendarrtsr.

Les reseaux de neurones convolutif;s visent 6 limiter le nombre d'entrees tout en conservant la forte
on6lation < spatialement locale > des images naturelles. par opposition aux MLp, les cNN ont les
propri6tes suivantes :

1' conneclivit{ locale: grace au champ r6cepteur qui limite le nombre d,entr6es du
neuro'ne, tout en @nservant I'archibcture MLP (cf. point pr6c6dent), les r6seaux de
neurones convolutifs assurent ainsi que les < filtes > produisent la reponse ta ptus forte A

un motif d'entr6e spatialement localis6, ce qui conduit d une repr6sentation parcimonieuse
de l'g|hee. Une telle repGsentation oocupe moins d'espace en m€rnoire. De ptus, le
nombre de panamdffes d estimer 6tant r6duit leur estimation (statistique) est ptus robuste
pour un vdume de donn6es fix6 (cornpar6 i un MLp).

2- Poids Nfuge: dans les r6seaux de neurones mnvolutifs, les paramdtres de filtrage
d'un neurone (po-rr un champ rdcepteur donn6) sont identiques pour tous les autres
neurones d'un m6me noyau (baitant tous tes aubes champs r6cepteurs cte l,image). ce
param6trage (vecteur de poids et biais) est d6fini dans une a carte de fonction >.

3' Inrariatw d h tanslafon: comme bus les neurones d'un m6rne noyau (fiffe) sont
klentiques, le motif detecte par ce noyau est ind6pendant de localisation spatiale dans
l,image

Ersernble, ces propri€tes permettenrt aux r6seaux de neurones d convolution d,obtenir une
meillq'lre robustesse dans I'estimation des paramdtres sur des problomes d,apprentissage puisque,
pour une taille de colpus d'apprentissage fix6e, la quantitd de donnees par paramdtres est ptus
grande' Le partage de poids pennet aussi de r6duire consid6rablement le nombre de paramdtres
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libres d apprendre, et ainsi les besoins en m6moire pour te fonctionnement du r€seau. La diminutbn
de l'empreinte m6moire permet I'apprentissage de r6seaux plus grands donc souvent plus puissanb.

une architecture de rdseau de neurcnes convolutifs est formde par un empilement de couches de
trailement:

o la couche de mnvolution (CONV) quitraite tes donn6es d'un champ rrgcepteur;

o la couche de regroupement ou pooling (PooL), qui permet de compresser I'information en
r6duisant la taille de I'image interm6diaire (souvent par sous4chantillonnage) ;

r la couche de conection (ReLU), souvent appelde par abus < ReLU > en r6f6rence d ta
fonction d,activation (Unit6 de rectification lin6aire) ;

o la couche < entidrement connectEe ) (FC), qui est une couche cte type perceptron ;

r la couche de perte (LOSS). I{At

9.2 Gouche de convolution (CONV)

La couche de convolution est le bloc de construction de base d'un r6seau de neurones
mnvolutionnels.

Trois hlryerparamdtres permettent de dimensionner le volume de la muche de convotution (aussi

appelE volume de sortie) : la profondeur, le pas et la marge.

1- Probndeur de la couche: nombre de noyaux de convolution (ou nombre de neurones

associ6s d un m6me champ r6cepteur).

2. Le pas: contOle le chevaucftement des champs r6cepteurs. plus le pas est petit, plus les
champs r6cepteurs se chevauchent et plus le volume de sortie sera gnand.

3- [a marge (A 0) ou 'zero padding': parfois, il est commode de mettre cles z6ros d la
fion|iere du volume d'enh6e. La taille de ce'zeropadding'est le foisieme hlperparamdtre.

Cete marge permet de contrOter la dimension spatiale du volume de sortie. En particuliet

il est parbis souhaitable de conserver la m6me surface que celle du volume d,entr6e.

si le pa et la marge applhude A I'im4e d'ent6e permettent de controler le nombre de champs
r6aeptilrs A g6rer (surface de taitenrent), la prirfondeur permet d'avoir une notion de volume de
sortie' et de la m6me manidre qu'une image peut avoir un votume, si on prend une profondeur de 3
pour les trris canaux RGB d'une image canleur, la oouclre de convolution va egalement pr6senter en
sorlie une profon<leur.

c'est pour cda que lbn parle plubt de lvotume de sortie" et de "volume d,entr€e', car l,entr6e
d'une @uche de convolution peut €fe soit une image soit la sortie d'une autre couche de convolution.

ta tallb spatiale du volume de sortie peut €tre calculee en fonclion de la taille du volume d'entr6e

W la surface de taitement K (nombre de champs r6cepteurs), le pas s avec lequel ils sont apptiqu6s,
et la taille de la marge P. La formule pour calculer te nombre de neurones du volume de sortie est :
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yyo 
=wi*5+zp + 1' giwo n'est pas entier, les neurones peripheriques n,auront pas autant d,entr6e

que les autres' ll faudra donc augmenter la taille de la marge (pour recreer des entr6es virtuelles)"

souvent, on considdre un pas s=1, on calcule donc la marge de la manidre suivante ; p =Jgls; qn

souhaite un volume de sortie de mdme taille que le volume d'entr6e. Dans ce cas particulier la couche
est dite'connectde localement". [i3l

3.3 Couche de regroupement ou pooling (POOL)

Un autre concept important des r6seaux de neurones convolutionnels est te regroupement
(pooling)' c'est une forme de sous-6chantillonnage de I'image. L'image d,entr6e est d6coup6e en une
s6rie de rectangles de n pixels de cotrS ne se chevauchant pas (pooling). chaque rectangte peut 6tre
w oomme une tuile' Le signal en sortie de tuile est defini en fonc{ion des valeurs prises par les
diff6rents pixels de la tuile.

Le regroupement (pooling) r6duit la taille spatiale d'une image intermediaire, r6duisant ainsi la
quantitd de paramdfes et de calcul dans le r6seau. ll est donc frequent d,ins6rer p6riodiquement une
couche de regroupement (pooling) entre deux couches convolutives successives d,une architecture de
r6seau de neurones convolutifs pour r6duire le sur-apprentissage. L,op6ration de regroupement
(pooling) cr6ait aussi une forme d'invariance par tansration.

La couche de regroupement (pooling) fonctionne independamment sur chaque tranche de
profondeur de l'enf6e et la redimensionne uniquement au niveau de la surface. La forme la plus
courante est une couche de mise en commun avec des tuiles de taille 2 x 2 (largeurlhauteur) et
@mme vafeur de sortie la valeur maximale en entr6e. on parle dans ce cas de << Ma><-pool2ye >

ll est possible d'utiliser d'autres fonctions de regroupement (pooling) que le maximum. on peut
utiliser un ( average pooling > (la sortie est la moyenne des valeurs du patch d,entr6e), du < L2-norm
pmlhg >' Dans les faib, mome si initialement I'average pooling 6tait souvent utilis6 il s,est av6r6 que
le max-pooling 6tait plus effcace car celulci augmente plus significativement l,importance des
ac{ivations fortes. En d'autres circonstances, on poura utiliser un pooling stochastique.

Le regroupement (pooling) permet de gros gains en puissance de calcul- cependant, en raison de
la r6duciion agressive de la taille de la repr6sentation (et donc de la perte d,information associ6e), la
tendance actuelle est d'utiliser de petits filtres (type 2x2). 1l est aussi possible d,6viter la couche de
pooling mais cela implique un risque de sur-apprentissage plus important. tl3l

Sirgle depth slice
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Figure tt-3 : Max pooling avec un filtre Zx2et un pas de 2.
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3,4 Gouche de correction (ReLU)

ll est possible d'amdliorer l'efficacit6 du traitement en intercarant entre les couches de traitement
une couche qui va op6rer une fonction math6matique (fonction d'activation) sur les signaux de sortie.

l-a fonction ReLU3 (abreviation de unit6 Rectfi6 Lineaire) : F(x) - max(O, x). cete foncfion force
les neurones A retoumer des valeurs positives. [{3t

3.5 Gouche enfierement connect6e (FG)

Aprds plusieurc couches de convolution et de max'pooting, le raisonnement de haut niveau dans le
rdseau neuronal se fait via des couches entidrement connectees. Les neurones dans une couche
entidrement connect6e ont des connexions vers toutes les sorties de la couche prectidente (comme
on le voit n{gulidrement dans les rdseaux r6guliers de neurones). Leurs fonctions dactivations
peuvent donc 6tre calcul6es avec une multiplication matricielle suivie d,un d6calage de
polarisation.[t3l

3.6 Gouche de perte (LOSS)

La couche de perte sp6cifie comment I'entrainement du r6seau p6nalise l,6cart entre le signal
pn4vu et r6el.

Elle et normalement la demidre couche dans le r6seau. Diverses fonclions de perte aclapt6es d
diff6rentes tdches peuvent y 6tre utilis6es. La fonction r<Sorftmax ) permet de calculer ta distribution de
probabilites sur les classes de sortie. [13t

3-7 Exemple de modcle de r6seau de neurones convolutionnels

[a forme la plus @mmune d'une architechrre de cNN empite quelques couches Gonv-ReLU, les
suit avec des couches Pool, et rdpcte ce schEma jusqu'd ce que l'ent6e soit r6duite dans un espace
fi'rp taille suffisamment pelite- A un mornent, il esil frdquent de placer des aouches entierement
connedes (Fc)' ta demidre oouche entidrement connect6e wt reliee vers la sortie. Voici quelques
arcfiitectures @mmunes de CNN quisuiventce moddle :

o INPUT->CONV->RELU_> FC

r INPUT -> [coM/ -> RELU -> PooLJ * 2 -> Fc -> RELu -> Fc tci, il y a une coucfie de
COI.IV unique enhe chague couche POOL

o fNPUT-> IGoNV-> RELU -> CONV-> RELU _> pooL],3 -> [FC _> RELUJ '2-> FCtci,
ir y a deux coucfies coNV empir€es avant chaque couche pooL.

L'ernpilage des ouchqs coNV avec de petits fittres de pooling (au lieu d,un grand filtre) permet un
traitement plus puissant avec moins de paramdbes. cependant, avec l,inmnv6nient de demander
plus de puissance de calqrl (pour contenir tous les nasuftats intermediaires de la ouche coNV). t13l

t 
Rectified Linear Unit
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3.8 Choix des paramdtres

Les r6seaux de neurones convolutifs utilisent plus de paramdtres qu,un MLp standard. M6me siles
rfules habifuelles pour les taux d'apprentissage et des constantes de nlgularisation s,appliquent
toujours, ilfaut prendre en consid6ration les notions de nombre de filtres, leurs formes et la forme du
max pooling.

3.8.1 Nombre de fittres

comme la taille des images intermediaires diminue avec la profondeur du traitement, les couches
proches de I'enr6e ont tendance d avoir moins de filtres tandis que les couches plus proches de la
sorlie penrvent en avoir davantage- Pour dgaliser le calcul d cfraque @uche, le produit du nombre de
caracil6ristiques et le nombre de pixels fait6s est gen6ralement choisi pour frre d peu pr6s constant 6
havers les couches' Pour pr6server l'information en entrde, il faudrait maintenir le nombre de sorties
intermediaires (nombre d'images intermddiaires multipli6 par le nombre de positions cte pixel) pour
efre croissante (au sens large) d'une couclre d t,autre.

Le nombre d'images interm6diaires controte directement la puissance du sptdme, d6pend du
nombre d'exempres disponibres et ra comprexit6 du faitement. [131

3.8.2 turme &filte
Les formes de filtre varient grandement dans la liftdrature. lls sont gen6nalement choisis en

bnc{ion de l'ersemble de donn6es. Les meilleurs r6sultats sur les images <te MNtsla (2g x 2g) sont
hsifudlement dans la gamme de 5 x 5 sur ta premGre coucfie, tandis que les ensembles de ctonn6es
tf,mages natwelFs (sotwent avec des centraines de pixels dans chaque dimension) ont tendance dr

uliliserde plus grards filtres de premirlre coucfie de 12 x 12, voire 15 x 15.

Le d6fi est donc de bouver le bon niveau de granularit6 de manidre a cr6er des abstractions d
fecftdb appropri€e et adapt€e d cfraque cas. [t3t

{er6lgsr lodnt btrg frdf

(onnortcd
w

&*neced

Flgure ll4 : Exemple d'un nrodire de r6seau de neurones convorutbrxrers {cNN}.

o 
MNrStr: Une base de donn6es d'images repr6sentant des chiffres manuscrits
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3,8.3 Forme du Max pooling

Les vafeurs typiques sont2 x 2' De trds grands volumes d'enf6e peuvent justifter un pooLng4 x 4
dans les premidres couches. cependant, le choix de formes plus grandes va consid6rablement
rdduire la dimension du signal, et peut entrainer la perte de trop d,information. [13]

3.8.4 Mfithodes de rhgutarisation

Pour ne pas tomber dans le probldme de sur apprentissage, il y a des m6thodes cte r6gularisation
d utiliser- Eiles sont de deux tyryes : empirique ou expricite.

3.8.5 Empirique

3.8.5.1 Dropout

Le couches entidrement connectdes (FC - Fully Gonnected) occupent la majeure partie de la
m6moire du reseau de neurones convolutionnels. D'ailleurs le concept de FC cr6e un probldme
exponentiel de mdmoire appel6 "overfitting" ("sur-connexion" @nduisant au sur-apprentissage)
ralentissant le taitement de I'information. Pour prdvenir cela, la methode du dropout esl utilis6e pour
"6teindre" les neurones al6atoirement (avec une probabilit6 pred6finie, souvent un neurone sur cteux)
ainsi que les neurones p6riph6riques. Ainsi, avec moins de neurones, te r6seau est plus reactif et peut
donc apprendre plus rapidement. A la Rn de ta seance d'apprentissage, les neurones ',6teints,, sont
"rallum6s" (avec letrrs poids originaux). Plus la couche Fc est proche de l,image source, moins on
6teindra de neurones.

Lbbjectif est d'6teindre et rallumer les neurones al6atoirement, dans le cadre d,enfainements
successifs' Une fois les s6ries d'entrainements termin6es, on rallume tous les neurones et on utilise le
reseau comme d'habifude. cette technique a montd non seulement un gain clans la vitesse
d'apprentissage, mais en deconnectant les neurones, on a aussi timit6 des effets marginaux, rendant
le r6seau plus robuste et capable de mieux g6n6raliser res concepts appris. [131

3.&5.2 llropf.onnect

Le Dropconnect est une dvolution du dropout, of on ne va non plus 6teindre un neurone, mais une
connexion (l'6quivalent de la synapse), et ce de maniere toujours aleatoire. Les r6sultats sont
simiblres (raptoig' capcitd de gen6ralisation de I'apprentissage), ma6 presentent une diff6rence au
niveau de l'€vdulion des poi<b des connexions. une couche Fc avec un DropGonnect peut
sapparenter d une couche d connexion "diffi.rse". [i3t

34,5.3 Poolingstochastique

te poolhg stocnasthue reprend le m6me principe que le Max-pooling, mais la sortie choisie sera
prise au hasard, selon une distribution multinomiale d6finie en foncfion de l,activite de la zone
adresstie par le pool- Dans les faits, ce sptrime s'apparente d faire du Max-pooling avec un grand
ruffire dTmages similairw' qui ne varient que par des ddformations localis6es. on peut aussi
onsid€rer etb m€frrode oornme une adaptalion d des dEformations elastiques de l,image. c,est
pouquoi cette m6thode est trds efficace sur les images MNIST (base de donn6es d,images
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representant des chffies manuscnrs) . l-a forc'e du pooling slochastique est de voir ses peformances
croltre de manidre exponentielle avec le nombre de oouches ctu r6seau. [131

3.8.6 Explicite

3.8.6,1 Taille du r6seau

La maniere la ptus simple de limiter le sur-apprentissage est de limiter le nombre de couches du
r6seau et de liberer les paramdtres libres (connexions) du r6seau. ceci r€duit directement la
puissance et te potentiel pr6dictif du r6seau. c'est equivalent d avcfr une "norme z6ro, - l13l

3.8.6.2 D6gradation des poids

Le concept est de consid6rer le vecteur des poids d'un neurone (liste des poids associ6s aux
signaux enfants), et de lui rajouter un vecteur d'eneur proportionnel6 la somme des poids (norme 1)
ou du can6 des poids (norme 2 ou eudidienne). ce vecteur d'eneur peut ensuite 6tre multipli6 par un
coefficient de proportionnalit6 que l'on va augmenter pour p6nariser davantage les vecteurs de poids
forts.

o ls rfuularisation par norme 1 : La specificitd de cefte nfuulation est de diminuer le poids
des entr6es al6atoires et faibles et d'augmenter le poids des entr6es ,,importiantes". 

Le
systdme devient moins sensible au bruit.

r 16 €gularisation par norme 2 : (norme eudidienne) La speciftcit6 de cette rfuulation est de
diminuer le poids des entrdes fortes, et de forcer le neurone a plus prendre en compte les
entr6es de poids faible.

o les r6gularisations par norme 1 et norme 2 peuvent €tre combin6es: c,est ta
"rfuurarisation de r6seau 6rastique" (Erastic net reguration). ti3t

4 Conclusion
Dars e cfEpire' not6 avq|S pr6sent6 les rOseaux de neurones convolutionnels. ces r6seaux

sont simplement un empilement de plusieurs coucfies de convolution, de la fonction d,activation
(ReLU)' de regroupement (pooling), et d'entidrement connectee (fully connected). lls sont capables
d'exhalre des calact€risnques d'images donn6es, et de re crassifier-

Les r6seaux de neurones convolutionnets commencent par une couche de convolution et se
brmine par une ouche entierement connect6e, et des couches interm6diaires peuvent s,empiler de
ditrdtenb maniCres- A onditkrn que la sortie d'une cotrcfie est I'entr6e de la suivante.

Les ooucfres de onvolution et de regroupement (pooling) possrEdent des hyper-paramdtres gui
sont difficile a 6valuer a priori : la taille de filtre (receptive fields), le pas (stride) , la marge (padding),
le nornbre de @naux, pour la convolution et un stride et une taille de fiftre pour le regroupement
(pmling).
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NEURONES GONVOLUTIONNELS

1. f ntroduction

Aprrbs le lancement du moddle LeNet de Yan Lecun, plusieurs moddles sont apparus et sont
utilisr5s dans le domaine de I'apprenlissage profond.

Dans ce chapitre nous allons pr6senter les moddles de reseaux de neurones les plus connus en
montrant les diff6rences entres eux_

2. Les modiles de r6seau de neurones les plus connus
ll existe plusieurs architectures dans le domaine des reseaux de neurones convotutifs, les plus

connus sont: LeNet, ArexNet, ZFNet, GoogLeNet, vGGNet et ResNet.

2.1 Leilet

c'est le premier r6seau de neurones d convolution dans re domaine de l,apprentissage profond
r6ussi en 1994 par Yan LEcuN aprds plusieurs itrirations depuis 196g, et utilis6 pour tire les chiffres
manuscrits sur des cflDques postaux.

fitru?
&tdz

Cf . h|&rt! ralor
6O29r28

C3; f. tnap6 t6@tgr10
B{: !. ,fi.ps 16€516

$jbcerplhg Convokdbns

Erryo' 9b"*t

il
Cmvofilqts

Figure lll_1 : architecture du modAte LeNet5

Les fonclionnarit6s de LeNe6 peuvent €@ r6sum6es comme suit :

' reseau neuronal convdutionnel sdquence de 3 couches : convolution, regroupement, non-lir€ariE -> @a peut cfie la caractdrigiqu"-de J; diil Leaming pour tes images.o nrinser ra convdution pour exbaire des entitds spatiaeJ.o sous'4chantiilon en utitisant ra moyenne spatiare des cartes.o nonJinfurit6 sous forme de tanh ou de sigmoids.
' reseau neuronar municouche (MLp) comrie crassificateur finar.
' matrice cle connexion @arse entre ies coucfies pour *it"r un ooot de calcul important

ce r6seau 6t6 une v6ritabte sour@ d'inspiration pour de nombreux chercheurs dans ce
domaine. [141
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2.2 AlexNet

En 2012' Le premier travail qui a popularis6 les r6seaux convolutionnels dans ta vision Bar
ordinateur a 6t6 AlexNet, d6velopp6 par Alex Krizhevsky, llya Sutskever et Geoff Hinton. AtexNet a
6t6 soumis au conoours llsvRcs en 2012 et a nettement surperform6 le deuxidme finaliste. Le
r6seau avait une architecture trds simitaire dr celle de LeNet, mais il 6tait plus profond, plus grand et
dot6 de couches convorutives empitdes res unes sur res autres. [1s]

liq,}r

FBtrl 50

Figure lll-2 : architecture du rnodile AlexNet

o utirisation d'unit6s lin6aires rectifi6es (ReLU) en tant que non_rin6arit6s.o utilisation de.la. technique de I'abandon (Dropou0 poui ignor", de manidre selective lesneurones individuellement pendant |,enfainement i une iraniere O,evitei un a;usfementexcessif des moddles.
o une superposition 

lY'M9r Pooling',6vitant les effets de moyenne du'average pooting!.o utilisation des GPU NVIDIA GTX 580 pour r6duire le temps d,entrainement.

Le sumds d'Alemet a d6clenctr6 une r6volution pour les r6seaux de neurone d convolution qui
sont devenus le nouveau nom des les reseaux neuronaux pour r6soudre plusieurs taches. [i4t

2.3 ZFNet

Le gagnant de I'ILSVRC 2o13 6tait un r6seau convolutionnet de Math ew zeileret Rob Fergus. ll
est devenu cqlnu sous le nom de ZFNet (abr6vialion dezeil€'-& Fergus Net). c'ritait une amelioration
de AlexNet en modifiant les hyrperparamdfes de l'architecture, en partiarl6r en augmentant la taille
des couches de convolution au milieu et en r6rluisant la taille du pas (sfnde) et cles filtres sur la
premiere corc*e. [lfl

s 
lmageNet Large Scale Visuaf Recognition Challenge
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Figure ll!-3 : architecture da nradiie IF!.rlet

2.4 GoogLeNet

Le gagnant de I'ILSVRC 2oM elr;lft un r6seau convolutionner de szegedy et at.de Google. sa
principale contribution a 6t6 le d6veloppement d'un module de lanceme nt (lnception Module) qui a
consid6rablement r6duit le nombre de paramdtres dans le r6seau (4M, compar6 d AlexNet avec 60M).
En oufe, ce moddle utilise le 'Average poolinglau tieu des couches entidrement connedees en haut
du convNet' 6liminant une grande quantit6 de paramdtres qui semblent peu importants. ll existe
6galement plusieurs versions bas6es sur GoogLeNet, la plus r6cente est Inception-v4. [15]

Szegedy et son 6quipe ont propos6 le module Inception :

3x3mu poolng

Figure ill-4 I Arii:ie.:L*e o:, ,,r-rodr-:ie in.eFf isn r.Jtill5e dans Gecgleiriet

2.5 VGGNeT

La deuxidme place dans ILSVR} 2014 6tait le r6seau de Karen simonyan et Andrew Zisserman,
@nnu sous le nom de VGGNet. sa principale contribution a 6t6 de montrer que la profondeur du

ilridel
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reseau est un composant essentiel pour de bonnes performances, Leur meilleur r6seau final conlient
16 oouches CONV/ FC.

Les reseaux vGG d'oxford ont 6t6 les premiers d utiliser des fittres ox3 beaucoup plus petits dans
chaque couche convolutionnelle et d les combiner en une suite de convolutions,

Cela semble €tre contraire aux principes de LeNeL otr de grandes convolutions ont 6t6 utilis6es
pour capturer des caractriristiques similaires dans une image. Au lieu des filtres gx9 ou 11x11
dAlexNet' les filtres ont commenc6 d devenir ptus petits, trop prtls des fameuses convolutions 1x1
que LeNet voulait 6viter, du moins sur les premidres oouches du r6seau. [l4l
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Figure lll-5 : Ardritecture du modile vGGNet les deux versiom de 16 couches et de 19 couches

2.6 ResNet

Re$et (Rstulual ltetwwrr4 d6velopp6 par Kaiming He et at. a €t6 le gagnant dllsvRc 2015. L

propose des connexions sp6ciales et un usage intensif de la normalisation des lots. L,architecture
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manque 6galement de couches entidrement connectees i ta fin du r6seau. ResNeb sont
acttellement des moddles de rOseaux neuronaux convolutifs de pointe et constituent le choix par
d6faut pour I'utilisation de ConvNets dans la pratique. [i5t

I r*ru

F{x}

identity

?ttw

rrla

Residual bld

Figure 1116 : Architecture du modEle ResNet

ResNet peut €re w comrne des modules panalldles et en srlrie, en pensant d l,inout commeallant a de nombreux modules en paralldle, tandis que la sortie'ce chaque module seconnec{e en s6rie.

|fiH:* 
egalement 6be consid6r6 comme plusieurs ensembtes de modutes paraildtes ou

X
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1: :te 99n1trate 
que ResNet opire g6n6nalement sur des btocs de profondeur retativementfaible -20-30 @uches, qui agiisentin p"r.rcl" pl"tot qu"-0" p"rcouriren s6rie toute lalongueur du r6seau.

ResNet, lorsque la sortie.est renvoy6e d l,entr6e, comme dans RNN, le reseau peut 6keconsid6r6 comme un meiileur mod6te bioprausiore o, *rt*.iiil
3. Gomparaison entre les modEles

Tableau ut-t : Tableau .ompaEtiia", -6lEiffiFil
Pqrr une compalaison plus approfondie on gEsente la fignrre 7 taitepar Alfredo canzianiet Adam

Pas/te et Eugonio culurcielto, qui dassifient les arctritectures de reseaux neuronaux poputaires selon
h pr€x*$on par napport d la quantit6 d'op6rations requises pour un seul passage direct. [i6l

MOdete Taille de filtre Stride Padding La taille Oe tiltle-
de MaxPoofin

Nombres de couches

L€Net 5x5 1 1 F,tfre2x2
Stride 2

Conv: Z couches-
Pool : 2 couches
FC z2 couches

AlexNet 1lx11
5x5
3x3

4
1

1

0

2
I

Filrre ux3
Stride 2

Gonv:5 couches
Pool : 3 couches
Norm :2 couches
FC :3 couches

ZFNET 7xT
5x5
3x3

2
7

1

0

2
1

Filtre 3x3
Stride 2

Gonv:5 coubhes
Pool :3 couches
Norm :2 couches
FC :3 couches

GoogleNet 1x{
3x3
5x5

1

Ftftre 3x3 22 couches NonFe

VGGNet 3x3 1 r,ftfe2x2
Stride 2

Conv: 12 couches
Pool : 5 couches
FC:3couchesavec
sofrrnax

RsNet 3x3 2
"fivezxz

152 couches Non FG
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Figure lll-7 : Comparaison des r6seaux de neurones les plus connus.

4. Conclusion

Dans cette partie' nous avons pr6sent6les moddles de r6seaux de neurones les plus populaires.

D'aprds cette comparaison on a choisi le moddle vGGNet connu par sa profondeur et la taille fixe
de ses filbes' En effet vGGNet est compos6 de couches de convotution qui ont une taille de filtre de
316 portoutes les oucftes et utillse un stide de 1 et un padding cle 1.

L'tlflisatio d'un filbe de pelite taille permet I'exhaction de plus de caract6ristiques qu,un filtre de
gmande taille et cda psrnet un taux de dassification conecte plus 6lev6.
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1 lntraduction
Dans ce chapife, nous allons prEsenter le d6routement du bavail r6alis6 et nous cliscutons les

r6sultats obtenus' Nous avons propos6 deux modriles pour faire l'entrainement et la classification
d'images: le premier est bas6 sur le moddle VGGNet qui est connu par sa profondeur (plusieurs
couches)' le deuxi&ne moddle que nous avons cr66 est un reseau de neurones onvorutionnel avec
moins de couches que le premieret cela afin de pouvoircomparer leurs performanoes.

Les deux moddles sont appliqu6s sur la meme base d'images que nous avons cr66e d partir de la
grande base d'images lmageNet.

L'implementation est faite avec TorchT 6 I'aide de bibliotheques telles gue ( nn D pour ta crrSation
d'un r6seau de neurones, << optim > pour I'entrainement, et d,autres bibliothdques. Nous avons aussi
propos6 d'utiliser le < Dropout >r pour am6riorer ra performance cru moddle.

2 Les frameworks similaires dt Torch|

2.1 TensorFlow

TensorFlorv est une bibliothdque logicielte open source pour le calcul num€rique haute
performance' son architecttrre flexible permet un d6ploiement facile du calcul sur diverses plates-
formes (processeurs, processeurs graphiques, TPU8), et des ordinateurs de bureau aux clusters de
serveurs, aux p6riph6riques mobiles.

Initialement developpe par des chercheurs et des irp6nieurs de l,6guipe de Google Brain au sein
de I'organisation de l'lA de Google, il s'appuie sur I'apprentissage automatique et l,apprentissage en
probncleur et donc les r6seaux de neurones. tin

2.2 Keras

Kenas est une API de r6seaux de neurones de haut niveau, ecrite en python et capable de
bnctionner sur TensorFlovrr GNTK ou Theano. ll a 6t6 d6velopp6 dans le but de permettre une
spgrimentam r4tde' Ete en mesure de passerde I'id6e au r6suniat le plus rapidement possible est
la d6 pourfaire de ta rccfiercfie-

ll a 6t6 d6vdopp€ dans le cadre de feffort de recherche du projet oNElRos (open-encred Neuro-
Elechonic Intelligent Robot operating syatem), et son principal auteur et mainteneur est Frangois
Ctroflet, un ingGnieurde Google.

En 2o17' l'6quipe TensorFlow de Google a d6cid6 de soutenir Keras dans ra bibliothdque
principate de TensorFlow. [1gI

I

d

:

t 
Tensor processing Unit
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2.3 Theano

Theano est un projet open source lanc6 sous la licence BSD et d6velopp6 par te groupe LlsA
(aujourd'huiMrtA) d lUniversit6 de Montr6ar, eu6bec, canada.

Theano est un compilateur pour les expressions mathematQues en python. ll sait comment
prendre vos sfi.rctures et res transformeren code tr6s efficace qui utirise Numpy.

ll a 6td sp6cifiquement congu pour g6rer les types de calcur requis pour les grands atgorithmes de
r6seaux de neurones utitis6s dans Deep Leaming. ll s?git de l'une des premieres bibliotheques du
genre (le developpement a d6butd en 2007) et est consid6r6 comme un standard industriel pour la
recherche et le ddvetoppement Deep Leaming. [19t

3 Pourquoi Torch
Le but de Torch est d'avoir un maximum de llexibifit6 et de rapidit6 dans la consfuction

d'algorithmes scientifiques tout en rendant le processus extr€mement simple. Torch est livr6 avec
plusieuns modules ax6s sur I'apprentlssage automatique, la vision par ordinateur, le traitement du
signal' le fraitement paralldle, I'image, la vidrSo, taudio enfe autres, et s?ppuie sur la communaut.
Lua.

Au ceur de Torch, se trouve le populaire reseau de neurones et les bibliothdques ct,optimisation
qui sont simples d utiliser' tout en ayant une flexibilite maximale dans l,impl6mentation de topologies
de r6seaux neuronaux comptexes. [20t

4 @nfiguration mathrierte utitis& dans t,imprlmentation
Notrs avons fravaill6 avec le logiciel < oracle vM MrtualBox r install6 sur un ordinateur portable

TosHlBA PORT6G6 X30 avec ra configuration mat6riefle suivante :

o Un processeur Intel i$.7200U CpU 2.7O GllZ

. Carte graphque Intet@ HD Graphics 620

. FIAM de taiile g GO

. Disquedurde 2&@

sur cet ordinateur nous avons install6 une machine virtuette Linux ubuntu version 16.04 avec une
F|AM <le 3Go et un disque durde 10 GO.

5 La base d'images
Nous avons cr66 notre base d'images d partir de ta base de donn6es lmageNet que nous avons

El6charg6e' Parmi les dasses qu'lmageNet propose, nous avons choisi 10 classes qui sont les
striviltes: r animar, arbre, avion, babau, bus, cambn, personne, fiain, v6ro, vcriture >_

Nous avons redimensionn6 les images pour qu'ettes aient la m6me taitte de 4gx4g pixels et aussi
pour ne pas prendle beaucoup d'epace- Nous avons utilise 20000 images pour l,entrainement (dans
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chaque c{asse il f a 2000 images) et 10000 images pour la validation (dans cfraque ctasse il /a 1000
images).

6 L'architecture du modilte VGG
ff es{ cr66 par Karen simonyan et Andrew Zisserman, en 2o14. ce moddle qui est le deuxi6me

finariste de rmageNet Large scare visuar Recognition chailenge (tLsvRc).

son principal but est de montrer que la profondeur du r6seau est essentielle pour une bonne
performance. [i5I

La figure cidessous presente I'architecture du moddle vGG qubn a utilisrS comme ils,afficfie sous
torch:

u

-.|]fiil(l} ii'i'l" t'li)-"#l].i' t"' 
-> (12) ->

H: ill$lllffHr-*l#?fli.;i,'fuoi*ii,|,',',')
rM. RELU

nn. spatialuaxpoolinq(2x2. 2.2)
rm. spatialconvolution(ll' ->' 64, 3x3, 1,1, 1,1)
nn. spati al eatctnormal izati on t,ioj' 

-t6ci' -
NN. RELU

nn.spatialCorruolution(f4 
:> e, Jx3, l,l, 1,1)

nn. spatialratchrrrormal fzation tioj tfoi' 
-

nn. ReLU

rn. spatialuaxpool i nq(Z n, Z,Z)
nn. spatialcorwoluti6n(64-_>'12g,. jxJ, 1,1, l,l)
rn. spat i al aat clurroroal f zat i on- (aot 

- 

d iti'
rul. Retu

H: i[llill5:lltH;:?flll,,i'ri8i'riju',,,,,1)
rN. RELU

-> outputl

Figure lV-l : Affichage de larchitecture du premier modile sous torch

La sfircture de I'arcfritecture de ce moddle est aompos6e de six couches de convoltrtion et trois
oucfies de Maxpooling et deux couches entidrement connect6e.

5) ->
(18)

,1,1,
(12)

.,E "\'"
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L'image en entree est de taille 48x48 en couteur(RcB). Efle passe par la premidre couche de
convolution dot6e de 32 filtres de taitle 3x3 avec un stride et un paclding de 1. Elle est suivie d,une
normalisation de lot et d'une fonction d'activation ReLU quiforce ls neurones d retourner ctes valeurs
positives, aprds cette 6tape les 32 features maps seront cr66es de taille 46x46 et parametres 6gale d
864.

Les 32 features maps de la couche pr6c6dente deviennent res donnees d,entrees cle la deuxieme
couche de convolution quiest compos6e de 32 filtres de taille 3x3 avec un stride et un padding de 1 et
cornme la couche pr6c6dente on applique le batcfr Normalisation (normalisation de tot) et ReLU. A ta
sorlie nous aurons 32 feature maps de taille 46 avec g216 paramdtres.

En suite, on applique le Max Pooling avec un filtre de 2x2 etun sfiide de 2 pour r6duire la taille de
I'image et fe nombre de parametres- A la sortie de cette couche nous aurons une taille de 23rt3 eta
param€tres.

on rdpdte la m6me chose pour la troisidme couche de convolution, la sortie de la deuxidme
couche de convolution devient tes donndes d'entr6e de cette couche quiest compos6e de 64 filtres de
taille 3x3 avec stide et padding de 1. A la sortie nous aurons 64 feature maps de taille 25123 et
184;32 paramdtres.

Dans la quatridme couche de convolution, on a &l filtres de taille 3x3 avec stride et paclcling est 1.a
fa sortie on a 64 featur maps de taire 23v23 et 36g64 paramdtres.

En suite' on applique le Max pooling avec un filtre de taille 2xeet stride de 2 cequi donne en sortie
fa taiffe de 12x12 avec 0 paramdtres.

on applique les m6mes op€rations sur le reste des couches de convolution. ces couches sont
Gornpos€s respeclivement de 64 filtres, et on aura a la sortie 'l2g teature maps de taille 12x12 et
73728 paramdtres, et 128 fittres et on aura A ta sortie 128 feature maps de taille 12x12 et 1474s6
paramdtres.

En fin en applktue le Max pooling d la sortie nous aurons une taille de 6x6 et 0 param6tres-

Aprds les six couches de convolution, on utilise un r6seau de neurones compose de deux couches
entidrement connectees. La premidre est composde de s12 neurones et utilise Dropout,
normalisation de ld et la fonclion ReLU, la dero<idme utilise la fondion sorflfvlax gui permet de calculer
la distiburion de probabilit6 des 10 dasses de nofie base d'images.

7 L'architecture du deuxidme moddle
La shrcture de I'architecture de ce moddle que nous avons cr66 est composee de cirq couches de

conrolution et tois couches de Malpooling et trois coucfies entierement conneciee. ce modrole est
affichd sous torch comme suit :
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inr,sequential {
i tinliut -> (1) -> outputl

-t1fliiiil 
:lii1 

:l [i]r l,(tl,il I'L-i 
!l'tiir{} il,l'1,-?,fi)'i'r$l-;',$'J,i'(12)-}[u) * (1,i) -] (15) -] (16) -] (lzt -t (18) -] [le

ilii nn.spaiiatctinviriutidn(i -> Jl, lxJ, 1,1, 1,1)

i (t): nn.ReL|J

iii: nn.ipriiatcuwolution(3z -> 64, lxJ' 1,1, 1,1)

i (4): nn.ReLu. r ra
(ii : nt. ipitialuuPmlinq(Zx?, 1,2)

f6i' il:ib;iiilconvolutiontu -> 64, Jxl, 1,1, 1,1)

rn,Re{-U

ffi.RELU

nn. spati alconvol uti on(128

nn. ReLU

nn. spati aluuRool i ng(2x1,

nn,view(4608)

nn.tinear(4608 -> 51?)

nn. oropout(0. 500000)

NN. RELU

nn.tinear(512 -> 512)l

nn. mopout(0.5000ffi)

NN. RELU

nn.tineu(512 -> 10)(11

(2r : nn.togsoftuu

.]
Figure |V-2: Affictrage de l,architecure du deuxiime rnodi'|€ sous torch

L'image en entree est de taille 48x48 en couleur(RcB). Elle passe par la premidre cottche de

conrolutim. Cefie ctemiere de 32 filbes de taille 3r3 avec un sfiide et un @ding de 1' Elb esl sttivie

d,une fonction d,activation ReLU qui force les neurones a retoumer des valeurs positives. Apr6s cs{b

6tape les 32 features maps sercnt cr66s de taille 46x46 et paramehes €gale d 864.

Les 32 featr.res maps de la couche precedente devirznt les <lonn6es d'erilnOes de h (hlxieme

@ucfie de convolution quiest conrpos€ de 32 fif'fc cte tailte 3r3 avec un sffide eil un padding de 1 et

"omme 
la couche pr6c6dente on applique la fonction ReLU. A la sortie nous aurons 64 feature maps

de taiffe 46x46 avec1432 paramdtres.

Apres on applirlue le Max Pooling avec un filbe de D2 et un sbide de 2 pour reduire la taille de

f,image et fe nombre de paramdtres. A la sortie de cette coucfie nous aurons une taille de 23fl3 et0

paramdhes.

gyr repdte le m6mes operalions pour la toisidme coucfie de convolution, ta sortie de la deuxidme

coucfie de convolutiqr est devenu les donn6es d'enf6e de cette couche qui est composde de &l

filtres de taille 3x3 avec stride et padding de 1. A la sortie nous aurons 64 feature maps de taille 23x23

et 36S6ztparamdtres.

nn. Soati alilexPooiinq(2x2, Z, l)'nn.ibiiiitionvolution(oq 
-> 1i8, JxJ, 1,1, 1,1)

-> 128, Jx], 1,1, 1,1)

?'2)
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Ap6s on applique le Max Pooling avec un filtre de 2fl. et un stride de2. A la sortie de cette couche

nous aurons une taille de 12x12 et 0 paramdtres.

Dans la quatridme couche de convolution, on a 6zt filtres de taille 3x3 avec stride et padding est 1.a

la sortie on a'128 featur maps de taille 12x12 et73728 paramdtres.

Dans la cinquidme couche de convolution, on a 128 filtres de taille 3x3 avec stride et padding est

1.a la sortie on a 128 featur maps de taille 12x12 et 147456 paramdtres.

Aprds on applique le Max Pooling avec un filtre de 2x2 et un stride de 2. A la sortie de cette couche

nous aurons une taille de 6x6 et 0 paramdtres.

Aprds les cinq couches de convolution, on utilise trois couches entidrement connect6es. Les deux

premidres couches ont chacune 512 neurones oir la fonction d'activation utilis6e est le ReLU, et on

utilise aussi le Dropout, la troisidme utilise la fonction SoftMax qui permet de calculer la distribution de

probabilit6 des 10 classes de notre base d'images'

8 R6sulta/rs obtenus ef dtbcussions

Au d6but nous avons test6 les deux moddles avec une base d'images qui contient 1000 images

d,apprentissage et 150 images de validation mais elle n'a pas donn6 des r6sultats correcte, oU ca

pr6cision est de 27,40 el le taux d'eneur est de 2,OO, car elle est petite ne contient pas beaucoup I

d'images oomme une base pour I'enfainement. Alors on a augmentE le nombre d'images jusqu'd

2OO0O images d'apprentissage et 1OO0O images de validation. Les rdsultats sont donn6s en fonction

du nombre 6poques.

pour les deux moddles, les r6sultats obtenus sont donn6s en termes de pr6cision, d'eneur et de
-

matrice de confusion.

8.1 R6sultats obtenus du premier modCle .r

Le tableau suivant montre l'6volution du pourcentage de la pr6cision de chaque classe en fonction

du nombre d'6poques.

Classes Epoque 25 Epoque 35 Epoque 52 Epoque 100

animal 63-25o/o 63.65% 66.15% 65.650/o

arbre 83.05o/o 83.75o/o 85.10olo 4.95o/o

avton 67.05o/o 71.15o/o 73.25o/o 71.85o/o

bateau 7O.50o/o 7O.55o/o 72.7Oo/o 73.600/o

bus 64.8oo/o 65.307o 66.90% 66.35%

Garnlon 62-O5o/o 60.50olo 62.75o/o il.600/o

personne 78.80o/o 79.600/o 79.2oo/o 80.95%

train 64.40o/o 64.60% 67.8Oo/o 65.05%
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v6lo 65.35% 67.30o/o 69.45o/o 69.35%

voiture 64.95% 67.85o/o 67.85o/o 66.35olo

Tabhau lV-l:

38

Taux de precision de cfiaque c{asse r.ton@

La figure lV-3 illustre les r6sultats du premier moddle en terme de taux de pr6cisions en fonction du
nombre d'6poques.

9oPo
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,**,_, l"]ui. ;H;_-;H;;. :.:; d,6p.ques

La figure cidessous monbe les taux d'eneurs du premier moddle en fondion du nombre d,6poques.

-t'irin
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FEure n,{ : L'eneur du premier rrodile en fonction du nombre d,6poques.

Discussions

D'aprds la figure lV-3, on remarque que la pr6cision de I'apprentissage et cte la validation
augmenb avec le nombre d€poques jusqu'a atteincfre le taux de 7oo/o pour I'enbainement et g0o/o

pour la validation et ela a partir de 50 €poques. ceta signifie que le moddle continue d apprendre
plus d'informations d chaque 6poque jusqu'a 50 6poques. Au-detd des 50 6poques, te moddle se
stabilise.
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Parfois on remargue gue la precision diminue, oe qui veut dire qubn aura besoin de plus

d'information ; alors automatiquement on doit augmenter le nombre d'6poques.

D'aprds la figure lV4, on remarque la mOme chose, pour l'eneur de I'apprentissage et de la
validation quidiminue avec le nombre d'6poques.

La figure lV-S montre la matrice de confusion du premier moddle d l'6poque 100. La matice de
confusion permet d'evaluer la performance du moddle en donnant la relation entre les diff6rentes
classes.

A la classe i sont associ6es la ligne i et la cotonne i.

La ligne i contient la base d'entrainement de la classe i. par exemple, la ligne 3 correspond d la
base d'entrainement de la 3" classe qui est ( avion >. En faisant la somme, on retrouvera les 2000
images de la classe << avion >- Pour chaque colonne j, combien de fois la classe j 6tait te r6sultat de
classification du r6seau de neurones en donnant une image de la classe i.

La colonne j contient les r6sultats de classification du r6seau de neurones en partant de toutes les
classes i.

Par exemple la colonne 3 conespond au nombre de fois otr la classe < avion D 6tait le resultat de
c{assification du r6seau de neurones pour toutes les classes.

Un pourcentage de classification conecte est fournipourchaque clas* (uste d gauche du nom de
la classe).

F€ure Iv-5 : .a rnatrice de cqrfusion du premier modih i |dpoque r{x,.

La figure lV6 montre pour chaque classe le nombre d'images bien et mal-class6es dans le premier
rnodeb-
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rciture
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train

pengonne
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animal
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I clwifi cation incorrecte
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Figure lv€: ilonrbre d'im€es mal et bien class6es dans le premier modde,
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clssees

f btddesirn4ies rrtl
clas€es

Figure lv-7 : secteur repr6sentant la totalit6 des images class6es dans le premier modile.

8.2 R6sultats obtenus du deuxidme modlle

Le tableau suivant montre l'6volution du pouroentage de la pr6cision de cfraque classe en fonc[ion
fu nsnbre d'6poques.

Chsses Epoque 25 Epoque 35 Epoque 52 Epoque 100

anirnal 61-10o/o 63.30% 67.85o/o 65.65%

art,re 4.85o/o 85.7oo/o 86.4oo/o 86.O5o/o

avion 66.50o/o 69.45o/o 69.90o/o 70.1Oo/o

bdeau U-25o/o 66.95% 69.9506 7O.75o/o

Bus 63.957o 64.95o/o 69.45o/o 66.55%

cartion 57-45o/o 59.857o 83-4oo/o 63.100/o
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personne 77.600/o 80_10% 79.650/o 81.05o/o

train 63.20o/o 64.85o/o 66.750/o 66.50olo

v6lo 64.25o/o 66.00% 89.30o/o E9.8Ao/o

voiture 64.35o/o 66.5570 69.15o/o 67.85o/o

Tableau lV-2 : Taux de prdcision de chaque.l" epoques

La figure lV-8 illustre les r6sultats du deuxiEme mod€le en terme de taux de pr€cisions en fonction du
nombre d'6poques.
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Ffure lV-8 : Prdcision du deuxiime modAle par rapport au nombre d,6poques

La figure ci{essous monfe |es taux d'eneurs du deuxidme modele en fonction du nombre d,6poques.
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Figure lv-9 : L'erreur du deuxiBme modile par rapport au nombre d'6poques.
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Discussions

D'aprds la figure lV-8 on remarque que la prdcision de I'apprentissage et de ta validation augmente

avec le nombre d'dpoques qui signifier que le moddle est entraient d'apprendre plus d'informations

chaque 6poque. Parfois en remarque que la prdcision est diminuee qui veut dire que on aura besoin

de plus d'information alots automatiquement en doit augmenter le nombre d'6poque.

D'aprds la figure lV-9 on remarque la mdme chose, pour l'eneur de l'apprentissage et de la
validation diminue avec le nombre d'6poques

La figure lV-10 montre la mafice de confusion du deuxidme moddle d l'6poque 100.

Figure lV-10 : La matrice de confusion du deuxiime modEle i l'6poque tog.

La figure lV'1l montre pour chaque classe te nombre d'images bien et malclass6es dans Ie

deuxidme moddle.
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Figure lv-11 : Nombre d'images mal et bien class6es dans le deuxiime modile.



GHAPITRE IV: IMPLEMENTATION ET RESULTATS 43
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Figure lV-12 : Secteur reprdsentant la totalit6 des images class6es dans le deuxiime modEle.

8.3 Tableau de comparaison des rGsultats

Le tableau cidessous montre les diffdrents r6sultats obtenus pour les deux moddles.

Tableau lV-3 : comparaison des r6sultats des deux rnodiles a t,gpo+re fOA

Le tableau montre les r6sultats obtenus pour les deux moddles a l'epoque 100. Le tableau donne

les taux de pr6cision et d'eneur des deux bases d'enfainement et de validation ainsi que le temps

de calql.

On remarque que le premier moddle donne un r6sultat ltigdrement meilleur par rapport au

deuxidme moddle mais avec un temps d'ex6cution plus grand; cela signifie que le nombre

d'6poques et la probruleur des couctres jouent un rOle important dans le temps de calcul et dans la

perbrmance des r6sultats du moddles oit la suppression d'une couche influence sur tes r6sultats

du moddle et que plus le moddle est profond il donne les rrSsultats sont mieux.

8.4 Affichage des filtres interm6diaires des couches du moddle N"2

Pour afftcher les fiftres intermddiaires, nous devons d'abord d6finir notre reseau de neurones

onrolutionnels qui est le notre deuxidme moddle qu'on a cr6e et entrainer sur ta base d,images de

dix dasses qu'on a cr6r9e.

Les 6tapes d suiwe pour les afficher sont :

comme une premier 6tape on prend une image et la redimensionner et la sauvegarder, on import

le rnoddle qui est d6jd entrain6 et enregisfiE sous le nom < nv_besi.hs )r, et on lui demande

dassifier I'image. Le r6sultat est monfrS dans les deux figures suivantes :

il|od6le Pdcision obtenue sur Erreur obtenue sur Temps d'ex6cution

Apprentissage Validation Apprentissage Validation

1 70.87 84.O2 0.86 0.49 32 heures et 30 min

2 70.74 82.92 0_87 0.50 30 heures
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Figure lV-13 : Classification de l'image en entr€e,

L'image est bien class6e et appartient d la classe 'animal' avec une pr6cision de 86.79010.

Pour afficher le moddle on utilise < print(model) >, et pour afficher la premidre sequence du moddle

on utilise < print(model:get(1)) >.

< prin(n:get(l)) > pour afficher la premiere couche du moddle, et c'est une couche de convolution

avec 32 filtres de taille 3x3 comme le montre la figure lV-14:
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Figure lV-14: L'affichage de la premiEre couche du modEle.

Pour faciliter I'affichage des fiftres des autres couches on cree une fonction ( show l> et qui nous

donne les r6sultats suivants :

Fgure IV-15 ; l-es filtres de la premiEre couche {i gauchel et t'image en enu6e (i &oite}.
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Figure lV-16 : Les 32 fihres de la premlAre couche de convolution.
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Figure lV-17 : Application de la fonction ReLU.

Figure lV-18 : les 64 filtres de la deuxiime couche de convolution.
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Fgwe lV-19: Application de la fonction ffelU,

Figure lV-20: Application du MaxPooling.

i

I
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Figure lV-21 : Affichage des r6sultats des couches interm6diaires,

Dans la figure lV-21 : im7 repr6sente 16 64 filtres de la 3"'" couche de convolution, im8

represente I'application de la fonction d'activation ReLU, im9 repr6sente I'application du MaxPooling,

im10 repdsente les 128 filfes de la 4* couche de convolution, im11 repr6sente I'application de la

fondion de ReLU, im12 repr6senb les 128 filtres de la 5* couche de convolution, im13 repr6sente

I'application de la fonction de ReLu, im14 reprdsente I'application du MaxPooling.

9 Conclusion
Dans ce chapibe nous avons pr6sent6 une classification d'images bas6e sur les rdseaux de

rleurolrcs convolutionnels, oit nots avons test6 deux moddles : I'un bas6 sur VGGNet et I'autre propre

que nous avons cr66.

Les resultats obtenus montrent que la base d'images, le nombre d'6poques et la profondeur du

r6seau ont un impact sur la prEcision des rEsultats. Les r6sultats sont d6termin6s en fonction du taux

de precislon et d'eneur.
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CONGLUSION GENERALE
Dans ce m6moire nous avons d6crit des notions fondamentales des r6seaux de neurones en

g6n6ral et les rOseaux de neurones convolutionnels en partiarlier. Nous avons infoduit les GNN qui

sont structur6s dans une architecture composde de deux parties: la premidre partie composGe d'une

succession de couches de convolutions, de fonction d'activation o& nous avons choisi d'utiliser la

fonction ReLU, et de ouches de pooling, permettant I'exfaction des informations de I'image en entr6e

afin de la classifier en fusionnant ces informations, la deuxidme partie cat la couche 'entidrement

connect6e' (fully connected). On a utilis6 comme mdthode de r6gularisation la m6thode de Dropout

pour Gviter le probldme du sur-apprentissage.

Nous avons utilisd deux moddles (r6seaux de neurones): le premier est bas6 sur le moddle

VGGNet tandis que le deuxidme est un moddte propre que nous avons cr66. Cela est pour but de

comparer les r6sultats des deux moddles et de tester l'influence du nombre de couches sur les

performances. Ces performances sont ddfinies en termes de prdcision et d'eneur de dassification.

A partir de la grande base d'images lmageNet, nous avons cr66 une petite base de 1000 images

pour I'entrainement et 150 images pour la validation. Les r6sultats obtenus dtaient insuffisants.

Pour am6liorer les rdsultats, nous avons cr66 une deuxidme base plus importante avec 20000

images pour I'apprentissage et 10000 images pour la validation.

Les tiaux de pr6cision (classification conecte) des deux moddles avoisinent les 70% pour

I'entrainement et 80o/o pour la validation.

Les r6suftats obtenus ont montrG que la suppression d'un nombre de couches permet de gagner

en temps de calcul mais la pr6cision du moddle se trouve diminu6e et par cons6quent le taux d'eneur

augmente.

Ce tsavail pefrTtet de dasser une image en enb6e parmi un ertains nombre de dasses. ll peut 6tre

augmentE par une d6tection de plusieurs obiets (classes d'obiets) dans une m6me image en entr6e.
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ANNEXE A: INSTALIIITION DE TORCHT SOUS UBUNTU 16.02

[64 BrrS)

1-T6l6charger et installer Oracle VM Wrtual Box d partir de :

https://download.virtualbox.org/virtualbol5.2.16A/irtualBox-5.2.16-123759-Win.exe

-- 
2- T6l6charger et installer VirtualBox Ertension Packit partir de :

https:/ldownload.virtualbox.orglvirtualboxl5.2.l6tOracle-VM-VirtualBox-Extension-Pack-S'2'16-vbox-

;_ extpA0k

3- T6l6charger la version souhait6e d'Ubuntu d partir de : http://releases.ubuntu.com/

- Version 16.M.4 dr Partir de :

: 
http:l/releases.ubuntu.com/xenial/ubuntu-16.04.4-desktop-amd64.iso (64 bits)

http//releases.ubuntu.comlxeniallubuntu-16.04.4{esktopi386.iso (32 bits)

- 
4- Installer Ubuntu dans Virtual Box

5- Activation du copier/coller entre la machine h6te (Windows) et la machine virtuelle (Ubuntu) :

: - Lancer Oracle VM Virlual Box

- S6lection la machine virtuelle Ubuntu

;i 
- Cliquer sur I'icone Configuration. La fendtre des paramdtres ci-dessous est lanc6e.

I

I

i

iry
rf, ce"i.t

1ffi sy*a'"u 
I

El am.nus. 
i

:

ij;f stoctaee 
i

f\-. -t 5on

!

,# nat.ou 
i

$ ro*ua= 
i

^Lfrvsa I

,fi Dos:;erspartagee 
I

I

:Fl 
htafaceutili:ateur j

i

il

ryes€feispartag€: B&edfnrnd - €
Efssef{,dposer: M - €

{ oK I )Am.ds

& Activation de la carte r6seau et choisir le mode qui permet d'avoir la connexion A Intemet.
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Portr r€ri€s

USB

I

Dassielpartaqcr j

I

lntsfac utilisateur I

I

I

I

I

7- Crfler un dossier partag6 entre la machine h6te (Windows) et la machine virtuelle (Ubuntu) :

- Cr6er un dossier sous Windows, nommer le << Echange ), par exemple. Clic droit dessus,

propri6tes, clic sur onglet partage, clic sur bouton partager. Dans la fen€tre qui s'ouwe cliquer sur le

bouton partager. Fermer la fendtre en cliquant sur le bouton appliquer.

- Dans les paramdtres de la machine virtuelle ajouter le dossier partag6

EdqS
' tu4*

qFN'EGJ:
i\fi ES$!AUDV|b\tt6ffi .d\D.*w\€dry

@
a)liad..rffi@-a*.ei..d..ffi pd.Oa..dd.Fi
d-rbqbOp-r..

Ohrra.-

kdbFddcD*

l,- rlt *6 didribF@d u6&rd ad.b'* s
ddfitrF.*utrrdrF-

PsE&6 Fib. rr-sr b Cd FbEa d e,

Ctririr 1e5 utilieteE pouE&r ffiidtr a rde dcsis partagti

T.pc !n rcm d diq@ tr Airfr, @ cliqls tr b flichr ry Gh*lrs en utif;rtua

ll "l rtg'id'
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a

lf[ ee"c'"r li ooos"r"s"tt"sdo

lE sYrt.-u 1l"'tcrud*'
lA oo.*-, lltto- Che*nin MontageautomatiqilEfl lts.rr*" i lNom Lhd

r: - liv DossitrsF€rminats

iB *"* 
I I 

uu"*"t6 cilus$s\m6"'oud\Deldop\ubuntol6 oui

i&'* ii @
t_

l# o'*

l* o'***
lfi use

[S r*-r*rtii*t"r.

- Lancer la machine virtuelle Ubuntu, ins6rer I'image CD des Additions invitrl...

Fichhr lh6hh€ Erd Enrrdc

Ltu optiquc

A!d;o

RA{u

u58

tklBd

OeiG pnlg€t

PEFprtts edbga

GEs-0Q6

- Aprds que l'installation soit termin6e, redemaner la machine virtuelle Ubuntu.

- Sous Ubuntu, dans un terminal, tapper la commande suivante:

$sudo adduser userDame rrboxgf (usemame est vffie nom d'utilisateur sous Ubunfu).

Sicette oommande r6ussit, le dossier partrage (Echange) apparait dans le nSpertoire

/inedft/sf_Echange-

Ce r6pertoire permettre de transf6rer directement des fichiers enfe Wirdows et Ubunhr.

& T6l6charger le code souroe de Torch d partir du lien : https:I/github.comftorch/distro. Cliquer

sur'Clone or download' pnis sur Zip- Le fichier 'disilro+nasterzip' sera t6lecharg6.

f--:e*l
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!,t'aa-d't,. -s 1 '..e
b-d E['c brei,

f grd\gteo 
=

Et*''cr b{,ns,iri b(l*s Bttr€ >i alllS0ltirt{cdLrdy-. t lEffidc@@,

self -contained folcier

ll 47 ;t': rr:i:t;: jl: i!;'i-(r.Lsi

'sllt-t.ia;.: 5;iSlt rl:it;lrl3lit

i

,-zi;, Iftu^lJ|MuEj

-:-
'**GEb r_-.Z

Clone with HTTPS (j)

':::: ::'J.:::;:l;::.:: ;: 
* 

.
':'Ftjtt,ir:i 

a@

Si vous l'avez t6l6charg6 A partir de Windows, copier le dans le r6pertoire partage 'Echange'. Dans

la MV Ubuntu, il est dans le r6pertoire /medialsf_Echange/distro{naster.zip. Copier le dans votre

rdpertoire de travail.

Si vous I'avez ttil6charg6 A partir de Ubuntu, copier le d partir du r6pertoire 'T6l6chargements' et

mettez le votre r6pertoire de travail.

Dans un Terminal, tapez les commandes suivantes :

$ unzip distro-master. zip (Un r6pertoire distro'master apparait)

$ uv distro-uaster torchVl (renommer le rdpertoire)

$ cd torchVl

I bash install-deps (Mettre d jour le systeme. Le probldme de Liberror sera resolu. ll faut que

la MV Ubuntu a accds d lnternet. Cette commande peut prendre beaucoup de temps et le systdme

yqJs demande de temps d autre votre mot de passe ou le choix entre quelques options.

Sitous est ex6cut6 avec succ€s, TORCH est pr€t A 6tre instalkS. Vous pouvez suivre la proc6dure

d6crite sur le site : http ://torch.chldocs/gettin g-started. html#_

Ces 6tapes sont: (dans un terminal, tapez les commandes suivantes)

1- $ Sit clone https 
= 
/ /gLtbrzb. com/torctr/di-stro .gLt -/iuorch --reeursive

2- 9 cd -/aorcb; baEh instal-1.-deps;

3- $ ./insta1l.str

4- Lancer un autre terminal et tapez les commandes suivantes :

5- $ J-uarocks instal.J. image

5- $ luarocks list

7- $ ut (Lancer Torch 7)

Pour Tester tordfl, vous pouvez regarder les exemples fournis d I'adresse :

htto :lft orch.chldocsffive-simple-examples.html#

k&sffidw;:

i|cs"-*;p
ryi d b fds det)?r : &6k yj'K Zp

.:l ip.dird.:hqr!y'/..ddord€irhlb.6h

Q* doitlak€ Fidq P6 cfi(hid l

OgM.ffi wnsRddi6(pdd6frd) ' 
I

tU.r-gs'.!.tg---.- -------l I

Elajffi.f@@reFctpcdr6.lir. i
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, Toreh 7

Torch est une bibliotheque d'apprentissage automatique open souroe, un framework de calcul

scientifique et un langage de script bas€ sur le langage de programmation Lua, qui est maintenu par

Ronan Collobert, Koray Kavukcuaglu, Gl6ment Farabet. llfournit une large gamme d'algorithmes pour

I'apprentissage en profondeur, et utilise le langage de script LuaJlT, et une impldmentration C/CUDA

sous-jacente. [201

1.1 Les fonctionnalit6s de base

o llfournit un tableau ou un Tensor Ndimensionelflexible, quisupporte les routines de base

pour I'indexation.

. Le moulage de type, le redimensionnement, le partage de stockage, et le clonage.

o Routines d'algdbre lin6aire.

o R6seaux de neurones, bas6s sur les modules.

o Routinesd'optimisationnum6dque.

o Prise en charge napide et efficace du GPU-

. Int6gnable, avec des ports pour les backends iOS et AndroTd. [201

1.2 Applications

Facebook a publiE un ensemble de modubs d'extension en tant que logiciel open source.

Torch est utilisE par le groupe de recherche facebook Al (Anificial Intelligence), lBM, Yandex et

l'instihrt cle rccfiercie ldiap. Torch a 6t6 6tendu pour €Oe utilis€ sur Androfde et !oS- ll a 6t€ utilis6

pour oonsmrire de imptsmentations mat€rielles pour des flux de donn€es oomme ceux trouv6s dans

les r€sauxde nanrons- [2Ql

Pour cornrnencer av* Torctr, il faut tout d'abord I'installer carrectement (voir annexe l).

1.3 Une vue globale sur TorchT

Apr6 I'instalHion, l'utilisation de Torch est assez simple et ltacile. Pour le lancement nous devons

lanoer un terminal tout d'abord puis entrer la commande r th r qui permet de lancer des commandes

sous Torch (Voir la figure cidessous).
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- Pour quitter Torch tapez : cfl + C deux fois ou tapezla commande os . exit ( ) .

- Pour Lancer I'ex6cution du code qui se trouve dans un fichier, il faut utjliser la commande dofile

quia la syntaxe suivante;

dofiLe "nom de fichier.Lua"

- Pour installer de nouveaux paquets, on utilise le gestionnaire de paquets luarocks comme suit :

luarocks instal.J. nom_de3aguet.

Exemole: $Iuarocks install i-mage

- Les commentaires sont pr6ced6s par les deux caractdres '-*" pour une ligne. si il y a plusieurs

lignes on met "-- [ [ ]-e commentaire I I ".

- Et pour plus d'information et d'aide sur Torch, on peut utiliser le point d'intenogation " ? ' .

55

1.4 Exemples d'utilisation de Torch

Quelques exemples explicatifs simple appliqu6s sur les chaines, les

boudes, etc.

tableaux, les fonctions, les
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Les chaines de caractdres

L'affichage se fait avec ' Print

La concat6nation de chaines se fait avec I'operateur ' . .

Exemples:

Les tableaux

On dddare un

@:

tableauvideavec 'NomTableau = {}'

Les boucles
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Les fonctions

Epnpls:
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[a Lecture/Ecriture {lnpuUOutnut}

Bslnpls:

Exemple d'utilisation du oaquet'nn'(Neural Network) :

On applique un simple exemple sur le paquet'nn' :

Pour appeler le paquet on fait :

require t ntl t

Supposons, que nous avons besoin de deux couches feedforward cach6es. La fonctionnalit6 d'une

couche de feedfonrard simple est donn6e par le module nn.Linear, qui applique simplement une

transformation lin6aire aux donn6es d'enf6e. Les r6seaux de neurones sont adapt6s pour

I'apprentissage de la reprdsentation non lin6aire des donn6es d'entr6e. Par consdquent, nous voulons

g6n6ralement appliquer une sorte de non-lin6arit6 d chaque couche. Pour cela, on ajoute une fonction

de fransfert ( par exemple nn.Tanh, nn.Sigmoid, nn.ReLU, etc ...) au moddle. Supposons que nous

voulons utiliser tanh comme fonction de transfert, nous avons une entrde d 10 dimensions et nous

vqrlons 10 unit6s dans chaque couche cach6e. [21]

Enfin, nous avons besoin d'une couche de sortie. En supposant que nous voulons effectuer une

sorte de tAche de dassification (par exemple, en choisissant entre 2 dasses), la fonction de transfert

Softuaxest le choix le plus commun.

require tnnt

nJ'p = nn.Sequentialo

inputSize = 10

biddenl,ayerlSize = opt.units

hiddenlayer2SLze = opt.units

mlp: add (nn. Linear (inputSize, hiddenlayer1Size) )

uJ-p:add(nn.TanhO )

n1p: add (nn. I,inear (hiddenlayerlSize, hiddenLayer2Size) )

u].p:add(nn.tanb() )
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ncl-agges : 2

nlp: add (nn. tinear (hiddenl'ayer2Size, nclasseg) )

mlp : add (nn. LogSoftl{ax O )

Nous pouvons maintenant imprimer le modele :

Print nlF

Ce quiproduira quelque chose comme suit:

nn.SequentiaL {

linput -> (1) -> (2) -> (3) -> (4) -> (5) -> (5) -> out4nrtl

(1): nn.Linear(10 -> 10)

(2) : nn.Tarrh

(3): nn.Linear(lO -> 10)

(4): nn.Tanh

(5) : nn.&inear (tO -> 2)

(5) : nn.LogrSoftlNa:r

l

Une chose utile A tester lors de la d6finition d'un NN est d'etre sOr que la passe avant fonctionne et

fait ce qu'elle est cens€e faire. C'est facile i Galiser avecle ldodu1e: forrrard-

out : nlp: forrrard(torch. randn (1,10) )

I>rint(out)

La sortie doit €tse un tenseur b@, ori ou{l|[il est la probabilit€ de log que l'entr€e (g6n6r6e

al6atoirement dans cet exemple) appartient I la classe i.

Eremole sur I'entrainGment :

Pour I'enbainement on peut utiliser l'impl6mentation prCte i l'emploi de la descente stochastique

an. Stoctrasti@radieot. ll prend le modeb que nous venons de d€finir et une fonction de perte

( Critdre l.

nn. stoctrasticeradient a plusieuns parametres qui peuvent €tre modifies, dont l'un est le taux

d'apprentissage, gue nous allons maintenant d6finir i la valeur specifiee dans les options de ligne de

commande [2ll:

criterion : nn. CJ.agslllJ€riterion ( )
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trainer : nn. StochasticGradient (-Ip, criterionl

trainer, 1earningRate : opt. learningRate

Ou on utilise le paquet ,opLin' et sa classe tegd' pour I'apprentissage du r6seau. Cefte

m€thode offre plus de libert6s dans les choix d'optimisation et permet aussi d'entrainer le reseau en

mode mini-batch. Le mini-batch consiste i grouper des exemples d'apprentissage avant r6tro-

propagation du gradient.

@:

Nous pouvons maintenant tracer nos graphiques. Une premi€re approche simple est d'utiliser

gnuplot.plot (x, y) . Cette commande doit obligatoirement suivre la commande

gnuplot . f igure ( ) pour s'assurer que les parcelles sont sur des figures diff€rentes. [2{l

Une fapn plus avande, qui trace tout sur le m€me graphique serait la suivante.lci, nous

enregisfrrons tout dans un fichier PNG-

gnulrtot. 1rngfigure ( | pIot. png I )

gmuplot.pJ.ot(

{ tCG', cgtiDe, cgewal.uatlons r '-tl,

( tS@t , sgdtile, sgdewal.uations, '- t l)

grnr1rl-ot.rlabel ( rti.ue (s)' )

gmup1ot.ylabel ('J(x)' )

gnrpl.ot.plotfl.usho

I)6cinstallation de TorchT

Pour dEsinshller TorcfrT, il sutrt de supprimer son r6pertoire d'installation- Lemoer un terminal et

taper la commande : n -rf -f t*ircb.

require rgmuplotr

gnuplot.figure(1)

gnupJ.ot.titJ.e(rCG loss min:lmisation over ti.mef )

gmupl.ot.plot (cgtime, caerral.uationsl

gauplot. fi-gure (2)

grnrrpl.ot.title( |SGD logs uinimisation over tiuer )

gm4ilot.pIot (sgdtine, sgdevaluationg)
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DanstorchT, le moddle estddfinicomme suit:

require Innt # le package pour cr6er un r6seau de neurones.

1 : className = { raniua.lr, rarbret, tavionr, rbateaur, rbugr, rcamionr,

rpersonnef r ttrainr, rveJ-or, rvoituret )

1 : d€terminer les classes utilis€es.

2 : net = nrL. Sequential o

2 : cr6ation d'une sEquence de couches.

3 : net: add (nn. SpatialConvolution(3 , 32 , 3 , 3 , t ,L r 1 
' 
1) )

3 : cette commande permet de cr6er une couche de convolution de 32 fiftres avec un filtre de traille

3x3, un stride de 1 et un Padding de 1.

4 : net:add(nn.Rel'U0)

4 : Une fonction d'activation de type ReLU.

5 : net:add(nn.Spatial-ConvoJ-utionl32, 64, 3, 3, 1r1r111))

S : cefte commande permet de cr€er une couche de cnnvolution de 64 filtres avec un filtre de taille

3x3, un stride de 1 et un Padding de 1.

5 : net: add(rrn'ReLU() )

6 : Une fonction d'activation de type ReLU.

? : net: add (nn. Spatiall'laxPooling (2 ,2 ,2 ,21 |

7 : cette commande permet de r6duire la taille de I'image avec un filtre de Zfl. et stride de 2.

8 : net:add(nn.spatialConvolution(64, 64, 3t 3, 1r1r1r1))

8 : cette oommande permet de cr6er une oouche de convolution de 04 filtres avec un fillre de taille

3x3, un sfride de 1 et un Padding de 1

9 : net:add(nn.Rel,U())

9 : Une fonction d'activation de type ReLU.

10 : net: add (nn. Spatiall'taxPooling (2 
'2 ,2 ,21 |

10 : cete oommande permet de rEduire la taille de I'image avec un filtre de 2fl. et stride de 2.

11 : net:add(nn.SpatialConvolution(54, L28, 3, 3, tr1r111))

11 : cette oommande permet de cr6er une oouche de convolution de 128 filtres avec un filtre de

taille 3x3, un sfiide de 1 et un padding de 1.

L2 : net:add(nn.ReLU() )
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l2:Unefonction d'activa$on de Upe ReLU.

13 : net:add(nn.SpatialConvolution(128 | L28, 3, 3, L,Lr1'1))

13: cette commande permet de cr6er une couche de convolution de 128 filtres avec un filtre de

taille 3x3, un stride de 1 et un padding de 1.

L4 : net:add(nn.RelU0)

14

15

15

L6

16

L1

17

18

18

19

Une fonction d'activation de type ReLU.

: net : add (nn . Spatiall'laxPooling 12 ,2 ,2 ,2, I

cette commande permet de r€duire la taille de I'image avec un filtre de Zfl. et stride de 2.

: net: add (nn.View (64*5*5) )

remodeler le tenseur avec la taille 128 * 6 * 6 en vecteur 1D.

: net:add(nn.Linear (64*5*5' 5L2l I

cette commande permet de cr€er une couche cach€e de 5'|'2 neurones.

: net:add(nn.Dropout (0. 5) )

cette commande permet de ne pas tomber dans le sur-apprentissage.

: net:add(nn.ReLUO )

19: Une fonction d'activation de type ReLU.

20 : net:add(nn.Linear(5L2, 512))

20 : cette oommande permet de cr6er une @uche cachee de 512 neurones.

2t : net: add(nn.DroPout(0.5) )

21

22

22

23

23:

24

24

cete @mmande permet de ne pas tomber dans le sur-apprentissage.

: net:add(nn.ReLUO)

Une fonction d'activation de type ReLU.

: net:add(nn.tinear 15L2, *className) )

cefre commande permet de cr€er une couche de sortie de 10 classes.

: net: add(nn.LogSoftMaxO )

la fonction sofunax est utilis€ pour calculer les probabilit6s de chaque classe.

La base d'image:

252 function DataGen: init(Path)

torctr . setnr:nttrreads ( 1 )

self.rootpatS = path
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self. trainlngPaths = self , findlnages (paths . concat (self . rootPath '
ftrain file/'))

self . vallmgPaths = self . findlmages (paths . concat (se}f . rootPath,

'test file/') )

self .nbIrainExanples = #seLf .trainlugPathe

self . nbValExamp1es = *self 'vallngPaths

end

25: Pour acceder dr la base d'images que nous avons creee, composee de deux bases

(r6pertoires) train-file pour I'entrainement, et test-file pour la validation.

Partie entrainement:

26 : self.optimstate = { J.earningRate = opt.learningRate or 0.01,

learningRateDecay = 0'0, momentun = oPt'momentrrn'

weightDecay = oPt. weight-decaY)

26: d6finir optimiseur d utiliser, on a choisi Stochastic Gradient Descent (sgd),

27 : self.nodel:trainingo

27 :Permetde retoumer le mod€le en mode entrainement.

28 : output : seJ-f.model:forward(input)

].ocal ]-ogs = self .criterion:forward(output, target)

Iocal- critGrad = self .criterion:backward(output, target)

gelf. modeJ. : backward (input, critGrad)

28: La fonction fonrard qui calcule la sortie des entr6es donn€es passent par le modeb, elle est

suivi de la fonction backward qui fait la retro-propagation des param€tres et on a utilise une fonction

de Perte criterion

29 : self .model :evaluateo

29 : Permet de mettre le moddle en mode de Evaluation

30 : output = seJ-f .mode1:forward(input)

1oca1 losg = seLf .criterion:for'ward(output, target)

30 : utilisation de la fonction fonrvard pour le catcule de la sortie pour les enb€es donn6es, et de la

foncfion de perte pour calculer I'eneur.

31 : output = EeJ.f'oodeJ-:forward(input)

Iocal logs = self.criterion:forward(output, target)

31 : pour la validation on utilise seulement une fonction de fonrard pas de propagation.

63
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