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Résumé

Les réseaux de neurones artificiels ont réussi a prendre une place dans différents domaines tels
que la reconnaissance de formes et Ia classification. Il existe plusieurs types de réseaux de neurones
(NN- Neural Network) comme les réseaux de neurones convolutionnels (CNN- Convolutional Neural
Network), et les réseaux de neurones récurrents (RNN- Recurrent Neural Network).

Dans notre travail, nous avons utilisé les CNN pour reconnaitre et classifier des images. Nous
avons choisi d’appliquer deux modéles : Le premier est I'architecture du modéle VGGNet (Visual
Geometry Group) connu par la profondeur de ces couches ; le deuxieme que nous avons créé et qui a
moins de couches.

Les résultats obtenus aprés plusieurs essais, montrent que le nombre d’époques, la taille de la
base d’'images, la profondeur du réseay influencent les performances du réseau de neurones.

Abstract

Artificial neural networks have managed to take a place in different areas such as pattern
recognition and classification. Several types of Neural Networks (NN) exist such as Convolutional
Neural Networks (CNN) and Recurrent Neural Networks (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 architecture of the VGGNet model well known for the depth of its layers and the
second one we created and which has fewer layers.

The resuits obtained, after several experiments, show that the number of epochs, the size of the
image base, the depth of the network influence the neural network performance.
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Les mots clés: les réseaux de neurones, la reconnaissance de formes, la classification,
convolution, maxpooling, couche entiérement connectée, perceptron, perceptron multi couche.
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INTRODUCTION GENERALE

Linformatique est la science du traitement automatique de linformation par ordinateur. Depuis
I'émergence de rintelligence artificielle dans les années 1950, les chercheurs essaient d'injecter et
d’ajouter des notions d'inteligence spécifiques aux humains a des machines pour qu’elles soient
capables d’accomplir des taches comme un étre humain que ce soit pour faire des mathématiques,
jouer, parler, détecter ...

Le traitement automatique de I'information a connu différentes approches ; les plus utilisées sont
l'approche algorithmique et F'approche basée sur la connaissance. Mais ces deux approches ne
suffisent pas a répondre a tous les problemes existants dans plusieurs domaines comme la
reconnaissance de formes (image, signal), le diagnostic, le contréle moteur, la traduction automatique.
Une troisieme approche est apparue ou elle est inspirée du fonctionnement du cerveau humain c’est
les réseaux de neurones artificiels qui sont capables de résoudre des problemes complexes que les
autres approches ne leurs trouvent pas de solution.

En 1995, et aprés plusieurs itérations Yann leCun et son équipe ont réussi a développer un réseau
de neurones convolutionnels appelé LeNet5 qui est utilisé dans un systéme de lecture automatique de
cheques qui a été largement deéployé dans le monde. Malgré ce grand succés, les réseaux neuronaux
ont été délaissés durant un bon moment depuis 1997 jusqu’a 2012.

Au début de I'année 2012, les chercheurs commencent a utiliser les réseaux de neurones de
nouveau apreés les expériences menées simultanément chez Microsoft, Google et IBM avec 'aide du
laboratoire de Geoff Hinton et qui ont montré que les réseaux profonds pouvaient diminuer de moitié
les taux d’erreurs des systémes de reconnaissance vocale. En s’inspirant du modéle LeNet5 plusieurs
autres réseaux sont développés comme AlexNet en 2012, ZFNet en 2013, VGGNet et GoogleNet en
2014.

Dans notre travail, nous allons utiliser les réseaux de neurones pour reconnaitre des formes
définies dans un contexte routier (bus, camion, personne, vélo, voiture, ...) en utilisant deux modéles
en les évaluant sur une base d'images que nous avons créée a partir notamment de la base
ImageNet.

Organisation du mémoire :
Notre mémoire est structuré en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre, nous ferons une présentation générale des réseaux de neurones et leur
développement depuis leur apparition et jusqu'a nos jours ainsi que leurs applications. Une bréve
description de la reconnaissance de forme est egalement fournie.
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Dans le deuxieéme chapitre, nous nous intéresserons aux réeseaux de neurones convolutionnels et
leur importance dans le domaine de Ia reconnaissance de formes.

Dans le troisiéme chapitre nous présentons quelques modéles existants et montrons les
différences entre eux.

Le quatriéme chapitre est consacré 3 Ia présentation des deux modéles que nous avons créés et
aux discussions des résultats obtenus lors des tests que nous avons menés avec ces deux modeéles.

A la fin, une conclusion générale termine ce mémoire.



CHAPITRE | : GENERALITES SUR LES RESEAUX DE
NEURONES

1 Introduction

Depuis une dizaine d’années, les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont devenus trés utilisés
dans de nombreux domaines pour résoudre les problémes de classification, d'optimisation, de
reconnaissance de formes etc.

Dans ce chapitre nous commencons par une bréve description de la reconnaissance de forme puis
nous presentons les réseaux de neurones d'une maniére générale ainsi que leur développement avec
le temps, en citons leurs différents types. '

2 Lareconnaissance de formes

La reconnaissance de formes ou parfois reconnaissance de motifs est un ensemble de techniques
et méthodes visant a identifier des formes informatiques a partir de données brutes afin de prendre
une décision dépendant de la catégorie attribuée a cette forme. On considére que c'est une branche
de r'intelligence artificielle qui fait largement appel aux techniques d'apprentissage automatique et aux
statistiques.

Le mot forme est & comprendre dans un sens trés général, pas seulement celui de « forme
géométrique » (cercle, ellipse, losange, ...) mais plutét de motifs qui peuvent étre de natures trés
variées. |l peut s'agir de contenu visuel (code barre, visage, empreinte digitale...) ou sonore
(reconnaissance de parole), d'images médicales (rayon X, IRM...) ou multispectrales (images
satellitaires) et bien d'autres.

La reconnaissance de formes peut étre effectuée au moyen de divers algorithmes d’apprentissage
automatique tels :
e Unréseau de neurones.
¢ Une analyse statistique (méthode bayésienne, estimation parameétrique, ...).
e L'utilisation de modéles de Markov cachés.
* Une recherche d'isomorphisme de graphes ou sous-graphes.
Les formes recherchées peuvent étre des formes géométriques, descriptibles par une formule
mathématique, ou elles peuvent aussi étre de nature plus complexe tels que : lettre, chiffre, empreinte
digitale. [2]

2.1 Applications

® laclassification des images,

® Recherche d'images par le contenu,

® Lareconnaissance de I'écriture manuscrite des caractéres,
¢ Lareconnaissance optique de caracteres,
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® Lla segmentation d’images,

® lareconnaissance vocale, ...

3 Biologie du neurone

Un neurone biologique regoit plusieurs informations (qui sont des neurotransmetteurs) au niveau
de ses dendrites. Ces neurotransmetteurs sont libérés par les synapses. Lorsque la quantité
d'information dépasse un certain seuil, le neurone s’active et envoi un courant électrique dans son

axone ce qui lui permet d’émettre a son tour des neurotransmetteurs via ses synapses.
Pour résumer :

Les sorties d’un neurone sont les entrées d’un autre.
L)

Un neurone émet lorsqu'il recoit une quantité d’information dépassant un seuil.

e La quantité d’information émise au neurone suivant est gérée par les synapses. [1]

Un neurone artificiel (ou formel) est un opérateur algébrique qui effectue une somme pondérée de
ses entrées, appelée potentiel. Sa sortie est une fonction de ce potentiel. [6]
L’image ci

-dessous représente une analogie entre le neurone biologique et le neurone artificiel.

poids +—— synapse

Fonction de .
transfert  —* Noyau
Sortie «—— Axone

alogie entre neurone biologique & neurone artificiel

4 Fonctionnement général d’un réseau de neurones
4.1 Neurone artificiel

x Réseau de neurones —--—!

Figure I-2 : Principe d'un réseau de neurones

Le neurone artificiel, comme le réseau de neurones peut étre vu, une fois entrainé, comme une
fonction émettant une prédiction V par rapport & une variable d’entrée x (Voir Figure [-2).
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Plus techniquement, le neurone artificiel est une combinaison d'une opération affine avec une
fonction d’'activation J, comme on peut le voir sur Ia figure 1-3. Pour faire une analogie avec le
neurone biologique, les poids w; représentent les synapses, le z les dendrites et le y est I'axone. Le
seuil a dépasser est modélisé par la fonction f. Pour simplifier les opérations, nous mettrons toujours
le terme de biais (b) dans la matrice de poids W et en augmentant la dimension de notre entrée x
par 1 [1].

L'équation ci-dessous, modélise un neurone qui a deux entrées x; et x,.

2 2 1
y=f(2) = f(Z wix;—b) = f(z wix's) Wl =(=b w; wy)x= (ﬁ) (1)
i=1 i=0 X2
I 'y a pas de définition universellement acceptée de réseaux de neurones. On considére
généralement qu'un réseau de neurones est constitué d’'un grand ensemble d’unités (ou neurones),
ayant chacune une petite mémoire locale. Ces unités sont reliées par des canaux de communication
(les connexions, aussi appelées synapses d'aprés le terme biologique correspondant), qui
transportent des données numeériques. Les unités peuvent uniquement agir sur leurs données locales
et sur les entrées qu'elles regoivent par leurs connexions.

La plupart des réseaux de neurones ont une certaine capacité d’apprentissage. Cela signifie qu'ils
apprennent a partir d’exemples, de méme que les enfants apprennent a distinguer les chiens des
chats & partir d’exemples de chiens et de chats. Le réseau peut ensuite dans une certaine mesure
étre capable de généraiiser, c’est-a-dire de produire des résultats corrects sur des nouveaux cas qui
ne lui avaient pas été présentés au cours de I'apprentissage. [3]

poids
valeurs
51—
fonction
d'activation
X somme pondérée
- netj

S @ o
X, @ activation
’ fonction de I

combinaison

. 0,
‘Xn .
@ seuil

Figure I-3 : Représentation du neurone artificiel.
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4.2 Modélisation d’un réseau de neurone

7

Fonction
de transfert =

Element >
de sortie

Figure I-4 : Modélisation d'un réseau de neurone.

Chaque neurone a : des entrées, comme le montre le schéma ci-dessus et chacune des entrées
est pondérée par un poids, et une sortie du neurone. Une fois I'entrée est connue le neurone applique
une fonction d’activation qui détermine la valeur de la sortie. [3]

Voici quelques fonctions couramment utilisées comme fonction d’activation :

La fonction de Heaviside :

(v) lsiv>0 *
) =
v 0siv<0
si s € {0.1}, ou
Isie>0
o(v) =
#(v) {—lsir<(]

si s € {-1.1}.

La fonction sigmoide (ou logistique) :

@(v) = tanh(v)

Et d'autres fonctions d’activation comme Ia fonction gaussienne, ReLU ...
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4.3 Connectivité

La connectivité des réseaux est la maniére dont les neurones sont connectés entre eux. Elle peut
étre totale (tous les neurones sont connectés entre eux) ou organisée par couche (les neurones d’'une
couche ne sont connectés qu’a la couche precédente en entrée et a la couche suivante en sortie). Il
existe des réseaux monocouches ou multicouches. [3]

4.4 Calcul des poids synaptiques

La rétropropagation est une méthode de calcul des poids (aussi appelés poids synaptiques. Du
nom des synapses, terme désignant la connexion biologique entre deux neurones) pour un réseau a
apprentissage supervisé qui consiste a minimiser Perreur quadratique de sortie (somme des carrés de
Ferreur de chaque composante entre Ia sortie réelle et la sortie désirée).

D'autres méthodes de modification des poids sont plus "locales”, chaque neurone modifie ses
poids en fonction de I'activation ou non des neurones proches. [3]

4.5 Apprentissage

On appelle « apprentissage » des réseaux de neurones la procédure qui consiste a estimer les
parametres des neurones du réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la tiche qui lui est affectée.

En fonction du type du probléme traité, on peut avoir a mettre en place différents types
d’apprentissage : apprentissage supervise, apprentissage par renforcement, apprentissage semi-
supervisé ou apprentissage non-supervisé.

4.5.1 L’apprentissage supervisé

Cette approche a pour objectif la conception d’'un modéle reliant des données d’apprenti§(sage¢é! un..

ensemble de valeurs de sortie (un comportement). [4]

| Pe—— Modéle ou —_— 5
Algorithme

d’apprentissage

4.5.2 Apprentissage par renforcement

Les données en entrée sont les mémes que pour l'apprentissage supervisé, cependant
Fapprentissage est guidé par I'environnement sous la forme de récompenses ou de pénalités données
en fonction de I'erreur commise lors de Fapprentissage. [4]

4.5.3 L’apprentissage semi supervisé

Les données d’entrée sont constituées d’exemples étiquetés et non étiquetés. Ce qui peut étre trés
utile quand on a deux types de données, car cela permet de ne pas en laisser de coté et d'utiliser
toute l'information. [4]
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i — : e —
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B Algorithme | =7
€n1— o d'apprentissage | 4
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Figure I-6 : Schéma d'un modéle semi supervisé ou incrémental.

4.54 L’apprentissage non supervisé

II vise & concevoir un modéle structurant Finformation. La différence ici est que les comportements
(ou catégories ou encore les classes) des données d’apprentissage ne sont pas connus, c’est ce que
F'on cherche a trouver. [4]

C;:classe 1

R Modéle ou
Algorithme

g, »| d'apprentissage

Figure I-7 : Schéma d'un modéle non supervisé.

5 Quelques réseaux célébres
ll'y a de trés nombreuses sortes de réseaux de neurones actuellement. On présente ici les plus
classiques.

5.1 Le perceptron

C'est un des premiers réseaux de neurones, congu en 1958 par Rosenblatt. Il est linéaire et
monocouche. Il est inspiré du systéme visuel. La premiére couche (d’entrée) représente la rétine. Les
neurones de la couche suivante (unique, d’ou le qualificatif de monocouche) sont les cellules
d'association, et la couche finale les cellules de décision. Les sorties des neurones ne peuvent
prendre que deux états (-1 et 1 ou 0 et 1).

Seuls les poids des liaisons entre la couche d’association et la couche finale peuvent étre modifiés.
La regle de modification des poids utilisée est la régle de Widrow-Hoff : si la sortie du réseau (donc
celle d'une cellule de décision) est €gale a la sortie désirée, le poids de la connexion entre ce neurone
et le neurone d’association qui lui est connecté n'est pas modifié.

Dans le cas contraire le poids est modifié proportionnellement & la différence entre la sortie
obtenue et la sortie désirée :

wEw+Hk(d-s)
Ou s est la sortie obtenue, d est Ia sortie désirée et k est une constante positive.

En 1969, Papert et Minsky ont démontré les limites du perceptron classique, incapable, par
exemple de simuler la fonction ou exclusif (XOR). [3]
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5.2 Le perceptron multi-couches

Le perceptron multi-couches (PMC) est une amélioration du perceptron comprenant une ou
plusieurs couches intermédiaires dites couches cachees, dans le sens ou elles n'ont qu'une utilité
intrinséque pour le réseau de neurones et pas de contact direct avec I'extérieur. Chaque neurone
nest relié qu'aux neurones des couches directement précédente et suivante, mais a tous les
neurones de ces couches.

noeuds de sortie

noeuds cachés

noeuds d'entrée

AN/

Figure I-8 : Le perceptron multi-couches.

Les PMC utilisent, pour modifier leurs poids, un aigorithme de rétro propagation du gradient qui est
une généralisation de la régle de Widrow-Hoff. Ii s'agit toujours de minimiser I'erreur quadratique. On
propage la modification des poids de la couche de sortie jusqu'a la couche d’entrée. [3]

5.3 Les réseaux de Hopfield

II' s’agit d’'un réseau constitué de neurones a deux états (-1 et 1, ou 0 et 1), dont la loi
d’apprentissage est la régle de Hebb (1949), qui veut qu’'une synapse améliore son activité si et
seulement si I'activité de ses deux neurones est corrélée. C’est-a-dire que le poids d’une connexion
entre deux neurones augmente quand les deux neurones sont activés au méme temps. [3]

5.4 Les réseaux de Kohonen

Contrairement aux réseaux de Hopfield ot les neurones sont modélisés de la fagon la plus simple
possible, on recherche ici un modéle de neurones plus proches de la réalité. Ces réseaux sont
inspirés des observations biologiques du fonctionnement des systemes nerveux de perception des
mammiféres. Une loi de Hebb modifiée (tenant compte de I'oubli) est utilisée pour I'apprentissage. La
connexion est renforcée dans le cas ou les neurones reliés ont une activité simultanée, et diminuée
dans le cas contraire (alors qu'il ne se passait précédemment rien dans ce cas).

Les réseaux de Kohonen ont des applications dans la classification, le traitement d'images, 'aide a
la décision et I'optimisation. [3]
5.5 Lesréseaux de RBF (Radial Basis Fonction)

Le réseau RBF est un réseau de neurones supervise. Il s’agit d'une spécialisation d’'un PMC. Un
RBF est constitué uniquement de 3 couches (voir Figure [1-3)
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* La couche d’entrée : Elle retransmet les entrées sans distorsion.
¢ La couche RBF : Couche cachée qui contient les neurones RBF.

* La couche de sortie : Simple couche qui contient une fonction linéaire.

SORTIE

Figure I-9 : Schéma d'un réseau RBF.

Chaque neurone RBF contient une gaussienne qui est centrée sur un point de I'espace d’entrée.
Pour une entrée donnée, la sortie du neurone RBF est la hauteur de la gaussienne en ce point. La
fonction gaussienne permet aux neurones de ne répondre qu'a une petite région de I'espace d’entrée,
région sur laquelle la gaussienne est centrée. Donc il y a quatre paramétres principaux a régler dans
un réseau RBF.

* Le nombre de neurones RBF (nombre de neurones dans I'unique couche cachée).
* La position des centres des gaussiennes de chacun des neurones.

* La largeur de ces gaussiennes.

* Le poids des connexions entre les neurones RBF et le(s) neurone(s) de sortie.

Toute modification d’'un de ces paramétres entraine directement un changement du comportement
du réseau. [5]

6 Classification

Une grande catégorie de problémes industriels consiste a attribuer de fagon automatique un objet
a une classe, parmi plusieurs classes possibles. La résolution de ce type de problémes demande de
représenter les objets a l'aide de descripteurs, ou entrées (la représentation des objets par des
graphes ou des chaines de caracteres). La représentation choisie doit étre discriminante du point de
vue de la classification désirée. Les valeurs des entrées sont qualitatives (méthodes, opérateurs,
services...) ou bien quantitatives (réelles ou binaires).



CHAPITRE | : GENERALITES SUR LES RESEAUX DE NEURONES 11

Exemples :

¢ Classification de chiffres décimaux manuscrits : Les entrées prennent la valeur 0 ou 1,
selon celles des pixels de I'image binarisée du chiffre présent. Les classes d’appartenance
sont {0,1,...9}.

e Classification de pages web : Les entrées sont les nombres d'occurrences de certains
mots-clés (‘distique’, ‘quintil’, ‘Aliénor’, ‘tercet’, ‘sizain’, ‘moyen-age’). Les classes
d'appartenance sont des thémes d'intérét (poésie, histoire).

Un classifieur est ainsi congu pour attribuer un objet représenté par un vecteur d’entrée a une

classe d'appartenance. Il réalise ainsi une fonction des entrées représentant l'objet. La valeur de cette
fonction qui est la sortie du classifieur, fournit une classe d’appartenance.

Un classifieur a deux classes définit une surface de séparation dans I'espace des entrées - Ia sortie
prend deux valeurs différentes (ici 0 et 1) de part et d’autre de la surface de séparation.

Un objet inconnu est affecté a 'une des deux classes a partir de sa position par rapport 3 la
surface. La surface de séparation Ia plus simple est un hyperplan. La figure au-dessous illustre Ia
séparation par une droite d'objets représentés par deux descripteurs x4, X..

Exemples de la classe ¢, : 0.

Exemples de la classe ¢, : x.

4
0
O X
X
g O
O/ x X X

—p
Attribut 1

Figure I-10 : Probléme de classification & deux classes.

La surface de séparation la plus simple est un hyperplan, par exemple une droite, comme ici, ot
les objets sont representes par deux descrepteurs x;et x,, lasortie du classifieur separateur et noteé y.

Plus généralement, un classifieur a ¢ classes aftribue a un objet inconnu une classe
d’appartenance parmi ¢ classes possibles. Pour ce faire, la sortie doit pouvoir prendre ¢ valeurs
différentes. On pourrait choisir une sortie vectorielle avec un codage ‘binaire pur’ mais on lui préfére
toujours le codage ‘un parmi ¢’. Ce demier est appelé codage ‘grand-mére’ dans la communauté
neuronale : la sortie est un vecteur de dimension ¢, la classe c;, étant codée par le vecteur dont toutes
les composantes valent 0 sauf la f’"”, qui vaut 1.
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Si I'on envisage la classification d'un point de vue probabiliste, I'entrée est considérée come un
vecteur aléatoire. Dire que la représentation choisie est discriminante signifie que les densités de
probabilité de ce vecteur pour chacune des classes se recouvrent peu. Les décisions de classification
peuvent alors étre prises & partir des probabilités d'appartenance de I'objet inconnu & chacune des ¢
classes possibles. [6]

7 Les types de réseaux de neurones artificiels

Il existe essentiellement deux types de réseaux de neurones : les réseaux non bouclés (en anglais
static, ou feedforward neural networks) et les réseaux bouclés (dynamic, ou feedback, ou recurrent
neural networks).

7.1 Réseaux de neurones non bouclés

Les réseaux de neurones artificiels non bouclés sont les réseaux les plus utilisés, aussi bien en
modélisation qu’en classification.

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonctions algébriques de ses
entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones.

Un réseau de neurones non bouclé est donc représenté graphiquement par un ensemble de
neurones « connectés » entre eux, I'information circulant des entrées vers les sorties sans « retour en
arriere » : si 'on représente le réseau comme un graphe dont les nceuds sont les neurones et les
arétes les «connexions» entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique : si I'on se
déplace dans le réseau, a partir d'un neurone quelconque, en suivant les connexions, on ne peut pas
revenir au neurone de départ. Les neurones qui effectuent le dernier calcul de la composition de
fonctions sont les neurones de sortie ; ceux qui effectuent des calculs intermédiaires sont les
neurones cachés.

La seule contrainte sur le graphe des connexions d’un réseau de neurones non bouclé est qu’il ne
contienne pas de cycle. On peut donc imaginer une grande variété de topologies pour ces réseaux.[7]

Réseaux & couches

. neurcnes de sortie

Nc neurones cachés

a0y

n enfrées

Figure I-11 : un réseau de neurone a n entrées, une couche de Nc neurones cachés, et No neurones de sortie.
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7.2 Réseaux de neurones bouclés

Un réseau de neurones bouclés 3 temps discret réalise une (ou plusieurs) équations aux
différences non linéaires, par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones et des
retards associés a chacune des connexions.

Les « réseaux bouclés », dont le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans
le réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient
a son point de départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »). La sortie d’un neurone
du réseau peut donc étre fonction d’elle méme ; cela mest évidemment concevable que si la notion de
temps est explicitement prise en considération. Ainsi, & chaque connexion d’un réseau de neurones
bouclé (ou a chaque aréte de son graphe) est attaché, outre un poids comme pour les réseaux non
bouclés, un retard, multiple entier (éventuellement nul) de I'unité de temps choisie. Une grandeur, a un
instant donné, ne pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au méme instant, tout cycle du graphe
du réseau doit avoir un retard non nul.

(kT 3 U (kT

Figure I-12 : un réseau de neurones bouclé a deux entrées.

Les chiffres dans les carrés indiquent le retard attaché a chaque connexion, multiple de I'unité de
temps (ou période d’échantillonnage) T. Le réseau contient un cycle, qui part du neurone 3, va au
neurone 4, et revient au neurone 3. [7]

8 Domaines d’application
Dans ces demiéres années les réseaux de neurones sont utilisés dans plusieurs applications de
divers domaines tels que :

» Traitement d’images : Reconnaissance de caractéres et de signatures, reconnaissance
de formes ...

* Traitement du signal : Traitement de Ia parole ...
* Classification d'espéces animales étant donnée une analyse ADN.

e Contrdle : Diagnostic de pannes, robotique, ...
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e Optimisation : Allocation de ressources, planification, régulation de ftrafic, gestion,
finance,...

e La médecine : Diagnostic médical. [9]

9 Historique

Les réseaux de neurones artificiels depuis leur création jusqu'a nos jours sont passés par
différentes étapes de développements on les montre dans le table au-dessus :

1890 W. James Introduit le concept de
mémoire associative.

1942 Norbert Wiener Boucle de rétroaction
cybernétique.

McCulloch et Pitts

1943 Modéle formel de neurone

biologique.

1949 Hebb Explique le conditionnement
chez [‘animal par les
propriétés des neurones eux-
mémes. Loi pouvant
expliquer e phénoméne
d'apprentissage.

1957 Frank Rosenblatt Perceptron, premier neuro-
ordinateur, premiére tentative
de reproduire le cerveau de
I'homme.

1960 B. Widrow Développe le modéle Adaline
a l'origine de I'algorithme de
rétropropagation de gradient
trés utilisé aujourd'hui avec
les Perceptrons

multicouches.

1969 Minsky et Papert

Démontrent qu'une classe de
probiéme ne peut pas étre
résolue par le perceptron. lis
donnent les limitations
théoriques du perceptron et
de la neuronique. Les
financements se dirigent les

systémes experts.
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1982

John Hopfield

On lui doit le renouveau
d'intérét pour les réseaux de
neurones artificiels:
perceptron multicouches.

1983

Boltzmann

La Machine de Boltzmann
contourne les limitations du
perceptron.

1986

Werbos puis Rumelhart,
Hinton et Williams

Algorithme d'apprentissage
applicable au perceptron de
type récursif (back
propagation). La classe de
probléeme de Minsky et Papert
peut étre résolue.

Aujourd’hui,
recherche et dans l'industrie. [1 0]

10 Conclusion

Tableau I-1 : Les différentes étapes de dév

oppement des rés

seaux de neurones

les réseaux de neurones artificiels sont largement reconnus et utilisés dans la

Nous avons présenté d’une maniére globale les réseaux de neurones et leurs types, qui sont

inspirés du comportement du cerveau humain, qui permettent & une machine de devenir intelligente.

lls ont aujourd’hui un impact considérable, et que leur importance ira en grandissant dans le futur.




CHAPITRE Il : LES RESEAUX DE NEURONES
CONVOLUTIONNELS

1 Introduction

Aprés le grand succés des réseaux de neurones artificiels, leur application dans plusieurs
domaines, et leur grande capacité a résoudre des problémes non linéaires et complexes plusieurs
type sont apparus et sont entrés en compétition pour prouver lequel est le mieux adapté pour
résoudre tel ou tel type de problémes.

Parmi les types des réseaux de neurones le perceptron multi-couches ou le MLP', qui est composé
de plusieurs couches cachées et une couche de sortie, qui est un réseau de rétro-propagation
(feedforward) et qui permet de résoudre des problemes complexes.

Les réseaux de neurone convolutionnels ou CNN? sont une extension du perceptron multi
couches.

lis sont spécialisés dans le traitement d'images et I'extraction des caractéristiques. lls comprennent
cing types de couches : la couche de convolution, la couche qui utilise une fonction d’activation, la
couche de regroupement (pooling), la couche de perte (LOSS) et en demier les couches entiérement
connectés (fully connected).

2  Le Deep Learning

L'apprentissage profond (en anglais deep leamning) est un ensemble de méthodes d'apprentissage
automatique tentant de modéliser avec un haut niveau d’abstraction des données grace a des
architectures articulées sur différentes transformations non linéaires. Ces techniques ont permis des
progres importants et rapides dans les domaines de l'analyse du signal sonore ou visuel et
notamment de la reconnaissance faciale, de la reconnaissance vocale, de la vision par ordinateur.[11]

2.1  Quelques algorithmes du Deep Learning
Il existe différents algorithmes de Deep Learning. Nous pouvons ainsi citer :

e Les réseaux de neurones profonds : (Deep Neural Networks) Ces réseaux sont
similaires aux réseaux MLP mais avec plus de couches cachées. L’augmentation du
nombre de couches, permet a un réseau de neurones de détecter de Iégéres variations du
modele  d'apprentissage, favorisant le  sur-apprentissage ou sur-ajustement
(« overfitting »).

On dit qu’il y a un sur-apprentissage si a chaque itération, on minimise I'erreur sur la
base d’apprentissage mais on augmente I'erreur sur la base d’essai. Le modéle perd sa
capacité de généralisation : c’est I'apprentissage par cceur. [8]

"MLP : MultiLayer Perceptron
% CNN : Convolutional Neural Network
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¢ Les réseaux de neurones convolutionnels :(CNN ou Convolutional Neural Networks).
Le probleme est divisé en sous parties, et pour chaque partie, un «clustery de neurones
sera créeé afin d'étudier cette portion specifique. Par exemple, pour une image en couleur,
il est possible de diviser I'image sur la largeur, la hauteur et la profondeur (les couleurs).

e La machine de Boltzmann profonde : (Deep Belief Network) : Ces algorithmes
fonctionnent suivant une premiére phase non supervisée, suivie de Pentrainement
classique supervisé. Cette étape d'apprentissage non-supervisée, permet, en outre, de
faciliter l'apprentissage supervisé. [5]

3 Les réseaux de neurones convolutionnels

Les réseaux de neurones convolutionnels sont a ce jour les modéles les plus performants pour
classer des images. Désignés par 'acronyme CNN, de I'anglais Convolutional Neural Network, ils
comportent deux parties bien distinctes. En entree, une image est fournie sous la forme d’'une matrice
de pixels. Elle a 2 dimensions pour une image en niveaux de gris. La couleur est représentée par une
troisieme dimension, de profondeur 3 pour représenter les couleurs fondamentales [Rouge, Vert,
Bleu].

La premiére partie d’'un réseau de neurones convolutionnels est la partie convolutive a proprement
parler. Elle fonctionne comme un extracteur de caractéristiques des images. Une image est passée a
travers une succession de filtres, ou noyaux de convolution, créant de nouvelles images appelées
cartes de convolutions. Certains filtres intermédiaires réduisent la résolution de limage par une
opération de maximum local. Au final, les cartes de convolutions sont mises a plat et concaténées en
un vecteur de caractéristiques, appelé code CNN.

|
3 7 A Salediving |
E— ”::L cony/max ! I /
Il =N l ) Perceptron |/ =
; . alkin
—L:*-J[i ) muticouche a0 _]
=0 . L I\ < s
‘ | | radio |
noyau de convolution (1/4)  cartes de convolutions fonction max 209 1D
réseau de neurones convolutif code classifieur

CNN

Figure II-1 : Architecture d'un réseau de neurone convolutionnel.

Ce code CNN en sortie de la partie convolutive est ensuite branché en entrée d'une deuxiéme
partie, constituée de couches entierement connectées (perceptron multicouche). Le rdle de cette
partie est de combiner les caractéristiques du code CNN pour classer 'image.

La sortie est une demiére couche comportant un neurone par catégorie. Les valeurs numeriques
obtenues sont généralement normalisées entre 0 et 1, de somme 1, pour produire une distribution de
probabilité sur les catégories. [12]
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3.1 Architecture du réseau de neurones convolutionnels

Les réseaux de neurones convolutionnels sont basés sur le perceptron multicouche (MLP), et
inspirés du comportement du cortex visuel des vertébrés, sont trés efficaces pour le traitement
d'images, les MLP ont des difficultés 3 gérer des images de grande taille, di a Ia croissance
exponentielle du nombre de connexions avec la taille de l'image.

Par exemple, si on prend une image de taille 32x32x3 (32 pixels de large, 32 pixels de haut, 3
canaux de couleur), un seul neurone entiérement connecté dans la premiére couche cachée du MLP
aurait 3072 entrées (32x32x3). Une image 200x200 conduirait ainsi & traiter 120 000 entrées par
neurone ce qui, multiplié par le nombre de neurones, devient énorme.

Figure 1I-2 : Une couche du CNN en 3 dimensions (vert = volume d'entrée, bleu = volume du champ récepteur, gris =
b ’

i NN, cercles = neuronec artificiele inddmarnd ot
couche de CNN, cercles = neurones artificiels independants).

Les réseaux de neurones convolutifs visent a limiter le nombre d'entrées tout en conservant la forte
corrélation « spatialement locale » des images naturelles. Par opposition aux MLP, les CNN ont les
propriétés suivantes :

1. Connectivité locale : grice au champ récepteur qui limite le nombre d'entrées du
neurone, tout en conservant I'architecture MLP (cf. point précédent), les réseaux de
neurones convolutifs assurent ainsi que les « filtres » produisent la réponse la plus forte 3
un motif d'entrée spatialement localisé, ce qui conduit @ une représentation parcimonieuse
de I'entrée. Une telle représentation occupe moins d'espace en mémoire. De plus, le
nombre de paramétres a estimer étant réduit, leur estimation (statistique) est plus robuste
pour un volume de données fixé (comparé a un MLP).

2. Poids partagés : dans les réseaux de neurones convolutifs, les parameétres de filtrage
d'un neurone (pour un champ récepteur donné) sont identiques pour tous les autres
neurones d'un méme noyau (traitant tous les autres champs récepteurs de l'image). Ce
paramétrage (vecteur de poids et biais) est défini dans une « carte de fonction ».

3. Invariance a la translation : comme tous les neurones d'un méme noyau (filtre) sont
identiques, le motif détecté par ce noyau est indépendant de localisation spatiale dans
l'image

Ensemble, ces propriétés permettent aux réseaux de neurones a convolution d'obtenir une
meilleure robustesse dans I'estimation des parametres sur des probiémes d'apprentissage puisque,

pour une taille de corpus d'apprentissage fixée, la quantit¢ de données par paramétres est plus
grande. Le partage de poids permet aussi de réduire considérablement le nombre de paramétres
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libres & apprendre, et ainsi les besoins en mémoire pour le fonctionnement du réseau. La diminution
de I'empreinte mémoire permet I'apprentissage de réseaux plus grands donc souvent plus puissants.

Une architecture de réseau de neurones convolutifs est formée par un empilement de couches de
traitement :

¢ la couche de convolution (CONV) qui traite les données d'un champ récepteur ;

e la couche de regroupement ou pooling (POOL), qui permet de compresser l'information en
reduisant la taille de I'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage) ;

e la couche de correction (ReLU), souvent appelée par abus « ReLU » en référence a la
fonction d'activation (Unité de rectification linéaire) ;

e la couche « entiérement connectée » (FC), qui est une couche de type perceptron ;

e lacouche de perte (LOSS). [13]

3.2 Couche de convolution (CONV)

La couche de convolution est le bloc de construction de base d'un réseau de neurones
convolutionnels.

Trois hyperparamétres permettent de dimensionner le volume de la couche de convolution (aussi
appelé volume de sortie) : la profondeur, le pas et Ia marge.

1. Profondeur de la couche : nombre de noyaux de convolution (ou nombre de neurones
associés a un méme champ récepteur).

2. Le pas: confréle le chevauchement des champs récepteurs. Plus le pas est petit, plus les
champs récepteurs se chevauchent et plus le volume de sortie sera grand.

3. La marge (a 0) ou ‘zero padding : parfois, il est commode de mettre des zéros a la
frontiere du volume d'entrée. La taille de ce ‘zero-padding’ est le troisiéme hyperparamétre.
Cette marge permet de contréler la dimension spatiale du volume de sortie. En particulier,
il est parfois souhaitable de conserver la méme surface que celle du volume d'entrée.

Si le pas et la marge appliquée a limage d'entrée permettent de contréler le nombre de champs
récepteurs & gérer (surface de traitement), la profondeur permet d'avoir une notion de volume de
sortie, et de la méme maniére qu'une image peut avoir un volume, si on prend une profondeur de 3
pour les trois canaux RGB d'une image couleur, la couche de convolution va également présenter en
sortie une profondeur.

C'est pour cela que I'on parle plutét de "volume de sortie™ et de "volume d'entrée", car I'entrée
d'une couche de convolution peut étre soit une image soit la sortie d'une autre couche de convolution.

La taille spatiale du volume de sortie peut étre calculée en fonction de la taille du volume d'entrée
W, la surface de traitement K (nombre de champs récepteurs), le pas S avec lequel ils sont appliqués,
et la taille de la marge P. La formule pour calculer le nombre de neurones du volume de sortie est :



CHAPITRE Il : LES RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIONNELS 20

Wo =£‘:‘L—2P + 1. Si Wy n'est pas entier, les neurones periphériques n'auront pas autant d'entrée

que les autres. Il faudra donc augmenter la taille de la marge (pour recréer des entrées virtuelles).

Souvent, on considére un pas S=1, on calcule donc la marge de la maniére suivante : P =-% sion

souhaite un volume de sortie de méme taille que le volume d'entrée. Dans ce cas particulier la couche
est dite "connectée localement”. [13]

3.3 Couche de regroupement ou Pooling (POOL)

Un autre concept important des réseaux de neurones convolutionnels est le regroupement
(pooling). C’est une forme de sous-échantillonnage de I'image. L'image d'entrée est découpée en une
série de rectangles de n pixels de cété ne se chevauchant pas (pooling). Chaque rectangle peut &tre
vu comme une tuile. Le signal en sortie de tuile est défini en fonction des valeurs prises par les
différents pixels de la tuile.

Le regroupement (pooling) réduit la taille spatiale d'une image intermédiaire, réduisant ainsi la
quantitée de paramétres et de calcul dans le réseau. || est donc fréquent d'insérer périodiquement une
couche de regroupement (pooling) entre deux couches convolutives successives d'une architecture de
réseau de neurones convolutifs pour réduire le sur-apprentissage. L'opération de regroupement
(pooling) créait aussi une forme d'invariance par transiation.

La couche de regroupement (pooling) fonctionne indépendamment sur chaque tranche de
profondeur de I'entrée 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 taille2 x 2 (largeur/hauteur) et
comme valeur de sortie la valeur maximale en entrée. On parle dans ce cas de « Max-Pool 2x2 »

Il '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'entrée), du « L2-norm
pooling ». Dans les faits, méme si initialement l'average pooling était souvent utilisé il s'est avéré que
le max-pooling était plus efficace car celui-ci augmente plus significativement I'importance des
activations fortes. En d'autres circonstances, on pourra utiliser un pooling stochastique.

Le regroupement (pooling) permet de gros gains en puissance de calcul. Cependant, en raison de
la réduction agressive de Ia taille de la représentation (et donc de la perte d'information associée), la
tendance actuelle est d'utiliser de petits filtres (type 2x2). Il est aussi possible d'éviter la couche de
pooling mais cela implique un risque de sur-apprentissage plus important. [13]

Single depth slice
E

6 8
g1 0
2 4

Figure 11-3 : Max pooling avec un filtre 2x2 et un pas de 2.
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3.4 Couche de correction (ReLU)

Il est possible d'améliorer I'efficacité du traitement en intercalant entre les couches de traitement
une couche qui va opérer une fonction mathématique (fonction d'activation) sur les signaux de sortie.

La fonction ReLU? (abréviation de Unité Rectifie Linéaire) : F(x) = max(0, x). Cette fonction force
les neurones a retourner des valeurs positives. [13]

3.5 Couche entiérement connectée (FC)

Aprés plusieurs couches de convolution et de max-pooling, le raisonnement de haut niveau dans le
réseau neuronal se fait via des couches entiérement connectées. Les neurones dans une couche
entierement connectée ont des connexions vers toutes les sorties de Ia couche précédente (comme
on le voit régulierement dans les réseaux réguliers de neurones). Leurs fonctions d'activations
peuvent donc étre calculées avec une multiplication matricielle suivie d'un décalage de
polarisation.[13]

3.6 Couche de perte (LOSS)

La couche de perte spécifie comment I'entrainement du réseau pénalise I'écart entre le signal
prévu et réel.

Elle est normalement la demiére couche dans le réseau. Diverses fonctions de perte adaptées a
différentes taches peuvent y étre utilisées. La fonction «Softmax » permet de calculer la distribution de
probabilités sur les classes de sortie. [13]

3.7 Exemple de modeéle de réseau de neurones convolutionnels

La forme la plus commune d'une architecture de CNN empile quelques couches Conv-RelU, les
suit avec des couches Pool, et répete ce schéma jusqu'a ce que I'entrée soit réduite dans un espace
d'une ftaille suffisamment petite. A un moment, il est fréquent de placer des couches entierement
connectées (FC). La demiére couche entiérement connectée est reliée vers |a sortie. Voici quelques
architectures communes de CNN qui suivent ce modéle :

e INPUT -> CONV -> RELU -> FC

e INPUT -> [CONV -> RELU -> POOL] * 2 -> FC -> RELU -> FC Ici, il y a une couche de
CONYV unique entre chaque couche POOL

e INPUT -> [CONV -> RELU -> CONV -> RELU -> POOL] * 3 -> [FC -> RELU] * 2 -> FC Ici,
il'y a deux couches CONV empilées avant chaque couche POOL.

L'empilage des couches CONV avec de petits filtres de pooling (au lieu d'un grand filtre) permet un
traitement plus puissant, avec moins de parametres. Cependant, avec I'inconvénient de demander
plus de puissance de calcul (pour contenir tous les résultats intermédiaires de la couche CONV). [13]

? Rectified Linear Unit



CHAPITRE Il : LES RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIONNELS 22

Convolution Pooling Comwolution  Pooling Fully Fully Output Predictions

.:1 Connected  Connected

% |
—1 “mememeemae.. oy (001)
s - @t {0.04)
P 0 | baat (0.9)
b T e b (0.02
:"»-._D :r : ...B ﬁ'h :_i i i = . 4
T S - -

Figure li-4 : Exemple d'un modale de réseau de neurones convolutionnels {CNN).
3.8 Choix des paramétres

Les réseaux de neurones convolutifs utilisent plus de parameétres qu'un MLP standard. Méme si les
régles habituelles pour les taux d'apprentissage et des constantes de régularisation s'appliquent
toujours, il faut prendre en considération les notions de nombre de filtres, leurs formes et Ia forme du
max pooling.

3.8.1 Nombre de filtres

Comme Ia taille des images intermédiaires diminue avec la profondeur du traitement, les couches
proches de I'entrée ont tendance a avoir moins de filtres tandis que les couches plus proches de Ia
sortie peuvent en avoir davantage. Pour égaliser le calcul & chaque couche, le produit du nombre de
caractéristiques et le nombre de pixels traités est géneralement choisi pour étre & peu prés constant a
travers les couches. Pour préserver l'information en entrée, il faudrait maintenir le nombre de sorties
intermédiaires (nombre d'images intermédiaires multiplié par le nombre de positions de pixel) pour
étre croissante (au sens large) d'une couche a l'autre.

Le nombre d'images intermédiaires contréle directement la puissance du systéme, dépend du
nombre d'exemples disponibles et Ia complexité du traitement. [13]

3.8.2 Forme de filtre

Les formes de filtre varient grandement dans la littérature. lls sont généralement choisis en
fonction de I'ensemble de données. Les meilleurs résultats sur les images de MNIST* (28 x 28) sont
habituellement dans la gamme de 5 x 5 sur Ia premiére couche, tandis que les ensembles de données
d'images naturelles (souvent avec des centaines de pixels dans chaque dimension) ont tendance a
utiliser de plus grands filtres de premiére couche de 12 x 12, voire 15 x 15.

Le défi est donc de trouver le bon niveau de granularité de maniére a créer des abstractions a
I'échelle appropriée et adaptée a chaque cas. [13]

* MINIST : Une base de données d'images représentant des chiffres manuscrits
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3.8.3 Forme du Max Pooling

Les valeurs typiques sont 2 x 2. De trés grands volumes d'entrée peuvent justifier un pooling 4 x 4
dans les premiéres couches. Cependant, le choix de formes plus grandes va considérablement
réduire la dimension du signal, et peut entrainer la perte de trop d'information. [13]

3.84 Méthodes de régularisation

Pour ne pas tomber dans le probléme de sur apprentissage, il y a des méthodes de régularisation
a utiliser. Elles sont de deux types : empirique ou explicite.

3.8.5 Empirique

3.8.5.1 Dropout

Les couches entiérement connectées (FC — Fully Connected) occupent la majeure partie de la
mémoire du réseau de neurones convolutionnels. Dailleurs le concept de FC crée un probléme
exponentiel de mémoire appelé "overfitting” ("sur-connexion” conduisant au sur-apprentissage)
ralentissant le traitement de I'information. Pour prévenir cela, la méthode du dropout est utilisée pour
"éteindre" les neurones aléatoirement (avec une probabilité prédéfinie, souvent un neurone sur deux)
ainsi que les neurones périphériques. Ainsi, avec moins de neurones, le réseau est plus réactif et peut
donc apprendre plus rapidement. A la fin de la seance d'apprentissage, les neurones "éteints" sont
“rallumés" (avec leurs poids originaux). Plus la couche FC est proche de I'image source, moins on
éteindra de neurones.

L'objectif est d'éteindre et rallumer les neurones aléatoirement, dans le cadre d'entrainements
successifs. Une fois les séries d'entrainements terminees, on rallume tous les neurones et on utilise le
réseau comme d'habitude. Cette technique a montré non seulement un gain dans la vitesse
d'apprentissage, mais en déconnectant les neurones, on a aussi limité des effets marginaux, rendant
le réseau plus robuste et capable de mieux généraliser les concepts appris. [13]

3.8.5.2 DropConnect

Le DropConnect est une évolution du dropout, ot on ne va non plus éteindre un neurone, mais une
connexion (I'équivalent de la synapse), et ce de maniére toujours aléatoire. Les résultats sont
similaires (rapidité, capacité de généralisation de I'apprentissage), mais présentent une différence au
niveau de I'évolution des poids des connexions. Une couche FC avec un DropConnect peut
s'apparenter a une couche a connexion "diffuse”. [13]

3.8.5.3  Pooling stochastique

Le pooling stochastique reprend le méme principe que le Max-pooling, mais la sortie choisie sera
prise au hasard, selon une distribution multinomiale définie en fonction de I'activité de la zone
adressée par le pool. Dans les faits, ce systéme s'apparente a faire du Max-pooling avec un grand
nombre d'images similaires, qui ne varient que par des deformations localisées. On peut aussi
considérer cette méthode comme une adaptation a des déformations élastiques de l'image. C'est

pourquoi cette méthode est trés efficace sur les images MNIST (base de données d'images
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représentant des chiffres manuscrits). La force du pooling stochastique est de voir ses performances
croftre de maniére exponentielle avec le nombre de couches du réseau. [13]

3.8.6 Explicite

3.8.6.1 Taille du réseau

La maniére la plus simple de limiter le sur-apprentissage est de limiter le nombre de couches du
reseau et de libérer les paramétres libres (connexions) du réseau. Ceci réduit directement Ia
puissance et le potentiel prédictif du réseau. C'est équivalent & avoir une "norme zéro". [13]

3.8.6.2 Dégradation des poids

Le concept est de considérer le vecteur des poids d'un neurone (liste des poids associés aux
signaux entrants), et de lui rajouter un vecteur d'erreur proportionnel a la somme des poids (norme 1)
ou du carré des poids (norme 2 ou euclidienne). Ce vecteur d'erreur peut ensuite étre multiplié par un
coefficient de proportionnalité que l'on va augmenter pour pénaliser davantage les vecteurs de poids
forts.

e La regularisation par norme 1 : La specificité de cette régulation est de diminuer le poids
des entrées aléatoires et faibles et d'augmenter le poids des entrées "importantes”. Le
systéme devient moins sensible au bruit.

e Larégularisation par norme 2 : (norme euclidienne) La spécificité de cette régulation est de
diminuer le poids des entrées fortes, et de forcer le neurone a plus prendre en compte les
entrées de poids faible.

e Les régularisations par norme 1 et norme 2 peuvent étre combinées: cest Ia
"régularisation de réseau elastique” (Elastic net regulation). [13]

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les réseaux de neurones convolutionnels. Ces réseaux
sont simplement un empilement de plusieurs couches de convolution, de la fonction d’activation
(ReLU), de regroupement (pooling), et d’entiérement connectée (fully connected). lis sont capables
d'extraire des caractéristiques d'images données, et de les classifier.

Les réseaux de neurones convolutionnels commencent par une couche de convolution et se
termine par une couche entiérement connectée, et des couches intermédiaires peuvent s’empiler de
différente maniéres. A condition que la sortie d’'une couche est I'entrée de la suivante.

Les couches de convolution et de regroupement (pooling) possédent des hyper-paramétres qui
sont difficiles a évaluer a priori : Ia taille de filtre (receptive fields), le pas (stride) , la marge (padding),
le nombre de canaux, pour la convolution et un stride et une taille de filtre pour le regroupement

(pooling).



CHAPITRE Iil : LES MODELES DE RESEAUX DE
NEURONES CONVOLUTIONNELS
1. Introduction

Aprés le lancement du modéle LeNet de Yan Lecun, plusieurs modéles sont apparus et sont
utilisés dans le domaine de l'apprentissage profond.

Dans ce chapitre nous allons présenter les modéles de réseaux de neurones les plus connus en
montrant les différences entres eux.

2. Les modéles de réseau de neurones les plus connus

Il existe plusieurs architectures dans le domaine des réseaux de neurones convolutifs, les plus
connus sont : LeNet, AlexNet, ZFNet, GooglLeNet, VGGNet et ResNet.

2.1 LeNet

C'est le premier réseau de neurones 3 convolution dans le domaine de I'apprentissage profond
réussi en 1994 par Yan LECUN apres plusieurs itérations depuis 1988, et utilisé pour lire les chiffres
manuscrits sur des chéques postaux.

C3: 1. maps 16@10x10

INPUT e $4:1. maps 16@5xs
e S2: I maps a5 C5: layer .
= - B@14x14 r r!:: 19 ye! i;(i layar O‘gTPUT

: wER Fuliconnection | Gaussian connections
Comvolstions Subsampling Comvolutions ~ Subsampling Full cannection

Figure Ill-1 : architecture du modéle LeNet5
Les fonctionnalités de LeNet5 peuvent étre résumées comme suit :

e réseau neuronal convolutionnel séquence de 3 couches : convolution, regroupement, non-
linéarité -> Cela peut étre Ia caractéristique clé de Deep Leaming pour les images.

utiliser la convolution pour extraire des entités spatiales.

sous-échantillon en utilisant la moyenne spatiale des cartes.

non-linéarité sous forme de tanh ou de sigmoids.

réseau neuronal multicouche (MLP) comme classificateur final.

matrice de connexion éparse entre les couches pour éviter un colit de calcul important.

Ce réseau été une véritable source d’inspiration pour de nombreux chercheurs dans ce
domaine. [14]
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2.2 AlexNet

En 2012, Le premier travail qui a popularisé les réseaux convolutionnels dans la vision par
ordinateur a été AlexNet, developpé par Alex Krizhevsky, llya Sutskever et Geoff Hinton. AlexNet a
été soumis au concours ILSVRC® en 2012 et a nettement surperformé le deuxiéme finaliste. Le
réseau avait une architecture trés similaire a celle de LeNet, mais il était plus profond, plus grand et
doté de couches convolutives empilées les unes sur les autres. [15]

Figure 11i-2 : architecture du modale AlexNet

utilisation d'unités linéaires rectifices (ReLU) en tant que non-linéarités.

utilisation de la technique de I'abandon (DropOut) pour ignorer de maniére sélective les
neurones individuellement pendant I'entrainement ; une maniere d'éviter un ajustement
excessif des modéles.

une superposition du ‘Max Pooling’, évitant les effets de moyenne du ‘average pooling’.
utilisation des GPU NVIDIA GTX 580 pour réduire le temps d’entrainement.

Le succes d'Alexnet a déclenché une révolution pour les réseaux de neurones a convolution qui
sont devenus le nouveau nom des les réseaux neuronaux pour résoudre plusieurs taches. [1 4]

2.3 ZFNet

Le gagnant de ILSVRC 2013 était un réseau convolutionnel de Matthew Zeiler et Rob Fergus. II
est devenu connu sous le nom de ZFNet (abréviation de Zeiler & Fergus Net). C'était une amélioration
de AlexNet en modifiant les hyperparamétres de I'architecture, en particulier en augmentant la taille
des couches de convolution au milieu et en réduisant la taille du pas (stride) et des filtres sur Ia
premiére couche. [15]

> ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
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2.4 GooglLeNet

Le gagnant de INLSVRC 2014 était un réseau convolutionnel de Szegedy et al.de Google. Sa
principale contribution a été le développement d'un module de lancement (Inception Module) qui a
considérablement réduit le nombre de parametres dans le réseau (4M, comparé a AlexNet avec 60M).
En outre, ce modéle utilise le ‘Average Pooling’ au lieu des couches entiérement connectées en haut
du ConvNet, éliminant une grande quantité de parameétres qui semblent peu importants. Il existe
également plusieurs versions basées sur GooglLeNet, la plus récente est Inception-v4. [15]

Szegedy et son équipe ont proposé le module Inception :

—
Filter ‘
concatenation

2.5 VGGNet

La deuxieme place dans ILSVRC 2014 était le réseau de Karen Simonyan et Andrew Zisserman,
connu sous le nom de VGGNet. Sa principale contribution a été de montrer que la profondeur du
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réseau est un composant essentiel pour de bonnes performances. Leur meilleur réseau final contient
16 couches CONV / FC.

Les réseaux VGG d'Oxford ont été les premiers a utiliser des filtres 3x3 beaucoup plus petits dans
chaque couche convolutionnelle et a les combiner en une suite de convolutions.

Cela semble étre contraire aux principes de LeNet, ou de grandes convolutions ont été utilisées
pour capturer des caractéristiques similaires dans une image. Au lieu des filtres 9x9 ou 11x11
d’AlexNet, les filtres ont commencé a devenir plus petits, trop prés des fameuses convolutions 1x1
que LeNet voulait éviter, du moins sur les premiéres couches du réseau. [14]
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convi-2

convi-1

conva2-2

conv2-1
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coovi-1 |_Sa3crvir ] T oo o 1
VGG16 VGG19
Figure IlI-5 : Architecture du modéle VGGNet les deux versions de 16 couches et de 19 couches

2.6 ResNet

Resnet (Residual Network) développé par Kaiming He et al. a été le gagnant d'ILSVRC 2015. i
propose des connexions spéciales et un usage intensif de la normalisation des lots. L'architecture
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manque également de couches entierement connectées a la fin du réseau. ResNets sont
actuellement des modéles de réseaux neuronaux convolutifs de pointe et constituent le choix par
défaut pour I'utilisation de ConvNets dans la pratique. [15]

identity

Residual block

Figure 11i-6 : Architecture du modéle ResNet

* ResNet peut étre vu comme des modules paraliéles et en série, en pensant a I'inout comme
allant & de nombreux modules en parallele, tandis que la sortie de chaque module se
connecte en série.

* ResNet peut également étre considéré comme plusieurs ensembles de modules paralléles ou
en série.
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e Il a été constaté que ResNet opéere généralement sur des blocs de profondeur relativement
faible ~20-30 couches, qui agissent en paralléle plut6t que de parcourir en série toute la
longueur du réseau.

e ResNet, lorsque la sortie est renvoyée a I'entrée, comme dans RNN, le réseau peut étre
considéré comme un meilleur modéle bio-plausible du cortex. [14]

3. Comparaison entre les modéles

Modéle Taille de filtre | Stride Padding La taille de filtre Nombres de couches
de MaxPoolin
LeNet 5x5 1 1 Filtre 2x2 Conv : 2 couches
Stride 2 Pool : 2 couches
FC : 2 couches
AlexNet 11x11 4 0 Filtre 3x3 Conv : 5 couches
5x5 1 2 Stride 2 Pool : 3 couches
3x3 1 1 Norm : 2 couches
FC : 3 couches
ZFNet 7 2 0 Filtre 3x3 Conv : 5 couches
5x5 1 2 Stride 2 Pool : 3 couches
3x3 1 1 Norm : 2 couches
FC : 3 couches
GoogleNet | 1x1 Filtre 3x3 22 couches Non FC
3x3 - -
5x5
VGGNet 3x3 1 1 Filtre 2x2 Conv : 12 couches
Stride 2 Pool : 5 couches
FC : 3 couches avec
softmax
ResNet 3x3 2 Filtre 2x2 152 couches Non FC

Tableau IlI-1 : Tableau comparatif des modéles de RN
Pour une comparaison plus approfondie on présente la figure 7 faite par Alfredo Canziani et Adam
Paszke et Eugenio Culurciello, qui classifient les architectures de réseaux neuronaux populaires selon
la précision par rapport a Ia quantité d'opérations requises pour un seul passage direct. [16]
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Figure lll-7 : Comparaison des réseaux de neurones les plus connus.

4. Conclusion
Dans cette partie, nous avons présenté les modéles de réseaux de neurones les plus populaires.

D’aprés cette comparaison on a choisi le modéle VGGNet connu par sa profondeur et Ia taille fixe
de ses filtres. En effet VGGNet est composeé de couches de convolution qui ont une taille de filtre de
3x3 pour toutes les couches et utilise un stride de 1 et un padding de 1.

L'utilisation d’un filtre de petite taille permet 'extraction de plus de caractéristiques qu’un filtre de
grande taille et cela permet un taux de classification correcte plus élevé.



CHAPITRE IV : IMPLEMENTATION ET RESULTATS

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter le déroulement du travail réalisé et nous discutons les
résultats obtenus. Nous avons proposé deux modeéles pour faire lentrainement et la classification
d'images : le premier est basé sur le modele VGGNet qui est connu par sa profondeur (plusieurs
couches), le deuxiéme modéle que nous avons créeé est un réseau de neurones convolutionnel avec
moins de couches que le premier et cela afin de pouvoir comparer leurs performances.

Les deux modéles sont appliqués sur la méme base d'images que nous avons créée 3 partir de la
grande base d'images ImageNet.

L'implémentation est faite avec Torch7 & l'aide de bibliothéques telles que « nn » pour la création
d’'un réseau de neurones, « optim » pour I'entrainement, et d’autres bibliotheques. Nous avons aussi
proposé d'utiliser le « Dropout » pour ameliorer la performance du modgle.

2 Les frameworks similaires a Torch7

21 TensorFlow

TensorFlow est une bibliothéque logicielle open source pour le calcul numeérique haute
performance. Son architecture flexible permet un déploiement facile du calcul sur diverses plates-
formes (processeurs, processeurs graphiques, TPUG), et des ordinateurs de bureau aux clusters de
serveurs, aux périphériques mobiles.

Initialement développé par des chercheurs et des ingénieurs de I'équipe de Google Brain au sein
de P'organisation de I'lA de Google, il s’appuie sur apprentissage automatique et Fapprentissage en
profondeur et donc les réseaux de neurones. [17]

2.2 Keras

Keras est une API| de réseaux de neurones de haut niveau, écrite en Python et capable de
fonctionner sur TensorFlow CNTK ou Theano. Il a été développé dans le but de permettre une
expeérimentation rapide. Etre en mesure de passer de l'idée au résultat le plus rapidement possible est
la clé pour faire de la recherche.

Il a été développé dans le cadre de I'effort de recherche du projet ONEIROS (Open-ended Neuro-
Electronic Intelligent Robot Operating System), et son principal auteur et mainteneur est Francgois
Chollet, un ingénieur de Google.

En 2017, I'équipe TensorFlow de Google a décidé de soutenir Keras dans la bibliothéque
principale de TensorFlow. [1 8]

® Tensor Processing Unit
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2.3 Theano

Theano est un projet open source lancé sous la licence BSD et développé par le groupe LISA
(aujourd'hui MILA) a I'Université de Montréal, Québec, Canada.

Theano est un compilateur pour les expressions mathématiques en Python. Il sait comment
prendre vos structures et les transformer en code trés efficace qui utilise NumPy.

Il'a été spécifiquement congu pour gérer les types de calcul requis pour les grands algorithmes de
réseaux de neurones utilisés dans Deep Learning. Il s’agit de Fune des premiéres bibliothéques du
genre (le développement a débuté en 2007) et est considéré comme un standard industriel pour la
recherche et le développement Deep Learning. [19]

3  Pourquoi Torch

Le but de Torch est d'avoir un maximum de flexibilité et de rapidité dans la construction
d'algorithmes scientifiques tout en rendant le processus extrémement simple. Torch est livré avec
plusieurs modules axés sur I'apprentissage automatique, la vision par ordinateur, le traitement du
signal, le traitement paralléle, limage, la vidéo, I'audio entre autres, et s'appuie sur la communauté
Lua.

Au ceeur de Torch, se trouve le populaire réseau de neurones et les bibliothéques d'optimisation
qui sont simples a utiliser, tout en ayant une flexibilité maximale dans limplémentation de topologies
de réseaux neuronaux complexes. [20]

4  Configuration matérielle utilisée dans limplémentation
Nous avons fravaillé avec le logiciel « Oracle VM VirtualBox » installé sur un ordinateur portable
TOSHIBA PORTéGE X30 avec la configuration matérielle suivante :

e Un processeur Intel i5-7200U CPU 2.70 GHZ
e Carte graphique Intel® HD Graphics 620

* RAM de taille 8 GO

* Disque dur de 240 GO

Sur cet ordinateur nous avons installé une machine virtuelle Linux Ubuntu version 16.04 avec une
RAM de 3Go et un disque dur de 10 GO.

3 Labase d’images

Nous avons créé notre base d'images a partir de la base de données ImageNet que nous avons
téléchargée. Parmi les classes qu'lmageNet propose, nous avons choisi 10 classes qui sont les
suivantes : « animal, arbre, avion, bateau, bus, camion, personne, train, vélo, voiture ».

Nous avons redimensionné les images pour qu'elles aient la méme taille de 48x48 pixels et aussi

pour ne pas prendre beaucoup d’espace. Nous avons utilisé 20000 images pour I'entrainement (dans
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chaque classe il ya 2000 images) et 10000 images pour la validation (dans chaque classe il y'a 1000
images).

6 L’architecture du modeéle VGG

Il est créé par Karen Simonyan et Andrew Zisserman, en 2014. Ce modéle qui est le deuxiéme
finaliste de ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC).

Son principal but est de montrer que la profondeur du réseau est essentielle pour une bonne
performance. [15]

La figure ci-dessous présente P'architecture du modéle VGG quon a utilisé comme il s’affiche sous
torch :

nn. sequential {
[input -> (1) - (2) - output]
(1): nn.sequential {
[input -> (1) -» (2) - (3) > (4) -> (5) -> (6) > (7) -> (8) -> (9) -> (10) -> (11) -» (12) -»
(13? -> (14) -> (15) -> (16) > (17) -> (18) -> (19) > 20) - (21) - output]
(1): nn.Spatialconvolution(3 -» 32, 3x3, 1,1, 1,1)
(2): nn.spatialBatchnormalization (4p) (32)
(3): nn.ReLu
(4): nn.spatialconvolution(32 -» 2,3, 3.1, 11)
(5): nn.spatialBatchNormalization (4p) (32)
(6): nn.ReLU
(7): nn. spatialMaxPooling(2x2, 2,2)
(8): nn.spatialconvolution(32 -» 64, 3x3, 1,1, 1,1)
(9): nn.spatialBatchnormalization (4p) (64)
(10): nn.ReLU
(11): nn. spatialconvolution(6d - 84, x3, 1,1, 1,1)
(12): nn.spatialBatchNormalization (40) (64)
(13): nn.ReLu
(14): nn.spatialMaxPooling(2x2, 2,2)
(15): nn.spatialconvolution(g4 -» 128, 3x3, 1,1, 1,1)
(16): nn.spatialBatchNormalization (4D) (128)
(17): nn.RreLu
(18): nn.spatialconvolution(128 -» 128, 3x3, 1,1, 1,1) [
(19): nn.spatialBatchNormalization (40) (128) \ X
(20): nn.ReLU \&
(21): nn.spatialMaxpooling(2x2, 2,2) \

i
(2): nn.Sequential {
[input -> (1) -> (2) -» (3 > @) > (5 -> (6) > (7) -> output]
(1): nn.view(4608)
(2): nn.Linear (4608 -> 512)
(3): nn.ReLu
(4): nn.BatchNormalization (20) (512)
(5): nn.Dropout (0. 500000)
(6): nn.Linear (512 -» 10)
7): nn.Logsof tMax

[S-—)

Figure IV-1 : Affichage de I'architecture du premier modéle sous torch

La sfructure de I'architecture de ce modele est composée de six couches de convolution et trois
couches de Maxpooling et deux couches entiérement connectée.
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L'image en entrée est de taille 48x48 en couleur(RGB). Elle passe par la premiére couche de
convolution dotée de 32 filtres de taille 3x3 avec un stride et un padding de 1. Elle est suivie d’une
normalisation de lot et d’une fonction d’activation ReLU qui force les neurones a retourner des valeurs
positives, aprés cette étape les 32 features maps seront créees de taille 46x46 et paramétres égale a
864.

Les 32 features maps de la couche précédente deviennent les données d'entrées de la deuxiéme
couche de convolution qui est composée de 32 filtres de taille 3x3 avec un stride et un padding de 1 et
comme la couche précédente on applique le batch Normalisation (normalisation de lot) et ReLU. A la
sortie nous aurons 32 feature maps de taille 46 avec 9216 paramétres.

En suite, on applique le Max Pooling avec un filtre de 2x2 et un stride de 2 pour réduire la taille de
I'image et le nombre de paramétres. A la sortie de cette couche nous aurons une taille de 23x23 et 0
parameétres.

On répéte la méme chose pour la troisieme couche de convolution, la sortie de la deuxieme
couche de convolution devient les données d’entrée de cette couche qui est composée de 64 filtres de
taille 3x3 avec sfride et padding de 1. A la sortie nous aurons 64 feature maps de taille 23x23 et
18432 parameétres.

Dans la quatriéme couche de convolution, on a 64 filtres de taille 3x3 avec stride et padding est 1.a
la sortie on a 64 featur maps de taille 23x23 et 36864 parameétres.

En suite, on applique le Max pooling avec un filtre de taille 2x2 et stride de 2 ce qui donne en sortie
la taille de 12x12 avec 0 parameétres.

On applique les mémes opérations sur le reste des couches de convolution. Ces couches sont
composées respectivement de 64 filtres, et on aura a la sortie 128 feature maps de taille 12x12 et
73728 paramétres, et 128 filtres et on aura a la sortie 128 feature maps de taille 12x12 et 147456
paramétres.

En fin en applique le Max pooling 2 Ia sortie nous aurons une taille de 6x6 et 0 paramétres.

Apres les six couches de convolution, on utilise un réseau de neurones composé de deux couches
entierement connectées. La premiére est composée de 512 neurones et utilise  Dropout,
normalisation de lot et la fonction ReLU, la deuxiéme utilise la fonction SoftMax qui permet de calculer
la distribution de probabilité des 10 classes de notre base d’images.

7 Larchitecture du deuxiéme modéle

La structure de l'architecture de ce modéle que nous avons créé est composée de cing couches de
convolution et trois couches de Maxpooling et trois couches entierement connectée. Ce modéle est
affiché sous torch comme suit :



CHAPITRE IV : IMPLEMENTATION ET RESULTATS 36

nn. Sequential {
* [input -> (1) -> output]
(1): nn.Sequential {

[input > (1) > () -» (3) -» @ - ) > 6 > @ -0 - (9) -» (10) -» (A1) -> (12) -»
(13? > (14) -> (15) -> (16) > (A7) > (18) - (19) -> (20) - (@) - Q1) -» output]

(1): nn.Spatialconvolution(3 -» 32, 3¢3, 1,1, 1,1)

(2): nn.ReLU

(3): nn.spatialconvolution(32 -> 64, 33, 1,1, 1,1)

(4): nn.ReLU

(5): nn.Spatialvaxpooling(2x2, 2,2)

(6): nn.spatialconvolution(6d -» 64, 3x3, 1,1, 1,1)

7): nn.RelU

(8): nn.spatialMaxpooling(2x2, 2,2)

(9): nn,spatialconvolution(64 -> 128, 3x3, 1,1, 1,1)

(10): nn.ReLU

(11): nn.Spatialconvalution(128 -» 128, 3x3, 1,1, 1,1)

(12): nn.RelU

(13): nn.Spatialwaxpooling(242, 2,2)

(14): nn.view(4608)

(15): nn.Linear(4608 -> 512)

(16): nn. dropout (0. 500000)

(17): nn.ReLy

(18): nn.Linear(512 -» 512))

(19): nn. bropout (0. 500000)

(20): nn.ReLU

(21): nn.Linear (512 -> 10)

(22): nn.LogsoftMax

Figure IV-2: Affichage de l'architecture du deuxiéme modéle sous torch

L'image en entrée est de taille 48x48 en couleur(RGB). Elle passe par la premiére couche de
convolution. Cette demiére de 32 filtres de taille 3x3 avec un stride et un padding de 1. Elle est suivie
d'une fonction d’activation RelLU qui force les neurones a retourmner des valeurs positives. Aprés cette
étape les 32 features maps seront créés de taille 46x46 et paramétres égale a 864.

Les 32 features maps de la couche précédente devient les données d’entrées de la deuxiéme
couche de convolution qui est composé de 32 filires de taille 3x3 avec un stride et un padding de 1 et
comme la couche précédente on applique la fonction ReLU. A la sortie nous aurons 64 feature maps
de taille 46x46 avec 18432 paramétres.

Aprés on applique le Max Pooling avec un filtre de 2x2 et un stride de 2 pour réduire la taille de
Iimage et le nombre de paramétres. A la sortie de cette couche nous aurons une taille de 23x23 et 0
parametres.

On répéte les mémes opérations pour la troisieme couche de convolution, la sortie de la deuxieme
couche de convolution est devenu les données d’entrée de cette couche qui est composée de 64

filtres de taille 3x3 avec stride et padding de 1. A la sortie nous aurons 64 feature maps de taille 23x23
et 36864 parametres.
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Aprés 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 12x12 et 0 paramétres.

Dans la quatriéme couche de convolution, on a 64 filtres de taille 3x3 avec stride et padding est 1.a
la sortie on a 128 featur maps de taille 12x12 et 73728 parametres.

Dans la cinquiéme 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 parameétres.

Aprés 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 parameétres.

Aprés les cinq couches de convolution, on utilise trois couches entiérement connectées. Les deux
premiéres couches ont chacune 512 neurones ol la fonction d’activation utilisée est le ReLU, et on
utilise aussi le Dropout, |a troisiéme utilise la fonction SoftMax qui permet de calculer la distribution de
probabilité des 10 classes de notre base d'images.

8 Résultats obtenus et discussions

Au début nous avons testé les deux modéles avec une base d'images qui contient 1000 images
d’apprentissage et 150 images de validation mais elle n'a pas donné des rééultats correcte, ou ca
précision est de 27,40 et le taux d'erreur est de 2,00, car elle est petite ne contient pas beaucoup
d'images comme une base pour I'entrainement. Alors on a augmenté le nombre d'images jusqu'a
20000 images d’'apprentissage et 10000 images de validation. Les résultats sont donnés en fonction
du nombre époques.

Pour les deux modéles, les résultats obtenus sont donnés en termes de précision, d'erreur et de
matrice de confusion.

8.1 Résultats obtenus du premier modéle ~

Le tableau suivant montre I'évolution du pourcentage de la précision de chaque classe en fonction
du nombre d’époques. N

Classes Epoque 25 Epoque 35 Epoque 52 Epoque 100
animal 63.25% 63.65% 66.15% 65.65%
arbre 83.05% 83.75% 85.10% 84.95%
avion 67.05% 71.15% 73.25% 71.85%
bateau 70.50% 70.55% 72.70% 73.60%
bus 64.80% 65.30% 66.90% 66.35%
camion 62.05% 60.50% 62.75% 64.60%
personne 78.80% 79.60% 79.20% 80.95%
train 64.40% 64.60% 67.80% 65.05%
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vélo 65.35% 67.30% 69.45% 69.35%

voiture 64.95% 67.85% 67.85% 66.35%

Tableau V-1 : Taux de précision de chaque classe selon le nombre d’époques du 1% modéle.

La figure IV-3 illustre les résultats du premier modéle en terme de taux de précisions en fonction du
nombre d’époques.
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Figure IV-3 : Précision du premier modéle en fonction du nombre d'époques

La figure ci-dessous montre les taux d’erreurs du premier modele en fonction du nombre d’époques.
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Figure IV-4 : U'erreur du premier modéle en fonction du nombre d'époques.

= .
Discussions

D’aprés la figure 1V-3, on remarque que la précision de lapprentissage et de la validation
augmente avec le nombre d’époques jusqu’'a atteindre le taux de 70% pour 'entrainement et 80%
pour la validation et cela & partir de 50 époques. Cela signifie que le modéle continue a apprendre
Pplus d'informations & chaque époque jusqu'a 50 époques. Au-dela des 50 époques, le modéle se
stabilise.
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Parfois on remarque que la précision diminue, ce qui veut dire quon aura besoin de plus
d'information ; alors automatiquement on doit augmenter le nombre d'époques.

Dapres la figure IV-4, on remarque la méme chose, pour l'erreur de I'apprentissage et de la
validation qui diminue avec le nombre d’époques.

La figure IV-5 montre la matrice de confusion du premier modéle & I'époque 100. La matrice de
confusion permet d'évaluer la performance du modéle en donnant la relation entre les différentes
classes.

A la classe i sont associées la ligne i et la colonne i.

La ligne i contient la base d’entrainement de la classe i. Par exemple, la ligne 3 correspond a 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 était le résultat de
classification du réseau de neurones en donnant une image de la classe i.

La colonne j contient les résultats de classification du réseau de neurones en partant de toutes les
classes |i.

Par exemple la colonne 3 correspond au nombre de fois ol la classe « avion » était le résultat de
classification du réseau de neurones pour toutes les classes.

Un pourcentage de classification correcte est fourni pour chaque classe (juste & gauche du nom de
la classe).

5. animal]
S: arbre]
: avion]
! bateau]

bus

La figure V-6 montre pour chaque classe le nombre d'images bien et mal-classées dans le premier
modéle.



CHAPITRE IV : IMPLEMENTATION ET RESULTATS

40

voiture
velo |

train
personne
camion
bus
bateau
avion
srhre

animal

500

T T

1000 1500

2000 2500

® Classification correcte

B classification incorrecte

Figure IV-6 : Nombre d’images mal et bien classées dans le premier modéle.
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Figure IV-7 : Secteur représentant la totalité des images classées dans le premier modale.

8.2 Résultats obtenus du deuxiéme modéle

Le tableau suivant montre I'évolution du pourcentage de la précision de chaque classe en fonction
du nombre d’époques.

Classes Epoque 25 Epoque 35 Epoque 52 Epoque 100
animal 61.10% 63.30% 67.85% 65.65%
arbre 84.85% 85.70% 86.40% 86.05%
avion 66.50% 69.45% 69.90% 70.10%
bateau 64.25% 66.95% 69.95% 70.75%
Bus 63.95% 64.95% 69.45% 66.55%
camion 57.45% 59.85% 63.40% 63.10%
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personne 77.60% 80.10% 79.65% 81.05%
train 63.20% 64.85% 66.75% 66.50%
vélo 64.25% 66.00% 69.30% 69.80%
voiture 64.35% 66.55% 69.15% 67.85%

Tableau IV-2 : Taux de précision de chaque classe selon le nombre d’époques du 2° modale.

La figure IV-8 illustre les résultats du deuxiéme modele en terme de taux de précisions en fonction du
nombre d’époques.
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Figure IV-8 : Précision du deuxiéme modéle par rapport au nombre d'épogques

La figure ci-dessous montre les taux d’erreurs du deuxiéme modele en fonction du nombre d’époques.
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Figure V-9 : L'erreur du deuxiéme modale par rapport au nombre d'époques.
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Discussions

D'apres la figure V-8 on remarque que la précision de l'apprentissage et de la validation augmente
avec le nombre d’époques qui signifier que le modéle est entraient d'apprendre plus d'informations
chaque époque. Parfois en remarque que la précision est diminuée qui veut dire que on aura besoin
de plus d’information alors automatiquement en doit augmenter le nombre d’époque.

D'aprés la figure IV-9 on remarque la méme chose, pour I'erreur de I'apprentissage et de la
validation diminue avec le nombre d'époques

La figure IV-10 montre la matrice de confusion du deuxiéme modéle a I'époque 100.

ConfusionMatrix:
[ 1313 130 : y 6 65.650% [class: animal]
6 [class: arbre]
90 23 : 179 19 37 - 0.100%  [class: avion]
73 33 180 1415 39 : 30 ; 0.750% [class: bateau]

01 1721 24 41 4
J4 LiLd L5t il G

15 23 B 5040 1331 b 17 [class: bus]
51 29 52 215 1262 24 . ¢ [class: camion]
184 15 34 17 5 1621 : : [class: personne]
43 33 60 73 177 29 [class: train]
125 129 60 43 31 ‘ 73 9 9.800% [class: velo]
58 24 101 12 119 22 19 67.850% [class: volture]
average row correct: 70.73999941349%
+ average rowlcol correct (VOC measure): 54.945366084576%
global correct: 70.74%

+

Figure 1V-10 : La matrice de confusion du deuxieme modéle a 'époque 100.

La figure IV-11 montre pour chaque classe le nombre d’'images bien et mal-classées dans le
deuxieme modéle.
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Figure IV-11 : Nombre d’images mal et bien classées dans le deuxiéme modale.
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Figure IV-12 : Secteur représentant la totalité des images classées dans le deuxiéme modale.

8.3 Tableau de comparaison des résultats

Le tableau ci dessous montre les différents résultats obtenus pour les deux modéles.

Modéle | Précision obtenue sur Erreur obtenue sur Temps d’exécution

Apprentissage | Validation Apprentissage | Validation

1 70.87 84.02 0.86 0.49 32 heures et 30 min

2 70.74 82.92 0.87 0.50 30 heures

Tableau IV-3 : comparaison des résultats des deux modéles 3 I'époque 100.
Le tableau montre les résultats obtenus pour les deux modéles a I’époque 100. Le tableau donne
les taux de précision et d’erreur des deux bases d’entrainement et de validation ainsi que le temps
de calcul.

On remarque que le premier modéle donne un résultat Iégérement meilleur par rapport au
deuxieme modéle mais avec un temps d’exécution plus grand; cela signifie que le nombre
d'époques et la profondeur des couches jouent un réle important dans le temps de calcul et dans la
performance des résultats du modéles ou la suppression d'une couche influence sur les résultats
du modéle et que plus le modéle est profond il donne les résultats sont mieux.

8.4 Affichage des filtres intermédiaires des couches du modéle N°2

Pour afficher les filtres intermédiaires, nous devons d’abord définir notre réseau de neurones
convolutionnels qui est le notre deuxiéme modéle qu’on a crée et entrainer sur la base d’images de
dix classes qu’on a créée.

Les étapes a suivre pour les afficher sont :

Comme une premier étape on prend une image et la redimensionner et la sauvegarder, on import
le modéle qui est déja entrainé et enregistré sous le nom « nv_best.h5 », et on lui demande
classifier 'image. Le résultat est montré dans les deux figures suivantes :
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kara@kara-VirtualBox: /media/sf Echange

La/sf _Echange
hanges gl -Lenvy
pyright (C) 1-2611 Idiap, K abs, HYU
Copyright {C} 1554-2868 Lua.org, PUC-Rio

img, o . 'Bllipear’)
lafsf_tchange/sauvoing. ipg', input)
nediaf/sf Echange /models/nv best hs')

el:f

put)

DoubleTensor of size 18}

ssMame = { 'an
lo', 'volture')
nces, indices =
#classhame do
enfidences [1i] ,

Figure IV-13 : Classification de |'image en entrée.
L'image est bien classée et appartient & la classe ‘animal’ avec une précision de 86.79%.

Pour afficher le modeéle on utilise « print(model) », et pour afficher la premiére séquence du modéle
on utilise « print(model:get(1)) ».

« print(n:get(1)) » pour afficher la premiére couche du modéle, et c’est une couche de convolution
avec 32 filtres de taille 3x3 comme le montre la figure IV-14 :
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' kara@kara-VirtualBox: fmedia/sf_Echange

7> n = model:get(1)
7> print(n:get(1))
n.SpatialConvolution(3 -> 32, 3x3, 1,1,

padi :
nInputPlane :
output :
gradIn

_type :
gradBias :

dW
nOutputPlane :

weight

train :
gradieight :
kid :

dH :

bias :
fgradInput :

donne les résultats suivants :

Figure IV-14 : L'affichage de la premiére couche du modéle.

Pour faciliter I'affichage des filtres des autres couches on crée une fonction « show » et qui nous
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Figure IV-17 : Application de la fonction ReLU.

Figure IV-18 : Les 64 filtres de la deuxiéme couche de convolution.
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Figure IV-20 : Application du MaxPooling.
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Figure IV-21 : Affichage des résuitats des couches intermédiaires.

Dans la figure IV-21 : im7 représente les 64 filtres de la 3°"™® couche de convolution, im8
représente I'application de la fonction d'activation ReL.U, im9 représente I'application du MaxPooling,
im10 représente les 128 filtres de la 4°™ couche de convolution, im11 représente I'application de la
fonction de ReLU, im12 représente les 128 filtres de la 5°™ couche de convolution, im13 représente
I'application de la fonction de RelLu, im14 représente I'application du MaxPooling.

9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une classification d’images basée sur les réseaux de
neurones convolutionnels, ol nous avons testé deux modéles : 'un basé sur VGGNet et I'autre propre
que nous avons créé.

Les résultats obtenus montrent que la base d’'images, le nombre d’époques et la profondeur du
réseau ont un impact sur la précision des résultats. Les résultats sont déterminés en fonction du taux
de précision et d’erreur.



CONCLUSION GENERALE

Dans ce mémoire nous avons décrit des notions fondamentales des réseaux de neurones en
général et les réseaux de neurones convolutionnels en particulier. Nous avons introduit les CNN qui
sont structurés dans une architecture composée de deux parties : la premiére partie composée d’une
succession de couches de convolutions, de fonction d’activation ou nous avons choisi d’utiliser la
fonction ReLU, et de couches de pooling, permettant extraction des informations de I'image en entrée
afin de la classifier en fusionnant ces informations, la deuxiéme partie c’est la couche ‘entierement
connectée’ (fully connected). On a utilisé comme méthode de régularisation la méthode de Dropout
pour éviter le probléme du sur-apprentissage.

Nous avons utilisé deux modéles (réseaux de neurones): le premier est basé sur le modéle
VGGNet tandis que le deuxiéme est un modéle propre que nous avons créé. Cela est pour but de
comparer les résultats des deux modéles et de tester l'influence du nombre de couches sur les
performances. Ces performances sont définies en termes de précision et d’erreur de classification.

A partir de la grande base d'images ImageNet, nous avons créé une petite base de 1000 images
pour I'entrainement et 150 images pour la validation. Les résultats obtenus étaient insuffisants.

Pour améliorer les résultats, nous avons créé une deuxiéme base plus importante avec 20000
images pour I'apprentissage et 10000 images pour la validation.

Les taux de précision (classification correcte) des deux modéles avoisinent les 70% pour
I'entrainement et 80% pour la validation.

Les résultats obtenus ont montré que la suppression d'un nombre de couches permet de gagner
en temps de calcul mais la précision du modéle se trouve diminuée et par conséquent le taux d’erreur
augmente.

Ce travail permet de classer une image en entrée parmi un certains nombre de classes. Il peut étre
augmenté par une détection de plusieurs objets (classes d’objets) dans une méme image en entrée.
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ANNEXE A : INSTALLATION DE TORCH7 SOUS UBUNTU 16.02
(64 BITS)

1- Télécharger et installer Oracle VM Virtual Box a partir de :
https://download.virtualbox.org/virtualbox/5.2.16/VirtualBox-5.2.16-123759-Win.exe

2- Télécharger et installer VirtualBox Extension Pack a partir de :

https://download.virtualbox.orglvirtualbox15.2.16/Oracle_VM__VirtualBox_Extension_Pack-S.2.16.vbox-
extpack

3- Télécharger la version souhaitée d’'Ubuntu & partir de : http://releases.ubuntu.com/

Version 16.04.4 a partir de :
http://releases.ubuntu.com/xenial/ubuntu-16.04.4-desktop-amd64.iso (64 bits)
htp://releases.ubuntu.com/xenial/ubuntu-16.04.4-desktop-i386.iso (32 bits)

4- Installer Ubuntu dans Virtual Box

5- Activation du copier/coller entre la machine hote (Windows) et la machine virtuelle (Ubuntu) :
- Lancer Oracle VM Virtual Box

- Sélection la machine virtuelle Ubuntu

- Cliquer sur l'icone Configuration. La fenétre des parameétres ci-dessous est lancée.

¥ Ubuntu 16 - Paramétres

W Generl 1| cenerat

E Systeme i Basic L Avancé JDescription  Chiffrement

[ affichage ’ Dossier des pstantanés : | C:\Lisersimessaoudi¥irtuslBox ¥Ms Ubuntu 16 Snapshots V]
a Stockage ; Bresse-papier partagé :  Bidrectionnel ¥ eagi

&? . | Glsser-Déposer :  Bidrectionnel v el sa—]

[gj Réseau

j& Ports zéries

‘ ﬁ use
Daossiers partagés

{
Interface utilisateur |

i

6- Activation de la carte réseau et choisir le mode qui permet d’avoir la connexion a Internet.
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£ Ubuntu 16 - Paramatres

|
15 General
‘ Systeme

! Affichage
B

|

: ﬁ Dossiers partagés

Interface utilisateur

1

E
|

!

{4 Activer Ia carte réseau

Mode d'accés rése;

Accésparpont ¥

1

Mom: Realtek PCle GBE Far

b ayance

Determine la facon dont
cet adaptateur virtuel est
attaché su réseau réel du
systeme d'exploitation
hote.

7- Créer un dossier partagé entre la machine héte (Windows) et la machine virtuelle (Ubuntu) :

- Créer un dossier sous Windows, nommer le « Echange », par exemple. Clic droit dessus,

propriétés, clic sur onglet partage, clic sur bouton partager. Dans la fenétre qui s’ouvre cliquer sur le

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

B Propriétés de: Ec

Partage de fichiers et de dossiers en réseau

Echange
Partage

Chemin réseau -
MESSAQUD-VAID \Users \messaoud Deskiop Echange

Choisir les utilisateurs pouvant accéder a votre dossier partagé

Tapez un nom et cliquez sur Ajouter, ou cliquez sur la fleche pour rechercher un utilisateur,

|

Partage avancé
Défirw des ses. créer des partagées et définir Nom
d'autres options de padage.
2 messsoud
QPdagmA
Protection par mot d= passe
Les utisateurs doivert posséder un compte d'utiBsateur et un mot de passe sur
Pour modifier ce paramétre. utiisez le Centre Réseau ot pataoe
€ des diffi

sG]

Niveau d'autorisation

Proceidis

Annuler

- Dans les parametres de la machine virtuelle ajouter le dossier partagé
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@
| Général | Dossiers partagés
| i )
| E Systeme 517 ,H,Ed, Fdderi,_,,,,,, - - ) - o
[ g | Nom Chemin Meontage automatigqy Acces

@ Affichage i ;

'~ Dessiers permanents gt

| @ Stockage Ubuntel6  ChUszers\mes..oud\Desktop\Ubunte16 Oui Plein ! ;
e |

; ’b‘ Sen ¥ Ajouter un dossier partage |
@ reseau |
| €528 Chemin du dossier : “fﬂﬁﬂ choisi> |
i @ Ports séries Moo s dissiars L0mn choisi>
! tﬁ use LI Lerture seule | Affiche une fenétre
i1 oiiage automatique - G
- i SSIErs partal > @ |
1§ o i
[ Interface utilisateur ! {

AL L
! | |

Amw;r

- Lancer la machine virtuelle Ubuntu, insérer I'image CD des Additions invité...

% Ubuntu 16 [En fonction] - Oracle VM VicustBox

Fichier Machine Ecran  Entrée ¢

Lecteurs optiques
Audic

Rézeau

uss

Webcams

v v v v v

Dossiers partagés 4
Presse-papier partagé L
Glisser-Déposer L4

EECOLEXTE

< 343

Insere le fichier d'image disqi 2 () . & 20 8 @ ) (3 [3) crmuproTTE

- Aprés que l'installation soit terminée, redémarrer la machine virtuelle Ubuntu.

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

$sudo adduser username vboxsf (username est votre nom d'utilisateur sous Ubuntu).

Si cette commande réussit, le dossier partagé (Echange) apparait dans le répertoire
Imedia/sf_Echange.

Ce répertoire permettre de transférer directement des fichiers entre Windows et Ubuntu.

8- Télécharger le code source de Torch a partir du lien : https://github.com/torch/distro. Cliquer

sur ‘Clone or download’ puis sur Zip. Le fichier ‘distro-master.zip’ sera téléchargé.
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L]

o= /github.com/1coc

S 1 9% LinD @ e
5 @ LEGO Mirsculous Ledy.. B Les résesusn d Ffenceis [Ha fFlres [ assis MM [l Universté £SICHRS Filires D)

self-contained folder

Cuverture de distro-masterzip

Yous avez chois d'ouvrir: ! — —
|
B distro-masterzip ! ZNT I Cione o dowioad = ;
qui £st un fichier detype: Archive WinRAR ZIP 2
& partir de: hitps://codeload.github.com " -
# i 4 = Clone with HTTPS 3)
CGuedeltforeFirtor avecie Tichier Use Git or checkout with S¥N using the web URL.
(O Quvriravec  WinRAR archiver (par défaut] ¥ https://github.com/torch/distro.git =
(@:Enregistrer le fichier
[} Tosjours effertuer cette action pour ce type de fichier. i i i
Open in Desktop
Py 3 - 7 e
4 (o) somia B
—

Si vous l'avez téléchargé a partir de Windows, copier le dans le répertoire partagé ‘Echange’. Dans
la MV Ubuntu, il est dans le répertoire /medial/sf_Echange/distro-master.zip. Copier le dans votre
répertoire de travail.

Si vous l'avez téléchargé a partir de Ubuntu, copier le a partir du répertoire ‘Téléchargements’ et
mettez le votre répertoire de travail.

Dans un Terminal, tapez les commandes suivantes :
$ unzip distro-master.zip (Un répertoire distro-master apparait)
$ mv distro-master torchVl (renommer le répertoire)
$ cd torchvl
$ bash install-deps (Mettre a jour le systéme. Le probléme de Liberror sera résolu. Il faut que
la MV Ubuntu a accés a Internet. Cette commande peut prendre beaucoup de temps et le systéme
vous demande de temps & autre votre mot de passe ou le choix entre quelques options.

Si tous est exécuté avec succes, TORCH est prét a étre installé. Vous pouvez suivre la procédure
décrite sur le site : http:/itorch.ch/docs/getting-started.htmi# _

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

1-$ git clone https://github.com/torch/distro.git ~/torch --recursive
2-$ cd ~/torch; bash install-deps;

3- $§ ./install.sh

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

5- $ luarocks install image

6~ $ luarocks list

7-$ th (Lancer Torch 7)

Pour Tester torch7, vous pouvez regarder les exemples foumnis a I'adresse :
http:/itorch.ch/docs/five-simple-examples.htmi#
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1 Torch7

Torch est une bibliothéque d'apprentissage automatique open source, un framework de calcul
scientifique et un langage de script basé sur le langage de programmation Lua, qui est maintenu par
Ronan Collobert, Koray Kavukcuaglu, Clément Farabet. Il fournit une large gamme d’algorithmes pour
I'apprentissage en profondeur, et utilise le langage de script LuaJIT, et une implémentation C/CUDA
sous-jacente. [20]

1.1 Les fonctionnalités de base

e |l fournit un tableau ou un Tensor N-dimensionel flexible, qui supporte les routines de base
pour I'indexation.

e Le moulage de type, le redimensionnement, le partage de stockage, et le clonage.
e Routines d’algébre linéaire.

e Réseaux de neurones, basés sur les modules.

e Routines d’optimisation numérique.

e Prise en charge rapide et efficace du GPU.

e [ntégrable, avec des ports pour les backends iOS et Android. [20]

1.2 Applications
Facebook a publié un ensemble de modules d'extension en tant que logiciel open source.

Torch est utilisé par le groupe de recherche facebook Al (Artificial Intelligence), IBM, Yandex et
I'institut de recherche Idiap. Torch a été étendu pour étre utilisé sur Androide et iOS. Il a été utilisé
pour construire des implémentations matérielles pour des flux de données comme ceux trouvés dans
les réseaux de neurones. [20]

Pour commencer avec Torch, il faut tout d'abord linstaller correctement (voir annexe 1).

1.3 Une vue globale sur Torch7

Apres linstallation, Futilisation de Torch est assez simple et facile. Pour le lancement nous devons
lancer un terminal tout d’abord puis entrer la commande « th » qui permet de lancer des commandes
sous Torch (Voir la figure ci-dessous).
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! manel@manel-VirtualBox: ~

tua x:~S th

- Pour quitter Torch tapez : ctrl + C deux fois ou tapez la commande os.exit ().

- Pour Lancer I'exécution du code qui se trouve dans un fichier, il faut utiliser la commande dofile
qui a la syntaxe suivante :

dofile "nom de fichier.lua"

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

luarocks install nom_de paquet.
Exemple : $luarocks install image

- Les commentaires sont précédés par les deux caractéres "—-" pour une ligne. si il y a plusieurs

lignesonmet "--[[ le commentaire ]]".
- Et pour plus d’information et d'aide sur Torch, on peut utiliser le point d’interrogation " 2 .

manel@manel-VirtualBox ~
: :~$ th

iz

L
e N Y RN £

Y A

is an enhanced interpreter (repl) for Torch7/Lua:

Tab-completion on nested namespaces
Tab-completion on disk files (when opening a string)
History stored in:

1.4 Exemples d’utilisation de Torch

Quelques exemples explicatifs simple appliqués sur les chaines, les tableaux, les fonctions, les
boucles, etc.
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Les chaines de caractéres
L’affichage se faitavec ' pPrint '.
La concaténation de chaines se fait avec I'operateur '. . ' .

Exemples :

m el@manélﬁvirtualBom ~
3 x:~$ th

th> print('Hola')
Hola

th> a= 'rose and gold'

th> print(a)
. 'is tife!

rose and goldis life

th> |

Les tableaux

On déclare un tableau vide avec 'NomTableau

Il

i3

Exemple :

Les boucles
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manel@manel-VirtualBox: ~

> for i=1, 10 do
if 1==3 then
print('ok')
else
print('no')
end
end

while nbr > 3
nbr = nbr +2

> print{nbr)
e

Les fonctions

Exemple :

manel@manel-VirtualBox: ~
Virtus :~S th

function tab.sum ()
c =0
for i=1,#tab do

end
return ¢
end

print(tab:sum())

th> l
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La Lecture/Ecriture (Input/Output)
Exemple :

manel@manel-VirtualBox: ~

PR
[ R SRR |
ey S L

th> file = ilo.open("test. ixt", "u")

th> for line in io.lines("~/input.txt") do
N> file:write(line + “\n") -- write on file
..> end

Exemple d’utilisation du paquet ‘nn’ (Neural Network) :

On applique un simple exemple sur le paquet 'nn' :
Pour appeler le paquet on fait :
require 'nn’'

Supposons, que nous avons besoin de deux couches feedforward cachées. La fonctionnalité d'une
couche de feedforward simple est donnée par le module nn.Linear, qui applique simplement une
transformation linéaire aux données d'entrée. Les réseaux de neurones sont adaptés pour
I'apprentissage de la représentation non linéaire des données d'entrée. Par conséquent, nous voulons
généralement appliquer une sorte de non-linéarité a chaque couche. Pour cela, on ajoute une fonction
de transfert ( par exemple nn.Tanh, nn.Sigmoid, nn.ReLU, etc ...) au modéle. Supposons que nous
voulons utiliser tanh comme fonction de transfert, nous avons une entrée a 10 dimensions et nous
voulons 10 unités dans chaque couche cachée. [21]

require 'nn'
mlp = nn.Sequential ()
inputSize = 10

hiddenLayerlSize

opt.units

hiddenLayer2Size

I

opt.units

mlp:add(nn.Linear (inputSize, hiddenLayerlSize))
mlp:add(nn.Tanh())
mlp:add(nn.Linear (hiddenLayerlSize, hiddenLayer2Size))

mlp:add(nn.Tanh())

Enfin, nous avons besoin d'une couche de sortie. En supposant que nous voulons effectuer une
sorte de tache de classification (par exemple, en choisissant entre 2 classes), la fonction de transfert
Softmax est le choix le plus commun.
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nclasses = 2

mlp:add(nn.Linear (hiddenlLayer2Size, nclasses))

mlp:add (nn.LogSoftMax () )

Nous pouvons maintenant imprimer le modéle :

print mlp

Ce qui produira quelque chose comme suit :

nn. Sequential {
[input -> (1) -> (2) => (3) => (4) -> (5) => (6) =-> output]
(1) : nn.Linear (10 -> 10)
(2): nn.Tanh
nn.Linear (10 -> 10)
nn.Tanh
(5): nn.Linear (10 -> 2)
nn

.LogSoftMax

Une chose utile a tester lors de la définition d'un NN est d'étre sir que la passe avant fonctionne et

fait ce qu'elle est censée faire. C'est facile a réaliser avecle Module: forward.

out = mlp:forward(torch.randn(1,10))

print (out)

La sortie doit éire un tenseur 1x2, ou out[1][i] est la probabilit¢ de log que l'entrée (générée
aléatoirement dans cet exemple) appartient a la classe i.

Exemple sur 'entrainement :

Pour I'entrainement on peut utiliser 'implémentation préte a I'emploi de la descente stochastique
nn. StochasticGradient. |l prend le modéle que nous venons de définir et une fonction de perte
( Critére ).

nn. StochasticGradient a plusieurs paramétres qui peuvent étre modifiés, dont I'un est le taux

d'apprentissage, que nous allons maintenant définir a la valeur spécifiée dans les options de ligne de

commande [21]:

criterion = nn.ClassNLLCriterion ()
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trainer = nn.StochasticGradient (mlp, criterion)

trainer.learningRate = opt.learningRate

Ou on utilise le paquet 'optim' et sa classe 'sgd' pour I'apprentissage du réseau. Cette
méthode offre plus de libertés dans les choix d'optimisation et permet aussi d'entrainer le réseau en
mode mini-batch. Le mini-batch consiste & grouper des exemples d'apprentissage avant retro-
propagation du gradient.

Exemple sur les graphiques :

Nous pouvons maintenant tracer nos graphiques. Une premiére approche simple est d'utiliser
gnuplot.plot (x, y). Cette commande doit obligatoirement suivre la commande

gnuplot.figure () pour s'assurer que les parcelles sont sur des figures différentes. [21]

require 'gnuplot'
gnuplot.figure (1)
gnuplot.title('CG loss minimisation over time')

gnuplot.plot(cgtime, cgevaluations)

gnuplot.figure(2)
gnuplot.title('SGD loss minimisation over time’)

gnuplot.plot(sgdtime, sgdevaluations)

Une fagon plus avancée, qui trace tout sur le méme graphique serait la suivante. Ici, nous
enregistrons tout dans un fichier PNG.

gnuplot.pngfigure('plot.png’)
gnuplot.plot(
{'CG'", cgtime, cgevaluations, '-'},
{'SGD', sgdtime, sgdevaluations, '-'})
gnuplot.xlabel ('time (s)')
gnuplot.ylabel ('J(x) ")

gnuplot.plotflush()

Désinstallation de Torch7

Pour désinstaller Torch7, il suffit de supprimer son répertoire d’installation. Lancer un terminal et
taper la commande : rm -rf ~/torch.
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Dans torch7, le modéle est défini comme suit :

require 'nn' # le package pour créer un réseau de neurones.
1 : className = { 'animal', 'arbre', 'avion',6 'bateau', 'bus', 'camion',
'personne', 'train', 'velo', 'voiture'}

1 : déterminer les classes utilisées.

2 : net = nn.Sequential ()

2 : création d'une séquence de couches.

3 : net:add(nn.SpatialConvolution(3, 32, 3, 3, 1,1,1,1))

3 : cette commande permet de créer une couche de convolution de 32 filtres avec un filire de taille
3x3, un stride de 1 et un padding de 1.

4 : net:add(nn.ReLU())
4 : Une fonction d'activation de type RelLU.
5 : net:add(nn.SpatialConvolution(32, 64, 3, 3, 1,1,1,1))

5 - cette commande permet de créer une couche de convolution de 64 filtres avec un filire de taille
3x3, un stride de 1 et un padding de 1.

6 : net:add(nn.RelLU())

6 : Une fonction d’activation de type RelLU.

7 : net:add(nn.SpatialMaxPooling(2,2,2,2))

7 : cette commande permet de réduire la taille de 'image avec un filtre de 2x2 et stride de 2.
8 : net:add(nn.SpatialConvolution(64, 64, 3, 3, 1,1,1,1))

8 : cette commande permet de créer une couche de convolution de 64 filtres avec un filtre de taille
3x3, un stride de 1 et un padding de 1

9 : net:add(nn.RelLU())

9 : Une fonction d’activation de type RelLU.

10 : net:add(nn.SpatialMaxPooling(2,2,2,2))

10 : cette commande permet de réduire la taille de I'image avec un filtre de 2x2 et stride de 2.
11 : net:add(nn.SpatialConvolution(64, 128, 3, 3, 1,1,1,1))

11 : cette commande permet de créer une couche de convolution de 128 filtres avec un filtre de
taille 3x3, un stride de 1 et un padding de 1.

12 : net:add(nn.RelLU())
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12 : Une fonction d’activation de type RelU.
‘13 : net:add(nn.SpatialConvolution(128, 128, 3, 3, 1,1,1,1))

13 : cette commande permet de créer une couche de convolution de 128 filtres avec un filtre de
taille 3x3, un stride de 1 et un padding de 1.

14 : net:add(nn.RelLU())
14 : Une fonction d’'activation de type RelU.
15 : net:add(nn.SpatialMaxPooling(2,2,2,2))
15 : cette commande permet de réduire la taille de image avec un filtre de 2x2 et stride de 2.
16 : net:add(nn.View(64*6%*6))
16 : remodeler le tenseur avec la taille 128 * 6 * 6 en vecteur 1D.
17 : net:add(nn.Linear (64*6*6, 512))
17 : cette commande permet de créer une couche cachée de 512 neurones.
18 : net:add(nn.Dropout(0.5))
18 : cette commande permet de ne pas tomber dans le sur-apprentissage.
19 : net:add(nn.RelLU())
19 : Une fonction d’'activation de type RelLU.
20 : net:add(nn.Linear (512, 512))
20 : cette commande permet de créer une couche cachée de 512 neurones.
21 : net:add(nn.Dropout(0.5))
21 : cette commande permet de ne pas tomber dans le sur-apprentissage.
22 : net:add(nn.RelLU())
22 : Une fonction d’'activation de type ReLU.
23 : net:add(nn.Linear (512, #className))
23: cette commande permet de créer une couche de sortie de 10 classes.
24 : net:add(nn.LogSoftMax())
24 - la fonction softmax est utilisé pour calculer les probabilités de chaque classe.
La base d’image :
25: function DataGen:__init(path)
torch. setnumthreads (1)

self.rootPath = path
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self.trainimgPaths = self.findImages (paths.concat (self.rootPath,

'train file/'))

self.valImgPaths = self.findImages (paths.concat(self.rootPath,

'test file/'))
self.nbTrainExamples = #self.trainImgPaths
self .nbValExamples = #self.vallmgPaths
i end

25: Pour accéder a la base dimages que nous avons créée, composée de deux bases
= (répertoires) train_file pour I'entrainement, et test_file pour la validation.

Partie entrainement :

26 : self.optimState = { learningRate = opt.learningRate or 0.01,
learningRateDecay = 0.0, momentum = opt.momentum,

e weightDecay = opt.weight decay}
26: définir optimiseur a utiliser, on a choisi Stochastic Gradient Descent (sgd),
27 : self.model:training()
27 : Permet de retourner le modéle en mode entrainement.
28 : output = self.model:forward (input)
local loss = self.criterion:forward(output, target)
local critGrad = self.criterion:backward (output, target)

. self.model :backward (input, critGrad)

28 - La fonction forward qui calcule la sortie des entrées données passent par le modéle, elle est
. suivi de la fonction backward qui fait la retro-propagation des parameétres et on a utilisé une fonction
de perte criterion

29 : self.model:evaluate()
29 : Permet de mettre le modéle en mode de évaluation
30 : output = self.model:forward (input)
local loss = self.criterion:forward(output, target)

30 : utilisation de la fonction forward pour le calcule de la sortie pour les entrées données, et de la
fonction de perte pour calculer 'erreur.

31 : output = self.model:forward(input)
local loss = self.criterion:forward(output, target)

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