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Introduction générale

Dans notre monde moderne, monde numérique ot la technologie se développe a grande
échelle, l'intelligence artificielle a fait un grand pas en se manifestant comme un atout
majeur dans la société moderne. Le terme IA (Intelligence Artificielle) désigne toutes les
techniques et méthodes qui permettent de doter des systémes informatiques de capacités
proches de celles de I'étre humain.

L’apprentissage profond « Deep Learning » est une branche trés importante de I'in-
telligence artificielle qui a connu un développement énorme ces derniéres années. Le Deep
Learning s’appuie sur un réseau de neurones artificiels s’inspirant du cerveau humain.
Ce réseau est capable de décider de maniére autonome, en fonction de certaines entrées
fournies par le systéme.

Le réseau de Neurone Convolutif (CNN) est une architecture d’apprentissage en pro-
fondeur bien connue inspirée du réseau de neurones artificiels. Ils utilisent des couches
de convolution pour extraire automatiquement les caractéristiques pertinentes des images
et sont entrainés sur de vastes ensembles de données annotées afin d’apprendre a recon-
naitre différents motifs et structures présents dans les images. Les CNN ont montré des
performances remarquables dans de nombreux domaines et il a été principalement uti-
lisé dans diverses applications, notamment la classification d’images, la détection d’objets
et la reconnaissance automatique de chiffres, de lettres, de textes manuscrits, de personnes.

L’objectif de notre travail est de développer un programme pour la classification des
images en utilisant des techniques de réseau de neurones covolutionnels (CNN).

Par conséquent, notre mémoire est subdivisé comme suit :

Le premier chapitre est une présentation générale de I'apprentissage automatique,et
qui va englober dans un premier temps une introduction aux réseaux de neurones arti-
ficiels, et au cours de laquelle ont raitera leur histoire, leurs définitions, ainsi que leurs
procédures d’apprentissage, et dans un second nous ferons notre premier contact avec le
modéle neuronal le plus célébre, et qui sera nommé "perceptron multicouches", nous allons
définir sa nature, sa topologie, ses variantes, et enfin on va consacrer a I’étude de quelques
algorithmes d’apprentissage dans les réseaux profonds, ainsi que les caractéristiques de
chaque algorithme. Nous allons aborder aussi les réseaux de neurones convolutifs (CNNs),
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et leurs types ainsi que leur avantage par rapport aux réseau de neurones artificiels entié-
rement connectés dans le cadre de traitement des images.

Les modéles de réseau neuronal (NN) sont bien adaptés aux domaines ou de grands
ensembles de données étiquetées sont disponibles, car leur capacité peut facilement étre
augmentée en ajoutant plus de couches ou plus d’unités dans chaque couche. Cependant,
les grands réseaux avec des millions ou des milliards de paramétres peuvent facilement
sur-ajusté (Overfitting). En conséquence, des méthodes de régularisation des réseaux de
neurones ont été développées, et qui feront I'objet du deuxiéme chapitre.

Finalement, dans le troisiéme chapitre nous proposons une architecture matérielle pour
un module d’un réseau CNN, que nous définissons en détails et nous exposerons la présen-
tation et la discutions des différents résultats obtenus lors de la phase d’expérimentation.




Chapitre

Réseaux de neurones profonds

1.1 Introduction

Un réseau de neurones artifsciels, ou réseau neuronal artificiel, est un ensemble d’algo-
rithmes dont la conception est & I'origine trés schématiquement inspirée du fonctionnement
des neurones biologiques.Il permet de traiter des problémes de différentes natures que les
outils classiques ont du mal & résoudre.

Dans ce chapitre, nous introduisons la modélisation mathématique des réseaux de neu-
rones artificiels. Par la suite nous allons détailler les principes de base de ’apprentissage
en profondeur en mettant 'accent sur les réseaux de neurone convolutif (CNNs).

1.2 Historique

De nombreux ouvrades ont permis de documenter I’histoire des recherches en réseaux
de neurones. Les recherches menées dans le domaine du connexionnisme ont démarré avec
la présentation en 1943 par W.McCulloch et W.Pitts [1] d’un modeéle simplifié de neurone
biologique communément appelé neurone formel (Artificiels).Ils ont montré théoriquement
que les réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arith-
métiques et symboliques complexes.

En 1958, F.Rosenblatt [1| développe le modéle du Perceptron. Ce dernier posséde deux
couches de neurones : une de perception (sert a recueillir les entrées) et une couche de
décision. C’est le premier modéle pour lequel un processus d’apprentissage a pu étre défini.

S’inspirant du perceptron, Widrow et Hoff [1|, développent dans la méme période, le
modéle de I’Adaline (Adaptive Linear Element). Ce dernier sera, par la suite, le modéle
de base des réseaux de neurones multicouches.

Les recherches sur les réseaux de neurones ont été pratiquement abandonnées lorsque
M.Minsky et S.Papert [1] ont publié¢ leur livre (Perceptrons en 1969) et démontré les li-
mites théoriques du perceptron, en particulier, I'impossibilité de traiter les problémes non
linéaires par ce modéle.

Une révolution survient alors dans le domaine de réseaux de neurones artificiels, une
nouvelle génération de réseaux de neurones capable de traiter avec succeés des phénoménes

10
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non linéaires : le perceptron multicouche, il ne posséde pas les défauts mis en évidence
par Minsky. Proposé pour la premiére fois par Werbos [1]. Le perceptron Multicouche
apparait en 1986 introduit par Rumelhart, et simultanément sous une appellation voisine,
chez le Cun(1985). Ces systémes reposent sur la rétro-propagation du gradient de 1’erreur
dans des systémes a plusieurs couches, chacune de types Adaline de Bernard Widrow,
proche du perceptron de Rumelhart. L’évolution de la théorie des réseaux de neurones
formels est inspirée directement du développement des travaux biologique sur le cerveau
humain.

1.3 Modéles d’un neurone

Comme les réseaux de neurones mis au point par les informaticiens sont largement
inspirés de ce que la biologie nous apprend sur ceux que I'on trouve chez les étres vivants,
il convient d’abord de décrire briévement le modéle biologique.

1.3.1 Neurone Biologique

Le cerveau est 'organe de commande le plus inconnu de la biologie de ’lhomme ou de
I’animal. Les cellules nerveuses, appelées neurones, sont les éléments de base du systéme
nerveux central.

Dans leur organisation générale et leur systeme biochimique, cependant, des caracté-
ristique particuliéres qui se distinguent par quatre fonctions spécialisées :

— Recevoir des signaux en provenance des neurones voisines ;
— Intégrer ces signaux;
— Engendrer un influx nerveux

— Conduire et transmettre I'influx nerveux & un neurone capable de recevoir ;

//"/ ™ SYNAPSES

CORPS CELLULAIRE ;‘/

__— \ [ ' AXONE

DENDRITES ~

FIGURE 1.1 Un neurone biologique et ses principales composantes

Axone : 'axone transporte I'influx nerveux vers les synapses.

Synapses : transmettent I'influx nerveux provenant de l'axone vers d’autres cellules a
partir neurotransmetteurs.



CHAPITRE 1. RESEAUX DE NEURONES PROFONDS 12

Dendrites : selon leur longueur et leur perméabilité, affectent la quantité d’influx ner-
veux qui se rend au noyau.

Noyau : est le centre des réactions électrochimiques, si les stimulations externes sont
suffisantes, le noyau provoque ’envoi d’un influx nerveux électrique a travers I’axone.

1.3.2 Neurone formel(Artificiel)

Inspiré du systéme biologique, le neurone formel est un automate caractérisé par un
petit nombre de fonctions mathématiques. Il traite un signal recueilli (signal d’entrée) a
travers ses connexions entrantes pour fournir un signal de sortie calculé par la fonction de
tansfert. En générale, on considére que chaque neurone fournit une information additive
aux unités de calcul (neurones) qui lui sont connectées [1].

la valeur de la somme pondérée est, simplement, la somme des sorties des différents
neurones en amont avec lesquels il est connecté, La figure 2 résume la structure détaillée
du neurone formel (Artificiel).

\\ . Fonction
~Sommation d'activation

' p— u Vv

| ' @(.) >

e Sortie
v
(
Signaux Poids .
d'entree Synaptiques Seuil

FIGURE 1.2 Modéle générale du neurone formel

X se compose de d entrée des neurones correspondent au vecteur de caractéristique
du signal d’entrée.

W : Vecteur des poids du neurone.

0 : Biais interne.

¢ : Fonction d’activation.

y = ¢(u) : Sortie du neurone, avec u = Zle wix; — 0 .

1.3.3 Fonction d’activation

La fonction d’activation est une fonction mathématique appliquée & un signale en
sortie d’un neurone artificiel. Le terme de "fonction d’activation" vient de 1’équivalent
biologique "potentiel d’activation", seuil de stimulation qui, une fois atteint entraine une
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réponse du neurone. La fonction d’activation est souvent une fonction non linéaire [1].

Les types de fonctions d’activation les plus utilisées sont :

Fonction seuil : est une fonction qui prend des valeurs discrétes en fonction d’un seuil
donné, typiquement ¢(x) =0six < et p(x) =1siz > 0.

a !

FIGURE 1.3 Fonction seuil

Fonction linéaire : est une fonction de la forme ¢(x) = ax ol a est une constante réelle.

a

FIGURE 1.4 Fonction linéaire

Fonction tangente hyperbolique : C’est une autre fonction non-linéaire, mais qui donne
une convergence plus que la sigmoide puisque la sortie de la fonction sigmoide est
centrée sur 0, ce qui favorise la fonction tanh pour 'entrainement des modéles pro-
fond.

et —e "t

w@) = = (1.3.1)
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FIGURE 1.5 Fonction tangente hyperbolique

Fonction sigmoide : C’est une fonction d’activation non linéaire simple & calculer et a
différencier. Elle se définie en :

o(x) = (1.3.2)

FIGURE 1.6 Fonction sigmoide

Fonction RELU : Abréviation de Unités Rectifié linéaires C’est la fonction la plus po-
pulaire et la plus utilisé dans les CNN profond c’est une fonction trés simple définit
par :

¢(x) = max(0, z) (1.3.3)

alx) A

FIGURE 1.7 Fonction ReLLU
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Les caractéristiques des fonctions d’activation sont les suivantes :
— la monotonie : la fonction d’activation est toujours croissant.
— les euillage : posséde une valeur au-dessous de laquelle sa valeur est négligeable.

— la saturation : elle posséde une valeur maximale au-dessus de laquelle sa valeur de
réponse est essentiellement fixe, ceci permet d’éviter de propager de grandes valeurs
dans le réseau.

1.4 Apprentissage et optimisation dans les réseaux pro-
fonds

1.4.1 Perceptron mulicouche (PMC)

Le perceptron multicouche est un type des réseaux de neurones les plus utilisés pour
des problémes d’approximation, de classification et de prédiction. Il est habituellement
constitué d’au moins trois couches totalement connectés.

La couche d’entrée : ne joue généralement que le role d’interface avec 'extérieur, c’est
a dire qu’elle n’effectue pas de traitement sur 'information.

Une ou plusieurs couches cachées : appelées aussi couches de traitement ou couches
intermédiaires, leurs intérét est d’augmenter le nombre de connexions, ce qui accroit
la capacité d’un réseau a extraire I'information des données fournies en entrée.

La couche de sortie : traite également 'information qu’elle recoit de la couche précé-
dente mais elle ne communique pas son résultat aux autres neurones. L’information
fournie par chacune de ses unités constitue le vecteur de sortie du réseau. Celui-ci
est donc le résultat du traitement d’un vecteur d’entrée par I’ensemble du réseau.

Couche lére couche 2nd couche Couche
dentrée cachée cachée de sortie

FIGURE 1.8 Un perceptron multicouche avec deux couches cachées
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Etant donnée une base d’apprentissage

X = {(.Tl,dl), (,Tg,dg), ceey (.Tn,dn)}

avec :
x; est Uentrée 1.

d; est la sortie attendue (désirée) associe a ;.
On veut minimiser 'erreur quadratique (SE) :

1 < 1 <
E(w) = 5 Z(dz i)’ = 5 ZEZ (1.4.1)
i=1 i=1
avec :
E; = (d; — y;)? est lerreur pour l'entrée x;(appelé aussi l'erreur local).
y; est la sortie produite par le réseau pour 'exemple (la donnée) i.
W est la matrice des poids synaptiques du réseau.

Remarque 1.4.1. Ici on a choisi l'erreur quadratique. 1l existe différentes formules pour
calculer Uerreur entre la sortie attendue d; et la sortie produite par le réseau y; = F(x;).
Par exemple, l’erreur absolue moyenne donnée par :

E(w) = %Z‘di_yi‘ (1.4.2)

Le choiz de la fonction erreur dépend du probléme, par exemples il a sortie produite est
une probabilité y; avec 0 < y; < 1, Alors la fonction erreur adaptée est [’entropie croisée
binaire :

n

B(w) = —~ 3 (waln(@) + (1 — yo)ln(1 — ) (1.4.3)

n -
=1

1.4.2 Descente de gradient

L’objectif de la méthode de descente de gradient est de trouver un minimum d’une

fonction de plusieur svariables le plus rapidement possible. L’idée est trés simple, on sait
que le vecteur opposé au gradient indique une direction vers des plus petites valeurs de la
fonction, il suffit donc de suivre d’un pas cette direction et de recommencer. Cependant,
afin d’étre encore plus rapide, il est possible d’ajouter plusieurs paramétres qui demandent
pas mal d’ingénierie pour étre bien choisis.
Imaginons une goutte d’eau en haut d’une colline. La goutte d’eau descend en suivant la
ligne de plus grande pente et elle s’arréte lorsqu’elle atteigne un point bas. C’est exacte-
ment ce que fait la descente de gradient : Partant d’un point sur une surface, on cherche la
pente la plus grande en calculant le gradient et on descend d’un petit pas, on recommence
a partir du nouveau point jusqu’a atteindre un minimum local.
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FIGURE 1.9 Optimisation de la fonction cotit par descente de gradient.

Descente du gradient classique(cgd)

On suppose que la fonction erreur E est différentiable.

Algorithm 1 Descente de gradient (version itérative)

<Entrées :> Un point initial wy.

<Entrées :> Un niveau d’erreur € > 0.

<Itération :> On calcule une suite de points wy, wo, ..., wy,
suivante. Supposons que 1’on ait déja obtenu le point wy, :
(a) On calcule VE(wy).

(b) On choisit un pas dy et on calcule :

Wg41 < W — 5kVE(wk)

<Arrét :> On s’arréte lorsque ||V E(wg)|| < e.

... par récurrence de la facon

Remarque 1.4.2. On a

1. Evidemment, plus on choisit le point initial wy proche d’un minimum local, plus

l’algorithme va aboutir rapidement. Cependant, comme on ne sait pas ou est ce
minimum local (c’est ce que 'on cherche), le plus simple est de choisir un wy au
hasard.

. Le choiz du pas d;, est crucial. On sait quel’on peut choisir 0y assez petit de facon a
avoir E(wy1) < E(wg) car dans la direction de —V E(wy) la fonction E décroit. On
peut fixer a l'avance un pas 6 commun a toutes les itérations, par exemple 6 = 0.01.
On pourrai tégalement tester a chaque itération plusieurs valeurs de & par balayage
(0 =0.001, puis 0 = 0.002...) et choisir pour 0y celui en lequel E prend la plus
petite valeur.

Descente du gradient stochastique(sgd)

La descente de gradient stochastique est une fagon d’optimiser les calculs de la des-
cente de gradient pour une fonction d’erreur associée a4 une grande série de données. Au
lieu de calculer un gradient compliqué et un nouveau point pour I’ensemble des données,
on calcule un gradient simple et un nouveau point par donnée. SGD sélectionne au hasard
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un point de données dans ’ensemble de données a chaque itération.

Pour minimiser I'erreur et déterminer les meilleurs parameétres, on peut appliquer la mé-
hode du gradient classique. Pour appliquer cette formule, il faut calculer des gradients
VE(wy), or

VE(w) = VE;(wy) (1.4.4)

Il faut donc calculer une somme de n termes a chaque itération, ce qui pose des problémes
d’efficacité pour de grandes valeurs de n.
Pour diminuer la quantité de calculs, 'idée est de considérer a chaque itération un seul
gradient F; a la place de E. C’est-a-dire :

Wg41 «— Wg — (SkVEZ(’LUk) (145)

pour une seule erreur E; (correspondant a la donnée numéro i). L’itération suivante se
basera sur 'erreur E; ;.

Quel est I'intérét de cette méthode ?

Dans la méthode de gradient classique, on calcule & chaque itération un «gros» gradient
(associe a la totalité des n données) qui nous rapproche d’un grand pas vers le minimum.
Ici on calcule n «petitsy gradients qui nous rapprochent du minimum.

Descente par lot (mini-batch)

Il existe une méthode intermédiaire entre la descente de gradient classique (qui tient
compte de toutes les données a chaque itération) et la descente de gradient stochastique
(qui n’utilise qu’une seule donnée & chaque itération). La descente de gradient par lots
(mini-lots, mini-batch) est une méthode intermédiaire : on divise les données par paquets
detaille m. Pour chaque paquet (appelé «lot(batch)» ), on calcule un gradient et on effectue
une itération.

Au bout de n/m itérations, on a parcouru tout le jeu de données : cela s’appelle une
époque(epoche).
La formule est donc :

W41 < W — 5kV(Ej0+1 + Ej0+2 + ...+ Ej0+m)(wk) (146)
pour w9, on part de w1 et on utilise le gradient de la fonction
Ejormi1 + Ejormya + . + Ejorom (1.4.7)

Remarque 1.4.3. On a

1. Pour m =1, c’est exactement la descente de gradient stochastique.Pour m = n,
c’est la descente de gradient classique.

2. Cette méthode combine le meilleur des deux mondes : la taille des données utilisées
a chaque itération peut étre adaptée a la mémoire et le fait de travailler par lots
évite les pas erratiques de la descente stochastique pure.

1.4.3 Accélération(Moment, Nesterov)

Le choix du pas d n’est pas la seule amélioration possible de la méthode du gradient,
nous allons voir comment la modifier a 'aide du «moment». Commencons par revenir



CHAPITRE 1. RESEAUX DE NEURONES PROFONDS 19

a 'analogie de la descente du gradient classique qui correspond & une goutte d’eau qui
descend une montagne : la goutte emprunte le chemin qui suit la courbe de plus grande
pente, quitte a serpenter et osciller lors de la descente. Imaginons que I’on lance maintenant
une balle assez lourde du haut de la méme montagne. Cette balle va suivre, comme la
goutte d’eau,le chemin de la plus forte pente, mais une fois lancée elle va acquérir de
I'inertie, appelée moment, qui va atténuer ses changements de direction. Ainsi la balle
ne s’embarrasse pas des petits aléas du terrain et dévale la pente plus rapidement que la
goutte d’eau.

Nos petits aléas de terrain nous viennent du fait que l'on ne calcule pas exactement
le gradient de la fonction d’erreur en utilisant tout le jeu de données a chaque fois, mais
seulement un échantillon. Cela peut conduire & certains gradients mal orientés. L’inertie de
la balle est en quelque sorte la mémoire de la trajectoire passée qui corrige les mouvements
erratiques.

Moment(Momentum SGD)

L’objectif principal de la méthode dite de Moment [2] est d’accélérer le processus de
descente de gradient, et ceci en rajoutant un vecteur de vélocité.
La formule de la descente de gradient avec moment est :

Vgt1 — pog — OV E(wy)

W1 < Wi — Vg1

ou u,0 € R. Le vecteur vy est calculé au début de chaque itération et représente la mise
a jour de la vélocité d'une "balle dévalant une pente".

Nesterov

Dans la méthode précédente, le moment et le gradient sont calculés au méme point wy,.
La méthode de Nesterov|3| est une variante de cette méthode. Elle consiste & appliquer-
d’abord le moment, pour obtenir un point wj, , puis de calculer le gradient en ce point(et
non en wy). La formule est donc :

Wy, — Wy + puy,
Vg1 ¢— pvp — OV E(wy,)

Wil $— W + Vgt

C’est un petit avantage par rapport a la méthode du moment puisqu’on calcule le gradient
au point wj, qui est censé étre plus prés de la solution wy,;, que wy.

1.4.4 Extensions de la descente de gradient

Il existe plusieurs variantes de l'algorithme de descente de gradient. Dans la suite,
nous présentons trois méthodes qui sont Adagrad, RMSProp, Adam.
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Adagrad

Le principe de la méthode Adagrad est de faire que le taux d’apprentissage s’adapte aux
paramétres, faisant de sorte qu’il s’ajuste automatiquement, en fonction de "I’éparsité"
des paramétres. Adagrad abaisse progressivement le taux d’apprentissage mais pas de la
méme maniére pour tous les parameétres : les dimensions & pente plus prononcée voient
leur taux abaissé plus rapidement que celles a pente douce. Plus formellement, le pas est
décrit par :

(VE(we))i

(VW)

Vi, (Wi+1)i <— (wg) ;>0

RMSProp

Cet algorithme ajuste automatiquement le taux d’apprentissage a chaque paramétre,
commeA dagrad. Cependant, il ne cumule que les gradients issus des itérations récentes.
Pour cela, il utilise une moyenne glissante :

Vi, (V)i — 0(Vi)i — (1 = 8)(VE(wy))?
(VE(wg))i

V (V)i

Adagrad modifie le taux d’apprentissage a chaque itération k pour chaque paramétre w;.
Ici, 0(Vi); est la moyenne quadratique glissante du gradient. La division du gradient
de la fonction objective par la racine de 1 amoyenne quadratique glissante (c’est a dire
I'amplitude) améliore la convergence.

\V/i, (wk+1>i — (wk)z — a>0

Adam

Adam[4] est I'un des algorithmes les plus récents et les plus efficaces pour I'optimisation
par descente de gradient. Le principe est le méme que pour Adagrad et RMSProp : il
adapte automatiquement le taux d’apprentissage pour chaque paramétre. Sa particularité
est de calculer (my,vy) des "estimations adaptatives des moments".Il peut donc étre vu
comme une généralisation de ’algorithme Adagrad :

Vi, (mk+1)i — B (mk>z + (1 - 61)(VE(wk))12

Vi, (Uk+1)i — BZ(UI@)i + (1 - 52)(VE(wk))22
(1—05)  (mu)s
I- Bl (Uk)z +€
a,e> 0,5, 0 €]0,1]

Ici my, est le premier moment du gradient (la moyenne) et vy est son second moment
(variance non-centrée). € est un paramétre de précision. Les paramétres §; et [y sont
utilisés pour réaliser des moyennes d’exécution sur les moments m;, et v, respectivement.

Vi, (Whg1)i +— (Wp); — @
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1.4.5 Algorithme de Rétro-propagation du gradient

L’algorithme d’apprentissage par rétro-propagation du gradient de I’erreur est un algo-
rithme itératif qui a pour objectif de trouver les poids des connexions minimisant I’erreur
quadratique moyenne commise par le réseau sur 'ensemble d’apprentissage [5| .Cette mi-
nimisation par une méthode du gradient conduit a 1’algorithme d’apprentissage de rétro-
propagation. Avant d’énoncer I’algorithmede rétro-propagation, nous citons les différentes
notations utilisées dans celui-ci, qui sont :

Le probléme de l'apprentissage pour les perceptrons multicouches consiste a recon-
naitre la contribution de chaque poids sur l'erreur globale du réseau, et ’algorithme de
rétro-propagation du gradient permet de faire cela [9] :

1. La propagation de l'information de 'entrée jusqu’a la sortie.
2. Le calcul de I'erreur en sortie.
3. La rétro-propagation de l'erreur de la sortie jusqu’aux entrées.

Nous décrirons dans la suite les différentes équations qui permettent de faire la mise a
jour des pondérations de notre réseau.

Pour la couche de sortie :

Prenons un neurone j de la couche de sortie,lorsque le n™¢ exemple est lui présenté, il
produit une sortie y;(n) alors que, c’est la valeur d;(n) qui est attendue,Notons :

Ej(n) = d;(n) —y;(n) (1.4.8)

Et de ce fait, 'erreur globale du réseau pour ’exemple n est :
1= o 1 )
E(n) = §ZE]- (n) = 5lld(n) =yl (1.4.9)
j=1

ol m est le nombre de neurones dans la couche de sortie. Le but de 'apprentissage est de
minimiser I’erreur moyenne correspondante aux N exemples d’apprentissage, c’est a dire
minimiser :

N
1
Emoy = > E(n) (1.4.10)
n=1

On note :

ui(n) = (Z wij(n) x yi(n)) — b;(n) (1.4.11)

L’entrée totale d'un neurone dont la fonction d’activation est f;, sa sortie s’écrit alors
sous la forme de

yi(n) = f(ui(n))
Le mécanisme de rétro-propagation est basé sur l'affectation d’une correction Awj;(n) et
Ab;(n) aux poids et aux biais, on utilisera la régle dite du delta (delta rule), c’est & dire
que la modification sera proportionnelle au gradient suivant :
OE(n) 0E(n)  0E;(n)  0Oy;(n) " Ou;(n)

Owii(n) — OB (n) " By;(n) * duy(n) " Bwyi(n)
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Qui détermine la direction dans laquelle on recherche les valeurs de w;;, nous appellerons
taux d’apprentissage le facteur de proportionnalité et nous le noterons 7 par la suite.
d’aprés I'équation 1.4.6, on peut écrire :

De plus :

Finalement et a partir de 1.4.8 :

du;(n)
dwsi(n) vi(n)

Soit 0,(n) le gradient local défini par :

_0B(n) _ 0B,(n) _ dy(n)
%) = 3Ry < Byyl)  Bug(n) (1412)

D’apres ce qui précéde ceci est égal a :

55(n) = Ey(n) x fi(u;(n)) (1.4.13)

La correction appliquée au poids w;;(n) sera donc la suivante (régle du delta) :

JE(n)
Aw;i(n) = — 1.4.14
w] (n) n x aw]z(n) ( )
Soit encore :
Awji(n) =n x 0;(n)yi(n) (1.4.15)
Du méme, la correction apportée au biais s’écrira sous la forme :
OE(n)
Ab;(n) = 1.4.16

En suivant un raisonnement analogue a ce qui précéde on obtient :

OE(n) _ OE(n) " O0E;(n) " 0y, (n) y Ou;(n)
Obj(n)  9E;(n)  Oy;(n)  Ouj(n)  Ob;(n)
OE(n) duj(n)
im0 G

0E(n)
;) ~ )

D’ou :

Abj(n) = —n.6;(n)
Ces deux équations de mise a jour ne sont valables que pour la couche de sortie, car on a
utilisé I'erreur de sortie E;(n) = d;(n) — y;(n)
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Pour les couches cachées :

En ce qui concerne les autres couches, on ne peut plus utiliser cette formule pour
Ierreur, alors nous serons forcement obligés de déterminer les nouvelles équations de mise
a jour.

Considérons un neurone j sur la derniére couche cachée, (celle qui se place juste avant
celle de sortie.), nous pouvons et en utilisant une formule analogue a 1.4.10 définir le
gradient local par :

__0E(n),  0y;(n)
) = G Fuy(n)
OE(n)

dj(n) = 8yj(n)) x fi(u;(n))

Et d’aprés 1.4.6 on peut écrire :

G(n) ~ 2 3y, ()
OE(n) _ (n) OFEk(n)  Oug(n)
dy;(n) ’ Aui(n) — dy;(n)

Or, le neurone k est sur la couche de sortie, d’ou :

OEk(n)  0(dg(n) — yx(n))

Jug(n) Oug(n)
OEk(n) _ 9(dp(n) — fr(uk(n)))
Jug(n) Jug(n)
8Ek(n) ,
En outre, et d’aprés 1.4.8 :
Ovg(n) -
dyi(n)

Donc nous obtenons :

Le gradient local pour un neurone de la derniére couche cachée est alors donné par :
85(n) = (D 0k(n) x wy(n)) x fi(u;(n))
k

Ceci peut se généraliser et sans aucun souci aux autres couches internes, nous obtenons
ainsi les regles de mise a jour des poids et des biais avec la méthode de rétro-propagation
du gradient.
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Pour cette raison, les poids et les biais doivent étre actualisés en utilisant :
Wi < Wj; +n X (5](77,) X yl(n)

bj «— b; +1n x d;(n)
Avec :
0j(n) = Ej(n) x fj(u;(n))
Et :
Ei(n

J

(n) = d;j(n) —y,(n) si j est un neurone de sortie.
> x Ok(n)wgj(n) sij est un neurone interne.

Ainsi, l'erreur de sortie se propage vers l'entrée (c’est a dire dans le sens inverse de ce
lui qui est utilisé pour propager un signal a travers le réseau) a fin de corriger de couche
en couche les valeurs des poids et des biais.

La mise en oeuvre de ’algorithme

L’algorithme de rétro-propagation du gradient et comme la suite :

Algorithm 2 La méthode de rétro-propagation du gradient (Back-propagation)

Initialisation : Initialiser tous les poids et les biais du réseau de neurones.

Présentation d’'un exemple en entrée : Présenter un exemple en entrée
z(n) = (x1(n), x2(n), ..., x,(n)) ainsi que la sortie désirée correspondante
d(n) = (di(n),da(n), ..., dy,(n)).

Calculer les sorties : calcules successivement les sorties des différentes couches pour
I’entrée x.

La mise a jour des poids et des biais : modifser récursivement les poids et les biais
du réseau suivant les régles détaillées avant :

Wi +— wj; +1 X 0;(n) X yi(n)

bj +— bj +1 % 6;(n)
Avec :
0j(n) = Ej(n) x fj(u;(n))
Et :
Ei(n) = {dj (n) —y;(n) si j est un neurone de sortie.
’ > i Ox(n)wgj(n) sijest un neurone interne.

Critére d’arrét : Répéter les étapes 2, 3 et 4 jusqu’a un nombre maximum d’itérations
ou jusqu’a ce que l'erreur quadratique moyenne soit inférieure a un certain seuil.
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1.5 Apprentissage des réseaux de neurone artificiels

L’apprentissage des réseaux de neurone sartificiels est une phase qui permet de déter-
miner ou de modifier les paramétres du réseau, afin d’adopter un comportement désiré.
Cela est réalisé en adaptant, grace a certaines régles, les vecteurs de poids. Plusieurs al-
gorithmes d’apprentissage ont été développés depuis la premiére régle d’apprentissage de
Hebb en 1949 [4]. 11 existe essentiellement deux sortes d’apprentissages (selon les exemples
sont étiquetés ou non) :

— L’apprentissage supervisé

— L’apprentissage non supervisé

1.5.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage dit supervisé est caractérisé par la présence d’'un ensemble de N
exemples étiquetés{(z1,d), (ze,ds), ..., (xn,dN)}.
ou x; désigne un stimulus (entrée) et d; la cible pour ce stimulus, c’est-a-dire la sortie
désirée du réseau.Chaque couple (z;,d;) correspond donc & un cas d’espéce de ce que le
réseau devrait produire (lacible) pour un stimulus donné. Pour cette raison, 'apprentis-
sage supervisé est aussi qualifié d’apprentissage par des exemples.
On peut distinguer deux grands types d’apprentissage supervisé : la classification et la
régression.

Classification

Lorqu’on fait de la classification, I'entrée est I'instance d’une classe et ’étiquette est

la classe correspondante. En reconnaissance de caractéres, par exemple, I'entrée serait
une suite de pixels représentant une lettre et la classe serait la lettre représentée (ou son
index).
La classification consiste donc & apprendre une fonction fuqss de R dans N qui associe
a un vecteur sa classe. Dans certains cas, on pourra vouloir que la fonction f,s soit a
valeurs dans [0, 1] telle que chaque élément du vecteur de sortie représente la probabilité
d’appartenance a une classe (la somme des éléments sera donc 1).

fclass : Rd — N

entree — foqss(entree) = classe

Régression

Dans le cas de la régression, I’entrée n’est pas associée a une classe mais a une ou plu-
sieurs quantités continues. Ainsi, ’entrée pourrait étre les caractéristiques d’une personne
(son age, son sexe,son niveau d’études) et I’étiquette son revenu.

La régression consiste donc a apprendre une fonction f,., de R? dans R* qui associe a
un vecteur sa valeur associée.
fregr : Rd — Rk

entree — freq(entree) = valeur
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1.5.2 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé des réseaux de neurones consiste, comme dans le cas
d’apprentissage supervisé, & modifier les poids des connections des neurones. Dans ce
cas, les exemples de base d’apprentissage sont des données seules : il n’est pas possible
de modifier les poids du réseau en fonction d’une erreur sur les réponses souhaitées,
puisqu’aucune réponse n’est connue a priori.

La figure 1.10 illustre les deux types d’apprentissage : supervisé et non supervisé.

(a) apprentissage supervisé (b) apprentissage non supervisé

adaptation adaptation

sorties du sorties du

E‘ll;il'f MO — I'l"h(‘il‘ll. entrees
L]

X
Yi ‘

sorties erreur

désirées

résean

Yi

erreur

i

FIGURE 1.10 Synoptique de I'apprentissage supervisé et non supervisé d’'un réseau de
neurones artificiels

1.6 Réseaux de neurones convolutifs

L’architecture des ANN discutée précédemment est appelée réseaux de neurones FC
(FCNN). La raison est que chaque neurone d’'une couche i est connecté a tous les neurones
des couches ¢ — 1 et i + 1. Chaque connexion entre deux neurones a deux parameétres :
le poids et le biais. Ajouter plus de couches et de neurones augmente le nombre de para-
metres. Par conséquent, 'apprentissage de tels réseaux prend beaucoup de temps, méme
sur des appareils dotés de plusieurs unités de traitement graphique (GPU) et de plusieurs
unités centrales de traitement (CPU). Il devient impossible de former de tels réseaux sur
des PC avec des capacités de traitement et de mémoire limités.

Dans l'analyse de données multidimensionnelles telles que les images, lesCNN (également
connus sous le nom de ConvNets) sont plus efficaces entermes de temps et de mémoire
que les réseaux FC.

ANN est la base du CNN, avec quelques modifications ajoutées pour le rendre adapté a
I’analyse de grandes quantités de données. La connexion de tous les neurones augmente
le nombre de paramétres méme lors de 1'analyse de trés petites images (par exemple, une
de 150 x 150 pixels). La couche d’entrée dans ce cas aura 22500 neurones. La connec-
ter a un autre couche cachée avec 500 neurones, le nombre de paramétres requis est de
22500 x 500 = 11250000. Les applications du monde réel peuvent fonctionner avec des
images a haute dimension ot la plus petite dimension peut avoir 1000 pixels et plus.
Pour une image d’entrée detaille 1000 x 1000 et une couche cachée de 2000 neurones, le
nombre de paramétres est égal a 2 milliards. Notez que I'image d’entrée est grise.
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1.6.1 Algébre de convolution

Cette section est consacrée a une étude théorique dans laquelle nous présenterons
quelques définitions et propriétés mathématiques qui forment la base des réseaux de neu-
rones convolutifs.

Théoréme 1.6.1. Soit f,g € L*(R%), pour presque tout v € RY, y — f(y)g(x —y) est
intégrable et la fonction :

(fxg)(x) = g f(y)g(z —y)dy (1.6.1)

est elle méme intégrable sur R?, de plus :

[f > gl < 1A 1llglly

Preuve 1. Par le théoréeme de Tonelli [9], f ® g : (x,y) — f(y)g(x) est intégrable sur
RI@R? et ||f ® gl|o1rasre) = [|fllor@®all9]] L1 @e)-

L’application :
¢:(z,y) — (x—y,y)

est un C'—difféomorphisme de R x R? de jacobien 1, donc par le théoréme de changement
de variable :

I1f ® gllLr@axray = [|(f ® g) © || 1 maxray (1.6.2)

1F ® gllos @iy = / F )9z — y)ldedy (1.6.3)

Rd xR
Donc, la fonctiony — f(y)g(xz—y) est Lebesque intégrable sur RExR? et la conclusion
est une conséquence directe du théoreme de Fubina.

Définition 1.6.1. Le produit de convolution de deuz fonctions réelles ou complexes f et
g, est une autre fonction, qui se note f x g et qui est définie par :

(fxg)(x) = g f(y)g(z —y)dy (1.6.4)

Proposition 1.6.1. le produit de convolution est associatif et commutatif.

Preuve 2. soit f,g € L'(R?)

- commutativité : soit N un négligeable tel que :

y— fy)g(z —y) et yr—gy)f(r—y)

soient intégrables pour tout x € R\ N.
L’application
Qu Y r—> 2T — Y

est un Ct—difféomorphisme sur R? de Jacobien (—1)%, donc pour tout x € R*\ N
on a :

(fxg)(x) = f(y)g(fc —y)dy

(f *0)a /fa:—

(fxg)(x) = (g* f)()
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- associativité : pour presque tout x € R?, on a :

(Fx9)xhia) = [ (P o)t = o)y

(Frayent) = [ ([ 1@t =) =nds ()

ou [oa [(2)g(y — 2)dz est définie pour presque tout x € RY, de méme :

fr(gxh)(x) = Mf@ﬂQ*Mﬁ—ZDW

Frigsn@) = [ ] awnt -z @)

on passe de (1) a (2) par changement de variable y — y— z et théoréme de Fubini.
Par le théoreme de Tonellr :

(z,y,2) = (f®g®@h)od(z,y,2) = f(x)g(y)h(z)

est intégrable sur R3?.
En considérant le difféomorphisme :

¢($ay>z) - (:U—y—z,y,z)

qui vérifie |det(Do)| = 1, (f@g@ho ) est également intégrable. Par le théoréme de
Fubini cette fonction est intégrable par rapport a (y,z) et pour presque tout x € R?

Felgeh)@ = [ (h©9@1)0 ola.p. iy

par composition avec le difféeomorphisme © : (y,z) — (y — z,2), de Jacobien 1, on
a pour presque tout T :

Frigena = [ (w9 )ooe6ley.2)dyd:

Frigsne) = [ ([ (g0 posodley s (Pubini

fr(gxh) (@) = (f xg) * h(z)
Définition 1.6.2. (Cas discret)

Soient (f(n))nez et (g(n))nez deux suites de nombres réels. Le produit de convolution est
la suite (h(n))nez dont le terme général est défini par :

(f *g)(x Z f(n—k (1.6.5)

k=—00
Remarque 1.6.1. On a

1. Lorsque l'on suppose que les termes de g sont nuls en dehors des indices appartenant
a[-K,+K] :

(f *g)(x Z fin—k (1.6.6)

c’est le cas le plus utilisé, en effet la suite (g(n))nez représente le motif (Kernel).

2. Le produit de convolution dans le cas discret est commutatif et associatif.
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1.6.2 Convolution pour I'imagerie

Une image est un tableau de nombre, une image gris est représentée par un tableau
a deux dimension et une image couleur (RGB) est représentée par un tableau a trois
dimensions.

Notations 1. on désigne par :

I : une image.

A :la matrice associé a l'image I.
M : le motifs (kernel, filtre, masque).

Définition 1.6.3. Convolution (deux dimensions)
La convolution en deux dimensions est une opération qui :

1. a partir d’une matrice d’entrée A
2. et d’une matrice d’un motif M

associe une matrice de sortie Ax M donnée par :
(AxM)(i,§) => > A(i —n,j —m)M(n,m) (1.6.7)

Tout d’abord, il faut retourner la matrice M :

My o Ty Mgy Thay Thgq
Mgy Thaa My Thag Thay Thy
Mgy Thay Mg Mya Thya Ty
Motif de tallle 3 x 2 Motf retourné

FIGURE 1.11 Motif retourner

Le calcul de A x M s’effectue coefficient par coefficient :
1. On centre le motif retourné sur la position du coefficient & calculer.
2. On multiplie chaque coefficient de A par le coefficient du motif retourné en face.

3. La somme de ces produits donne un coefficient de A x M

gt @
\ sl e
0%l [UPREE
0,02 FLEh 12110
fb’/ﬂ 11' G£ " ’l//lﬁ %rz/,.l‘ g;ﬁ
nile e

,L/ / L"/ L_/ convolution A« M

modf M retourné

FIGURE 1.12 Calcul d’un coefficient de A x M
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Exemple 1.6.1. Voici un exemple de calcul

Translation : Une convolution par la matrice

0 00
0 00
010
correspond & une translation des coefficients vers le bas. Par exemple :
1 2 3 4 0 0 0 O
5 6 7 8 N 888 11 2 3 4
9 10 11 12 01 0 5 6 7 8
13 14 15 16 9 10 11 12

De méme pour une translation des coefficients vers la droite.
Moyenne : On effectue une moyenne locale des coefficients a l'aide du motif :
1 000
—10 0 0O
010

On obtient une image floue par application du motif moyenne :

Image originale Flou

FIGURE 1.13 Application du filtre moyenne

Remarque 1.6.2. Parfois, il peut étre intéressant de conserver une certaine dimension
dans les tailles des images en sortie des convolutions. Le padding consiste simplement a
ajouter des zéro tout autour d’une matrice (image) pour en augmenter la taille.

Par exemple,

Convolution de méme taille : La matrice B = AxM est de méme taille que la matrice
A. Pour les calculs, on peut étre amené a rajouter des zéro svirtuels sur les bords de
la matrice A.

U'J-JGU'LU'U u Sari _
0,2,1]3 0 0 EXEI N
fl_‘lﬂllﬁ.'s - 012 ‘ 717 10 16
T.TH-II..I'U_' k.. ) 201. 1m1211 0
0 2002 07 e X , 5 1013 5
0 0 0 0 O

A M retourné Convolution de méme taille A« M

FIGURE 1.14 Convolution de méme taille
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Convolution étendue : On rajoute deux rangées de zéros virtuels autour de la matrice
A. Si A est de taille n X p et M est de taille 3 x 3 alors pour cette convolution la
matrice B est de taille (n+2) X (p+2)

Qo . T2l 7 2 6 0

‘4l [|
|. 0
0 02|t 300 r 5 5 910 0 10
o - 301 - .
L l_ 05 012 7 7 171216 0
( 3310 . 20 1 9 1012 11 O 19
( 200200 1 7 51013 5 0
' ' v v \ 2 06 2 06
A M retourmne Convolution étendue A3 M

FIGURE 1.15 Convolution étendue

Convolution restreinte : On ne s’autorise pas a rajouter des zéros virtuels. Pour cette
convolution la matrice B est donc de taille (n —2) X (p — 2)

2130 - .1 .
110]s5 )1 o 17]19
3310 112 11
30 02 4013 '

A M retourné Convolution retreinte

FIGURE 1.16 Convolution restreinte

1.6.3 Sous-échantillonnage (Pooling)

Le pooling (regroupement de termes) consiste a transformer une matrice en une ma-
trice plus petite tout enssayant d’en garder les caractéristiques principales.
Un pooling de taille k transforme une matrice de taille n X p en une matrice de taille k
fois plus petite, c’est-a-dire de taille n/k X p/k. Une sous-matrice de taille k x k de la
matrice de départ produit un seul coefficient de la matrice d’arrivée.

-
2y @y | by Byley o

2
@3 aq|bs Dby lcs oy (‘lﬁ?'
dy da| - o0 pooling de taille 2 K &l
dy dy| -

matrice de taille 2x 3

matrice de taille 4 x 6

FIGURE 1.17 Pooling de taille 2 x 2
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On distingue deux types de pooling :

1. Le max-pooling de taille k consiste a retenir le maximum de chaque sous-matrice de
taille k x k

2. Le pooling en moyenne de taille k (average pooling) consiste a retenir la moyenne
des termes de chaque sous-matrice de taille £ x k

max pooling

20 30

112 37
12.20 30| 0
8 [12] 2
34(70] 37| 4 average pooling
112‘100 25(12 13 8

79| 20

FIGURE 1.18 Max-pooling et average-pooling de taille 2 x 2

Le max-pooling, qui ne retient que la valeur la plus élevée par sous-matrice, permet de
détecter la présence d’une caractéristique (par exemple un pixel blanc dans une image
noire). Tandis que le pooling en moyenne prend en compte tous les termes de chaque sous-
matrice (par exemple avec 4 pixels d'une image de ciel, on retient la couleur moyenne).

1.6.4 Neurone et couche de convolution
Neurone de convolution

A T’aide de la convolution, nous allons définir un nouveau type de couche de neurones :
une couche de convolution. Tout d’abord un neurone de convolution de taille 3 x 3 est un
neurone classique ayant 9 entrées.

entrée : sous-

matrice de A
poids : coef-
ficients de M

sortie

FIGURE 1.19 Neurone de convolution 1
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Les poids du neurone correspondent aux coefficients d’une matrice de convolution
(le motif) :
mi1 Mz M3
Mo1 T2  Mog (168)
m3y Mgz M3
Imaginons que l'entrée soit une image ou un tableau de dimension 2, pour nous ce sera
une matrice A. Alors un neurone de convolution est reli¢ a une sous-matrice 3 x 3 de A.

-~

AN

S VANV

A NN N N N N N

L~
L~
L~
L~
L
L~
L~

AN NN

AATLTAVA VAR WAN

AR

1
|~
L~
L1
|
L
L~
.~

A AN NN

AN\

FIGURE 1.20 Neurone de convolution 2

Ce neurone agit comme un élément de convolution. Par exemple si la sous-matrice de
A est notée
air a2 a3
o1 Q922 Q923 (169)
sy as2 ass
alors le neurone produit la sortie :

§ = a11M33 + A12M32 + A13M31 + A21M23 + G29Mag + A23Mo1 + A31M13 + A32M2 + G33M11

N’oublier pas que dans le produit de convolution, on commence par retourner la matrice

M.

///
// // ]
T L] - 1
L L L L1
// //
i ——Jide /
/ ﬂﬁ /ﬂ ﬂ’33 '/‘/7 —
P 1]
et 1| @ P
A |83 e —1A
1 ﬂﬁ/ M3 |1 P
|~ |~

FIGURE 1.21 Neurone de convolution 3
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On pourrait aussi composer par une fonction d’activation au niveau du neurone, mais
on le fera plus tard a 'aide d'une « couche d’activation ». Plus généralement un neurone
de convolution de taille p x ¢ posséde pq arétes et donc pq poids & définir ou a calculer.

Couche de convolution

Considérons une entrée A représentée par une matrice de taille n x p.
Une couche de convolution (pour un seul motif) est la donnée d’une matrice M appelé
motif (par exemple de taille 3 x 3) et qui renvoie en sortie les coefficients de la matrice
Ax M.

FIGURE 1.22 Couche de convolution

Pour une entrée de taille n x p, il y a donc np neurones de convolutions, chacun ayant
9 arétes (car le motif est de taille 3 x 3). Il est trés important de comprendre que les
poids sont communs & tous les neurones (ce sont les coefficients de M). Ainsi, pour une
couche de convolution, il y a seulement 9 poids & déterminer pour définir la couche de
convolution (bien que le nombre de neurones puisse étre trés grand).

Remarque 1.6.3. On a

1. Terminologie : le motif M s’appelle aussi le noyau (kernel), le filtre ou encore le
masque.

2. Le motif peut étre d’une taille différente de la taille 3x 3 considérée dans les exemples
qui est cependant la plus courante.

3. Il existe également des variantes avec biais ou fonction d’activation.

4. Combinatoire : dans le cas d’une couche complétement connectée, le nombre de
poids a calculer serait énorme. En effet, une couche de np neurones complétement
connectée a une entrée de taille n x p amenerait a calculer (np)? poids. Pour n =
p = 100, cela fait 10000 neurones et 100000000 poids. Pour rappel, notre couche de
convolution est définie par 9 poids (quels que soient n et p).

5. D’un point de vue mathématique, une couche de convolution associée au motif M
est lapplication :
F My — My

A— A% M

ot M, est l'ensemble des matrices de taille n x p. St on transforme une matrice
en un (grand) vecteur, alors on obtient une application F : R" —— R"P
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Différentes couches d’un réseau de neurones

Plusieurs filtres : dans la pratique qu’une couche de convolution est définie avec plu-
sieurs motifs, c¢’est-a-dire un nombre ¢ de matrices My, Mo, ..., M,. Ainsi pour une
entrée A de taille n x p, une couche de convolution & ¢ motifs renvoie une sortie de
taille n x p x £, correspondant a (A x My, A% My, ..., Ax M,).

FIGURE 1.23 Plusieurs filtres.

Convolution a plusieurs filtres a partir de plusieurs canaux : C’est le cas géné-
ral dans la pratique. Une entrée donnée par plusieurs canaux A = (Ay, Ag, ..., Ag), as-
sociée a des motifs My, My, ..., M, (qui sont donc chacun des 3-tenseurs de taille (3,3,
k)) produit une sortie de taille n x p x ¢, correspondant & (Ax My, Ax My, ..., Ax My).
Si entrée A est de taille (n, p, k) alors la sortie est de taille n x p x £.

FIGURE 1.24 Convolution & plusieurs filtres & partir de plusieurs canaux.

Noter que sur cette figure chaque motif M; est représenté par carré 3 x 3, alors
qu’en fait chacun devrait étre une boite en 3 dimensions de taille 3 x 3 x k.
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1.6.5 Structure des réseaux de neurones convolutifs

Un réseau neuronal convolutif CNN est un algorithme d’apprentissage enprofondeur

qui peut prendre en compte une image d’entrée, attribuer une importance (poids et biais
apprenables) a divers aspects/objets de l'image et étre capable de les différencier les uns
des autres. Le prétraitement requis dans un CNN est beaucoup plus faible par rapport
aux autres algorithmes de classification. Alors que dans les méthodes primitives, les filtres
sont congus a la main, avec une formation suffisante, les CNN sont la capacité d’apprendre
ces filtres/caractéristiques.
L’architecture d’'un CNN est analogue a celle du modéle de connectivité des neurones dans
le cerveau humainet s’inspire de I'organisation du cortex visuel. Les neurones individuels
ne répondent aux stimuli que dans une région restreinte du champ visuel appelée champ
récepteur. Une collection de ces champs se chevauchent pour couvrir toute la zone visuelle.
Nous utilisons trois principaux types de couches pour créer des architectures CNNs : la
couche de convolution, la couche de mise en commun(pooling) et la couche entiérement
connectée.

fe 3 fe 4
fubyConnected  Fully-Connected
Neural Network Mieiral Netwiork
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convalution Comvelution A (—’R
(S x §) kernel Ma-Poali (S x §) kerned [ P . tucdth
vobdpaddiog GG vadpsidig gron

dropaut)

— A ® Qo0
N S P
"N "‘:u_\‘.\ . . z

N

INBUT n1channels nl channels nd channels  nd channels | 3 .g
(2B 28%1) {24 x 24 x n1) (12 k12 nn1) (8 % &% n2} {4 %4 x n2) _ .

FIGURE 1.25 Architecture d’un réseau de neurones convolutif

Apprentissage et inférence de réseau CNN

L’implémentation d’un réseau CNN est réalisée en deux phases. La premiére phase
est 'apprentissage, ot le modéle apprend a faire la classification en utilisant ’algorithme
de rétropropagation. La deuxiéme phase est I'inférence, ou le modéle prédit la sortie de
nouveaux échantillons de données, en utilisant le modeéle appris. Nous pouvons voir les
différents processus dans la Figure 1.12. Habituellement, I'apprentissage est effectué une
seule fois alors que I'inférence est exécutée chaque fois que le réseau CNN doit traiter une
nouvelle entrée. Ainsi, la plupart des efforts doivent étre concentrés sur ’accélération de
la phase d’inférence.
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Dopnees Entrainement
d'entainement

Inférence

Nouvelles ply ) Prediction
fomees | Modle

FIGURE 1.26 Les deux phases d’implémentation d’un réseau CNN.

Durant la phase d’apprentissage 1’algorithme détermine les valeurs des filtres et des
biais a utiliser pour les différentes couches de convolution et les couches entiérement
connectées. Durant cette phase, 'algorithme utilise les paramétres suivants :

Epochs : un epoch correspond a un seul passage en avant et en arriére de la totalité
des données d’apprentissage a travers le réseau. Puisque on utilise un ensemble de
données limité et le Gradient Descent qui est un processus itératif, la mise a jour des
poids avec un seul passage ou une seule epoch ne suffit pas. Donc il faut plusieurs
epochs pour arriver aux valeurs optimales des poids.

Batch : pour les bases de données de grande taille, on ne pout pas transmettre l'intégra-
lité de I’ensemble de données au réseau neuronal en une seule fois. Ainsi, on divise
I’ensemble de données en nombre de lots ou parties appelé batch.

Iteration : une itération correspond au passage d’un seul batch. Donc, le nombre total
d’itération est égale au nombre de batch par epoch multiplier par le nombre total
d’epochs.

Exemples d’architectures de réseaux CNN

Différentes améliorations de 'architecture CNN ont été apportées depuis 1998 & ce
jour. Cette section détaille certains des réseaux CNN bien connus. Ce sont des exemples
de la fagon de construire un CNN efficace.

LeNet-5 (1998) : LeNet-5, un réseau convolutionnel & 7 niveaux pionnier de LeCun et al
en 1998, qui classe les chiffres, a été appliqué par plusieurs banques pour reconnaitre
les nombres manuscrits sur les chéques (chéques) numeérisés en images d’entrée en
niveaux de gris de 32 x 32 pixels. La capacité de traiter des images a plus haute
résolution nécessite des couches plus grandes et plus convolutives, de sorte que cette
technique est limitée par la disponibilité des ressources informatiques.

Y Fo:54
C3: 10x10 545 5 . [ =--
(] i

Output:10
C1:28:28 S2:14%14 !

=

Input:32x32 H ’ ‘ "
‘ I] 'E“ .
1Y RN

FIGURE 1.27 Architecture LeNet 5.
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AlexNet (2012) : AlexNet est considérée comme la premiére architecture CNN pro-
fonde, qui a montré des résultats révolutionnaires pour les taches de classification et
de reconnaissance d’images. AlexNet a été proposé par Krizhevsky et al. Ce qui a
amélioré la capacité d’apprentissage du CNN en I'approfondissant et en appliquant
plusieurs stratégies d’optimisation des paramétres. La conception architecturale de
base d’AlexNet est illustrée a la Figure 1.28.

Fully connected
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FIGURE 1.28 Architecture AlexNet.

VGGNet (2014) : Apres que la technique CNN a été déterminée efficace dans le do-
maine de la reconnaissance d’images, un principe de conception simple et efficace
pour CNN a été proposé par Simonyan et Zisserman. Cette conception innovante
s’appelait Visual Geometry Group (VGG). L’architecture VGG utilise des filtres 3
x 3 plutdt que les filtres 5 x 5 et 11 x 11. Cela a montré expérimentalement que
I'utilisation de ces filtres de petite taille pouvait produire la méme influence que les
filtres de grande taille. En général, VGG a obtenu des résultats significatifs pour
les problémes de localisation et de classification d’images. Cependant, le cotit de
calcul de VGG était excessif en raison de son utilisation d’environ 140 millions de
paramétres, ce qui représentait son principal défaut.

Input
Conv.and ReLU
Conv. and ReLU

Max p'ooling
Conv. and ReLU
Conv. and ReLU

Max pboling
Conv. and ReLU
Conv. and RelLU

Max pooling

FC

FC

FC
Softmax

I
I
l

FIGURE 1.29 Architecture de VGG.

GoogleNet(2014) : GoogleNet a été le gagnant du concours 2014-ILSVRC et également
connu sous le nom d’Inception-V1. L’objectif principal de ’architecture GoogleNet
était d’atteindre une grande précision avec un cott de calcul réduit (Szegedy et al.
2015). 11 a introduit le nouveau concept de bloc de création dans CNN, par lequel il
incorpore des transformations convolutives a plusieurs échelles en utilisant des idées
de division, de transformation et de fusion . La Figure 1.30 illustre I’architecture du
bloc de base de ’architecture de GooglLeNet.
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FIGURE 1.30 Structure de base d’un bloc du réseau GoogleNet.

ResNet (2015) : He et al ont développé le réseau ResNet (Residual Network), qui a
remporté le prix ILSVRC 2015. Leur objectif était de concevoir un réseau ultra-
profond par rapport aux réseaux précédents. Plusieurs types de ResNet ont été
développés en fonction du nombre de couches (& partir de 34 couches et jusqu’a
1202 couches). Le type le plus courant était ResNet 50, qui comprenait 49 couches
convolutifs plus une seule couche FC. Le nombre total de poids du réseau ResNet 50
est de 25,5 M, tandis que le nombre total de MAC est de 3,9 M. La nouvelle idée de
ResNet est son utilisation du concept de voie de contournement, comme le montre
la Figure 1.31 pour résoudre le probléme de la formation d'un réseau plus profond
en 2015.

Input —
Weight layer (1)

RelU

Weight layer (m)
% ¥

RelU

FIGURE 1.31 Principe de I'architecture du réseau ResNet.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini le réseau de neurone qui est 1’élément de base du
CNN, et on a étudié quelques algorithme d’apprentissage profond ainsi que leurs avan-
tages, puis on a abordé les réseaux de neurones convolutifs et leurs avantages par rapport
aux réseaux entierement connectés en traitement d’images. Les réseaux profonds peuvent
contenir des millions et des milliards de parameétres, ce qui peut en gendrer le probléme de
sur-apprentissage (Overfitting). Dans le chapitre suivant, on va étudier quelques méthodes
de régularisation qui peuvent limiter le probléme de sur-apprentissage.



Chapitre

Méthodes de régularisation

2.1 Introduction

L’un des problémes les plus courants aux quels sont confrontés les professionnels de
la science des données est d’éviter le sur-apprentissage, c’est la situation ol notre modéle
fonctionnait exceptionnellement bien sur les données d’apprentissage mais n’était pas en
mesure de prédire les données de test. Durant ce chapitre, nous comprendrons le concept
de sur-apprentissage et comment la régularisation aide & surmonter le méme probléme.
Nous examinerons en suite quelques techniques de régularisation différentes incluant des
méthodes stochastiques et des méthodes déterministes.

Problémes :

1. Le sous-apprentissage (Underfitting) : Révéle une conception correcte de 'ar-
chitecture du réseau mais une mauvaise mise en oeuvre. On obtient alors des poids
qui ne répondent pas correctement au probléme. Cela peut étre di aux raisons sui-
vantes :

(a) Les données ne sont pas en nombre suffisant.

(b) Le nombre d’itérations est insuffisant.

(c) Le pas 0 est trop grand.

La solution : ajouter des données, augmenter le nombre d’itérations ou diminuer le
pas.

2. Le sur-apprentissage (Overfitting) : Le modéle obtenu colle parfaitement aux don-
nées d’apprentissage, mais cependant les prédictions pour de nouvelles valeurs sont
mauvaises. Ils’agit donc d'un probleme délicat : la fonction F obtenue vérifie bien
F(z;) = y; pour toutes les données, mais pour une nouvelle entrée X, la sortie F(X)
n’est pas une bonne prédiction. Cela se produit lorsque 1’on se concentre uniquement
sur l'apprentissage a partir des données, mais que 1’on a oublié que le but principal
est la prédiction.

La Régularisation

La régularisation est un ensemble de méthode qui permet a la fois d’optimiser I'appren-
tissage d’'un modéle de I'apprentissage profond et d’éviter le sur-apprentissage (manque
de, généralisation). Il y a plusieurs type de régularisation, dans ce rapport nous concen-
trons sur cinqg type : Dropout, Dropconnect, Normalisation par lot (batch normalisation)

40
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qui sont des méthodes stochastiques, puis la régularisation ¢;(LASSO), régularisation
l5(Ridge) qui sont des méthodes déterministes.

2.2 Meéthodes Stochastiques

2.2.1 Description du modéle

On considére une couche complétement connecter, avec une entrée x = (xq, o, ..., T,)"
et la matrice des poids W de taille n x d. La sortie de cette couche est r = (11,73, ..., 74)",
avec :

r=g(u) =g(Wz) (2.2.1)

ou g est une fonction d’activation non linéaire.
Nous considérons une architecture de modéle standard composée de quatre composants
de base :

1. Extracteur de caractéristiques : v = f(x, Wy) ol v sont les caractéristiques de sortie,
x sont les données d’entrée du modele global et W sont les parameétres del’extracteur
de caractéristiques. Nous choisissons f(-) comme un réseau de neurones convolutifs
multi-couches(CNN), Wy étant les filtres convolutionnels (et les biais) du CNN.

2. Couche DropConnect (respectivement de Dropout) : r = g(u) = g((M ® W)v)
(r=g(u) =m®g(Wuv)) ou v est la sortie de 'extracteur de caractéristiques, W est
la matrice des poids d’une couche complétement connecter (FC), g est une fonction
d’activation non linéaire et M (resp. m) est la matrice (resp.vecteur) de masque
binaire.

3. Couche de classification Softmax : o = s(g; W) prend comme entrée g et utilise
les paramétres W pour produire une sortie k-dimensionnelle (k étant le nombre de
classes).

4. la fonction erreur entropie croisée : E(y,0) = — Zle yilog(o;) prend une probabilités
o et les étiquettes y comme entrée.
on pose :
0 = {Wf W, Ws}

2.2.2 Dropout

Le Dropout|23| est une technique pour améliorer 'apprentissage d’un réseau complé-

tement connecter (FCANN) et en particulier pour prévenir le sur-apprentissage. L’idée
est de désactiver certains neurones d'une couche lors des étapes de 'apprentissage. Ces
neurones sont choisis au hasard et sont désactivés temporairement pour une itération (par
exemple on peut choisir a chaque itération de désactiver un neurone avec une probabi-
lité %) Cela signifie que l'on retire toute aréte entrante et toute aréte sortante de ces
neurones, ce qui revient a mettre les poids a zéro tant pour I’évaluation que pour la rétro-
propagation. Lors de l'itération suivante on choisit de nouveau au hasard les neurones a
désactiver.
Appliquer un Dropout & une couche de neurones revient a désactiver chaque neurone sui-
vant une loi de Bernoulli de parameétre p (B(p)) ot 0 < p < 1 est un réel fixé. Cest a dire
que chaque élément de la sortie d’une couche est conservé avec une probabilité p, sinon
mis & 0 avec une probabilité q = (1 — p).
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Lorsque Dropout est appliqué aux sorties d’une couche entiérement connectée, nous pou-

vons écrire :
r=mogWe) (2:2.2)

ol ® désigne le produit élément par élémentet m est un vecteur de masque binaire de
taille d avec chaque élément j tiré indépendamment de m; ~ B(p).

Remarque 2.2.1. On a
1. Lors de la phase de test, tous les neurones sont actifs.

2. De nombreuses fonctions d’activation couramment utilisée sont la propriété que
g(0) = 0 (par exemple tanh, ReLu...) Ainsi, [’équation 2.2 précédente s’écrit :

r=g(mo W) (2.2.3)

ot Dropout est appliqué auz entrées de la fonction d’activation.

Algorithm 3 Apprentissage SGD avec Dropout

ENTREES : un exemple x, paramétres 0, de I’étape k — 1, le taux d’apprentissage 9.
SORTIES : parameétres 6,

Propagation Avant : On a
Extracteur de caractéristiques : v «— f(x, Wy)
Masque m échantillon aléatoire : m; ~ B(p)
Calculer l'activation : r = m ©® g(Wx)
Calculer la sortie : o = s(r, Wy)
Rétro-propagation du gradient : On a
Calculer la différentielle de la fonction erreur Ej par rapporta 6.
Mettre a jour la couche softmax :W, «+— W, — 6 Ey;,
Mettre a jour la couche Dropout : W <— W — §(m ® Ky, ) Mettre a jour
I'extracteur de caractéristique : Wy «— Wy — 60E'W;

2.2.3 DropConnect

On va reprendre le méme principe que précédemment. Mais au lieu de désactiver
des neurones, on va simplement désactiver les connexions entrantes (toujours de fagon
aléatoire) sur une couche depuis la précédente. D’un point de vue du réseau, cela revient
a instancier les valeurs des poids des connexions a 0.

DropConnect [61] est la généralisation de Dropout dans laquelle chaque connexion, plutot
que chaque unité de sortie, peut étre désactivé avec une probabilité de p. DropConnect
est similaire & Dropout car il introduit une parcimonie dynamique dans le modéle, mais
différe en ce que la parcimonie est sur les poids W , plutot que surles vecteurs de sortie
d’une couche. En d’autres termes, la couche entiérement connectée avec DropConnect
devient une couche peu connectée dans laquelle les connexions sont choisies au hasard
lors de la phase d’apprentissage.

Pour une couche DropConnect,la sortie est donnée par :

r=g((MoW)x) (2.2.4)



CHAPITRE 2. METHODES DE REGULARISATION 43

ou M est une matrice binaire codant les informations de connexion et M;; ~ B(p). Chaque
élément du masque M est dessiné indépendamment pour chaque exemple lors de 'appren-
tissage, instanciant essentiellement une connectivité différente pour chaque exemple vu.
Deplus, les biais sont également masqués pendant ’apprentissage.
Etant donné les parametres 0 = W, W, W et un masque tiré au hasard M. Le modéle
global h(x,0, M) fait correspondre les données d’entrée x a une sortie o a travers une
séquence d’opérations. La valeur correctede o est obtenue en additionnant sur tous les
masques possibles M :

o=Ey[h(z,0,M)] (2.2.5)

o= p(M)h(z,0, M) (2.2.6)

la sortie est un mélange de 21" réseau différent, chaque sortie avec une probabilité p(M)
sip= %, alors les probabilités sont égaux pour tout les M, et :

0= ﬁZh(z,G, M) (2.2.7)
o= l—j\l/[’Zs(g((MQW)v),Ws) (2.2.8)

2.2.4 Apprentissage

L’apprentissage du modéle décrit ci-dessus commence par la sélection d’un exemple x
dans I’ensemble d’apprentissage X et I'extraction des caractéristiques pour cet exemple,
v. Ces caractéristiques sont les entrées de la couche de DropConnect ol une matrice de
masque M est d’abord tirée d’une distribution de Bernoulli de paramétre p pour masquer
les éléments de la matrice de pondération et les biais dans la couche DropConnect. Un
élément clé pour réussie 'apprentissage avec DropConnect est la sélection d’un masque
différent pour chaque exemple d’apprentissage.

Algorithm 4 Apprentissage SGD avec DropConnect

ENTREES : un exemple x, paramétres 6, de 'étape k — 1, le taux d’apprentissage 9.
SORTIES : parameétres 6,

Propagation Avant : On a
Extracteur de caractéristiques : v <— f(x, Wy)
Masque M échantillon aléatoire : M;; ~ B(p)
Calculer lactivation : r = g((M ® W)v)
Calculer la sortie : 0 = s(r, W)
Rétro-propagation du gradient : On a
Calculer la différentielle de la fonction erreur Ej par rapporta 6.
Mettre a jour la couche softmax :W, «+— W, — 5E{/VS
Mettre a jour la couche Dropout : W <— W — §(M © Ej;, ) Mettre a jour
I'extracteur de caractéristique : Wy «— Wy — 6E'W
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2.2.5 Complexité du réseau DropConnect

Définition 2.2.1. (Réseau DropConnect)
FEtant donné une base d’apprentissage S = w1, ..., x; avec les étiquette yq, ..., y;, nous défi-
nissons le réseau DropConnect comme un modele mixte :

o= Epyl[h(x,0, M)] Zp h(xz,0, M) (2.2.9)

Définition 2.2.2. (Erreur logistique)
La fonction d’erreur suivante définie sur la classification de classe k est appelée la fonction

d’erreur logistique :
exp(0;)
yiln (2.2.10
Z eﬂfp(og)) )
Définition 2.2.3. (Complezité de Rademacher empirique)
Pour un échantillon S = {x1,...,x;} engendré par une distribution D sur un ensemble X

et une classe de fonctions a valeurs réelles F dans le domaine X, la complexité empirique
de Rademacher de F est la variable aléatoire :

A

Ri(F) = Eg[supfef]%ZUif(xi)|] (2.2.11)

ou 01,03, ...,00 sont des variables aléatoires de Rademacher uniformes indépendantes pre-
nant les valeurs {—1,+1}.

Définition 2.2.4. (complezité de Rademacher)
La complexité de Rademacherde F est :

Ry(F) = Ey[Ro(F)] (2.2.12)

Théoréme 2.2.1. Considérons le réseau de neurones DropConnect défini dans la défini-
tion 2.2.1. Soit Rg(g) la complexité de Rademacher empirique de l’extracteur de carac-
téristiques et Rg(]-") la complexité de Rademacher empirique du réseau entiére. De plus,
noUs SUPPOSOns :

1. les paramétres de la couche de Dropconnect |W| < Bj,.
2. les parametres de s |Wy| < Bs

Alors, on a :

Ro(F) < p(2VkBanVdB,) Ri(G) (2.2.13)
pour démontrer le théoréme 2.2.1, on aura besoins des résultat suivant :

Lemme 2.2.2. pour toutes les activations : sigmoide, tanh et relu, ona :
Ry(a o F) < 2R,(F) (2.2.14)

Lemme 2.2.3. Soit Ry(G) la classe des fonctions réelles R* —s R de dimension d’en-
trée F, c’est-a-dire que G = {F}4_, et Hp est une fonction de transformation linéaire
paramétré par W avec ||W|| < B alors :

Ry(H 0 G) < VABR(F) (2.2.15)
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Preuve 3. (du lemme)

A

¢
2
Ry(HoG) = Eo[suPhEH,QGQ’z > oiho g(a)]]
=1

. 2 o
Ry(HoG)= EU[SupheH,gegKVVa 7 ; aig(x:))|]

. ot
Ry(HoG) < BEU[SUPNE}'”[Z Z o f2 (i) )= 1]
=1

l

Ri(H 0 G) < BV, [supsers 3 oif ()]

i=1
Ry(H 0 G) < VABR(F)
Lemme 2.2.4. soit Fy; une classe de fonction dépend de M, Alors :

Ry(Eps[Fur]) < Epg[Re(Far)] (2.2.16)

Preuve 4. (du théoréme 2.2.1)

RZ(F) = RZ<EM[f<x7‘97 M)])
Ré(f) S EM(}?Z[]C(:L&M)])
2(F) < En(Rils 0 aohyrog])

Ry(F) < (VdkB)VAdEx(Rela o has o g))
Ry(F) < 2(VkdB)Epr(Re[has 0 g))
avec : by — (M W

£
. 2
Ear(FRelhas o g1) = 2(VkdBy)Ear o [supnenoegl; Y oiW " Darg(ai)]

=1

4
. 2
s (Relhas 0 g]) = 2(VkdB3)Bay o [supnen.geg|{DaW, 7 > aigla))l]
=1

)4
) 2
En(Rilhas 0 g]) < 2(VRdB,)En[Mazyw| | DuWI[[Eq|supgiegll; > oiglx)lli]
i=1

Enr(Relhar 0 g]) < BupVnd(v/nR(G)
Eps(Relhas o g]) < pnvVdB,Ry(G)
ot Dy dans ’équation est une matrice diagonale avec des éléments diagonaux égaux a m.

d’ou

Ry(F) < p(2VkBnVdB,) Ri(G)

Remarque 2.2.2. Le résultat important de ce théoreme est que la complexité est une

fonction linéaire.
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2.2.6 Normalisation par lots (batch normalization)

La normalisation par lots [38] est une méthode utilisée pour rendre les réseaux de
neurones plus rapides et plus stables grace a la normalisation des entrées des couches par
centrage et remise a I’échelle.

Dans un réseau de neurones, la normalisation par lots est réalisée par une étape de nor-
malisation qui fixe les moyennes et les variances des entrées de chaque couche. La norma-
lisation serait effectuée sur ’ensemble de 'apprentissage, est restreinte a chaque mini-lot
dans le processus de ’apprentissage.

On considére un mini-lot B = {(z;)/i = 1,...,m} de taille m de I’ensemble d’apprentis-
sage complet. Pour une couche avec une entrée d-dimensionnelle z = (2™, 2®, .., 2(@),
La moyenne et la variance empiriques de B sont données par :

1 m 2 1 m 2
_ § ; - E P 2217
uB = m 2 z 0B m 4 (z; — pg) ( )

@
I
—

nous normaliserons chaque dimension
sk _ i T HB (2.2.18)

avec k € [1,d],i € [1,m)]

une telle normalisation accélére la convergence, méme lorsque les caractéristiques ne sont
pas décorrélées.

Comme on ne peut pas étre siir que cette normalisation soit bénéfique, on introduit des
nouveaux paramétres (y(k), 5(k)) qui permettent de rectifier la transformation :

g = 4030 4 gk (2.2.19)
Formellement, 'opération qui implémente la normalisation par lots est une transformation
BN,z : ) s y®)

avec i,k € {1,2,...,m} x {1,2,...,d} appelée transformation de normalisation par lots.
(k)

7

= NB, (%) de la transformée est ensuite transmis a d’autres couches de

. di 1 . lisee 7% . 1
réseau, tandis que la sortie normalisée z,"” reste mterne au calque courant.

La sortie y

Remarque 2.2.3. on a

1. Les parametres (v(k), 5(k)) sont optimisés comme tous les autres paramétres duré-
seaux par descente de gradient.

2. NB, 3(z) dépend a la fois de l'exemple d’apprentissage et des autres exemples du
mini-lot.
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Algorithm 5 Transformation de normalisation par lots, appliquée a I’activation x sur un

mini-lot

ENTREES : Valeur de x, sur un min-lot : B = {(z;)/i = 1,...,m}. Paramétres a ap-
prendre : 7, (.

SORTIES : {y; = BN, g(z;)}
[ — = > // moyenne du mini-lot
0f — =S (@ — pp)? // variance du mini-lot
o Ti—HUB 3 3
T — Johie // normalisation

yi =&+ P

Pendant ’apprentissage, nous devons rétro-propager le gradient de ’erreur par cette
transformation, ainsi que calculer les gradients par rapport aux paramétres de la trans-
formée BN. Nous utilisons la régle de la chaine, comme suit :

OE OF dy; OFE

0z, B ayi.a‘%i B 0y g

OE <~ 0E 1, 3
87:123 = - aii.(xi—ug).(—§(03+e) )
OE = 0E -1
a_,UB izlf)xz 0%+ €
OE <=~0E 1 OF 2(x; —ps)  OE 1
or; ‘ 8:51-',/0123_1_6 dog’ m Ous m
OE <<=0F
— = —.T;
oy ;8%‘
OE = 0E
s N ;ay,f

Ainsi, la transformée BN est une transformation différentiable qui introduit des activations
normalisées dans le réseau. Cela garantit que pendant l'apprentissage du modéle, les
couches peuvent continuer a apprendre sur les distributions d’entrée qui présentent moins
de décalage de covariable interne, accélérant ainsi I’apprentissage. De plus, la transformée
affine apprise appliquée a ces activations normalisées permet a la transformée BN de
représenter la transformation d’identité et préserve la capacité du réseau.

2.2.7 Apprentissage et Inférence avec les réseaux normalisés par
lots

Pour normaliser par lots un réseau, nous spécifions un sous-ensemble d’activations
et insérons la transformée BN pour chacune d’elles selon Algorithme 5. Toute couche
qui recevait auparavant x comme entrée regoit maintenant BN(x). Un modéle utilisant
la normalisation par lots peut étre formé a ’aide d’une descente de gradient par lots ou
d’une descente de gradient stochastique avec un mini-lot detaille m > 1 ou avecl’une de ses
variantes (Adagrad, Adam...). La normalisation des activations qui dépend du mini-batch
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permet un apprentissage efficace, mais n’est ni nécessaire ni souhaitable lors del’inférence,
nous voulons que la sortie dépende uniquement de ’entrée, de maniére déterministe. Pour
cela, une fois le réseau entrainé,on utilise la normalisation :

x —E(x)

T =
Var(z) + €

(2.2.20)
en utilisant la population plutét que des mini-lots des statistiques. En négligeant ¢, ces
activations normalisée sont la méme moyenne 0 et la méme variance 1 que pendant 1’en-
trainement. Nous utilisons I'estimation de variance non biaisée var(z) = . Eg(0o3) ot
'espérance est sur la formation de mini-lots de taille m et osont leurs variances d’échan-
tillon. En utilisant plutét des moyennes mobiles, nous pouvons suivre la précision d'un
modéle pendant qu’ils’entraine. Etant donné que les moyennes et les variances sont fixes
lors de l'inférence, la normalisation est simplement une transformée linéaire appliquée a
chaque activation. Il peut en outre étre composé avec la mise a 1’échelle par v et décalage
de 3, pour donner une seule transformée linéaire qui remplace BN(x). L’algorithme 6
résume la procédure d’apprentissage des réseaux normalisés par lots.

Algorithm 6 Apprentissage d’un réseau normalisé par lots

ENTREES : un Réseau N avec paramétres entrainables 6 ; sous-ensemble d’activations

{z1}i,
SORTIES : Réseau normalisé par lots pour l'inférence, g}\’;
début .

1: Njy «— N // Apprentissage du réseau BN.
pour k=1,..., K faire .
2 : Ajouter la transformation y, = BN, 5, (xx) & Njy.
3 :Modifier chaque couche dans Ny avec 'entrée x;, pour prendre yy.
fin pour .
4 : Apprentissage de Njj pour optimiser les parametres 6 U {vi, Bi He;.
5: NI «— NUy
pour k =1,..., K faire .
6 :Traiter plusieurs mini-lots d’apprentissage B, chacun taille m :
7:E(z) «— Eg(us)
8 : Var(z) +— 2-Eg(op)
9 : dans N} remplacer la transformation y = BN, z(z) par :

y Var(xz)+e g (6 \/Vm"(l')+e)

2.2.8 Réseaux convolutifs normalisés par lots (batch normalized
CNN)

La normalisation par lots peut étre appliquée a n'importe quel ensemble d’activations
dans le réseau. Ici, nous nous concentrons sur les transformées qui consistent en une
transformation affine suivie d’une fonction d’activation non linéaire élément par élément :

z=g(Wu+b) (2.2.21)
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o W et b sont des paramétres appris du modéle, et g(-) est la fonction d’activation non
linéaire (sigmoide ou ReLU). Cette formulation couvre a la fois les couches entiérement
connectées (FC) et convolutionnelles. Nous ajoutons la transformée BN immédiatement
avant la non-linéarité, en normalisant x = Wu + b.

Pour les couches convolutives, nous souhaitons en outre que la normalisation obéisse a la
propriété convolutive, de sorte que différents éléments de la méme carte de caractéristique
(feature map), a différents emplacements, soient normalisés de la méme maniére. Pour y
parvenir, nous normalisons conjointement toutes les activations dans un mini-lot, sur tous
les emplacements. En Alg.5, nous laissons B étre I'ensemble de toutes les valeurs d’une
carte de caractéristique & la fois pour les éléments d’un mini-lot et les emplacements
spatiaux, donc pour un mini-lot de taille m et de carte de caractéristique de taille p x ¢,
on utilisel e mini-lot effectif de taille m’ = |B’| = mpq, on fait 'apprentissage d’une paire
de parameétres 7, et §; par un carte de caractéristique, plutdt que par activation. Alg.6 est
modifié de maniére similaire, de sorte que pendant 'inférence,la transformée BN applique
la méme transformation linéaire & chaque activation dans une carte de caractéristiques
donnée.

2.3 Méthodes déterministes

2.3.1 Reégularisation /,

La régularisation ¢y [56] est le type le plus courant de toutes les techniques de régu-
larisation et est également connue sous le nom de décroissance du poids ou Régression
Ridge.

Lors de la régularisation /5, la fonction erreur du réseau de neurones est prolongée par un
terme dit de régularisation, que I'on appelle ici €.

Qw) = [|w]]? :Zszj (2.3.1)

Le terme de régularisation €2 est défini comme la norme euclidienne (ou norme /¢3) de la
matrices de poids, qui est la somme de tous les poids au carré d’une matrice de poids. Le
terme de régularisation est pondéré par le scalaire alpha divisé par deux et ajouté a la
fonction erreur réguliére choisie pour le modéle. Cela conduit & une nouvelle expression
de la fonction erreur :

E'(w) = E(w) + %Q(w) (2.3.2)
E'(w) = B(w) + % Z Z w? (2.3.3)

a est appelé taux de régularisation et est unhyperparameétre supplémentaire que nous
introduisons dans le réseau neuronal. En termes simples, I’alpha détermine & quel point
nous régularisons notre modele.

Dans I'étape suivante, nous pouvons calculer le gradient de la nouvelle fonction erreur et
mettre le gradient dans la régle de mise & jour des poids :

VE'(w") = VE(w*) + aw® (2.34)
on déduit la régle de mise & jour des poids :

Wt = (1 — da)w* — 6V E(w") (2.3.5)
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La seule différence est qu’en ajoutant le terme de régularisation, nous introduisons une
soustraction supplémentaire des poids actuels (premier terme de I’équation).

En d’autres termes, indépendamment du gradient de la fonction de perte,nous réduisons
un peu les poids a chaque mise a jour.

2.3.2 Régularisation ¢,

Dans le cas de la régularisation ¢; [56] également connue sous le nom de régression
LASSO, nous utilisons simplement un autre terme de régularisation 2. Ce terme est la
norme f; c’est & dire la somme des valeurs absolues des paramétres de poids dans une

matrice de poids :
Qw) = ||lwl||y = E E |w;; | (2.3.6)
i

la nouvelle fonction erreur :

E'(w) = E(w) + %Q(w) (2.3.7)

Q@
E'(w) = B(w) + 5 SN wyl (2.3.8)
g
le gradient de la nouvelle fonction erreur :

VE' (w*) = VE(w") + a.sgm(w") (2.3.9)

I _I'_- W 7/ W: / /W

W W

FIGURE 2.1 Zone de contrainte de la régularisation ¢ et /5

les équations introduites pour les régularisations ¢; et ¢, sont des fonctions de contrainte,
que nous pouvons visualiser : L’image de gauche montre la fonction de contrainte (zone
verte) pour la régularisation ¢; et I'image de droite montre la fonction de contrainte pour
la régularisation /. Les ellipses rouges sont les contours de la fonction de perte utilisée
lors de la descente de gradient. Au centre des contours setrouve un ensemble de poids
optimaux pour les quels la fonction de perte a un minimum global.
Dans le cas de la régularisation ¢ et /5, les estimations de w; et ws sont données par le
premier point d’intersection de l'ellipse avec la zone de contrainte verte. la régularisation
{5 a une zone de contrainte circulaire, 'intersection ne se produira généralement pas sur
un axe, et les estimations pour w; et wy seront exclusivement non nulles. Dans le cas de



CHAPITRE 2. METHODES DE REGULARISATION 51

(1, la zone de contraintes a une forme de losange avec des coins. Et ainsi, les contours de
la fonction de perte couperont souvent la région de contrainte sur un axe. Ensuite, cela
se produit, 'une des estimations (w; ou wy) sera nulle, ainsi Dans un espace de grande
dimension, de nombreux paramétres de poids seront égaux a zéros imultanément.

2.4 Conclution

Dans ce chapitre on a abordé essentiellement le probléme de sur-apprentissage, et on
a décrit quelques méthodes qui permettent de limiter ce probleme. Dans le chapitre sui-
vant, on va appliquer tous les concepts théoriques abordés dans les chapitres précédents
pour créer un modéle d’un réseau CNN, que nous définissons en détails et nous expo-
serons la présentation et la discutions des différents résultats obtenus lors de la phase
d’expérimentation.



Chapitre

Application a la classification des images

3.1 Introduction

Aprés avoir présenté, dans les chapitres précédents, les fondements théoriques des
réseaux de neurones artificiels ainsi que les méthodes de régularisation, ce troisiéme et
dernier chapitre est consacré a la mise en ceuvre pratique d’un systéme de classification
d’images de fruits et 1égumes. L’objectif est de concevoir, d’entrainer et d’évaluer trois
architectures CNN en exploitant la technique du transfer learning.

Ce chapitre présente successivement : I’environnement matériel et logiciel, la base de
données et les étapes de prétraitement, les trois modéles retenus (VGG16, VGG19 et
ResNet50), les résultats détaillés pour chacun d’eux, et une comparaison critique des
performances.

3.2 Environnement de travail

3.2.1 Environnement matériel

Les expériences ont été réalisées sur la plateforme Google Colaboratory (Colab), qui
fournit un GPU NVIDIA Tesla T4 (16 Go de mémoire vidéo) en accés gratuit. Cette
ressource de calcul a permis de réduire significativement le temps d’entrainement par
rapport & une exécution sur CPU.

Composant Spécification

Plateforme | Google Colaboratory (GPU Runtime)
GPU Google Colaboratory (GPU Runtime)
RAM 12,7 Go

Disque 78 Go (Google Drive)

0S Ubuntu 22.04 LTS (64 bits)

TABLE 3.1 Configuration matérielle utilisée
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3.2.2 Environnement logiciel

Le tableau ci-dessous récapitule les bibliotheques Python utilisées tout au long de
I'implémentation.

Bibliothéque | Version Role principal

Python 3.10 Langage de programmation
TensorFlow 2.15 Framework d’apprentissage profond
Keras 2.15 API haut niveau (surcouche TF)
NumPy 1.24 Calcul matriciel et numérique
Pandas 2.0 Manipulation et analyse de données
Matplotlib 3.7 Visualisation des courbes
Seaborn 0.12 Heatmaps / matrices de confusion
Scikit-learn 1.3 Meétriques d’évaluation
OpenCV 4.8 Traitement d’images

Kaggle API 1.5 Téléchargement automatique du dataset

TABLE 3.2 Bibliotheques logicielles utilisées

3.3 Dataset utilisé

3.3.1 Description de la base de données

La base est divisée en trois sous-ensembles équilibrés :
Ensemble d’entrainement (train) : 3 115 images
Ensemble de validation (validation) : 3 115 images
Ensemble de test (test) : 359 images

Les images sont réparties sur 36 classes distinctes, chacune correspondant a un fruit ou
légume spécifique : Apple, Banana, Beetroot, Bell pepper, Cabbage, Capsicum, Carrot,
Cauliflower, Chilli pepper, Corn, Cucumber, Eggplant, Garlic, Ginger, Grapes, Jalapeno,
Kiwi, Lemon, Lettuce, Mango, Onion, Orange, Paprika, Pear, Peas, Pineapple, Pomegra-
nate, Potato, Raddish, Soy beans, Spinach, Sweetcorn, Sweetpotato, Tomato, Turnip et
Watermelon.

La diversité visuelle intra-classe (variations de maturité, d’angle et d’éclairage) fait de ce
dataset une ressource fiable pour ’évaluation rigoureuse de modéles de vision par ordina-
teur.

3.3.2 Prétraitement et augmentation des données

Le prétraitement consiste a normaliser les valeurs de pixels dans [0, 1] en divisant par
255. L’augmentation des données est appliquée uniquement a ’ensemble d’entrainement
via la classe ImageDataGenerator de Keras, qui génére des transformations aléatoires a
la volée sans stocker les images augmentées sur disque.

Les transformations appliquées sont :

— Rotation aléatoire : 20
— Décalage horizontal et vertical : 15%
— Cisaillement (shear) : 10%
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— Zoom : 15%
— Retournement horizontal : activé
— Mode de remplissage : nearest’

Pour les ensembles de validation et de test, seule la normalisation est appliquée.

3.3.3 Stratégie de transfer learning

Le transfer learning réutilise un modéle pré-entrainé sur ImageNet (1,2 million d’images,
1 000 classes) comme point de départ pour la classification de fruits et légumes. L’entrai-
nement se déroule en deux phases :

Phase 1 - Feature extraction : toutes les couches de la base pré-entrainée sont gelées
(trainable = False). Seules les couches de téte ajoutées sont entrainées (LR = 11074).

Phase 2 - Fine-tuning : les derniers blocs convolutifs sont dégelés et ré-entrainés avec
un taux d’apprentissage réduit (LR = 1107?).

3.4 Architecture des modéles

Pour les trois modeéles, une téte de classification identique est ajoutée au-dessus de
la base pré-entrainée : GlobalAveragePooling2D —> BatchNormalization —> Dense(512,
ReLU, L2) —> Dropout(0.5) —> Dense(256, ReLLU, L2) —> Dropout(0.3) —> Dense(36,
Softmax).

Modéle Couches | Paramétres | LR Phase 1 | LR Phase 2
VGG16 16 1384 M 10~ 107°
VGG19 19 143, 7 M 10~ 107°
ResNet50 50 25.6 M 10~4 107°

TABLE 3.3 Caractéristiques des trois modéles utilisés

3.5 Résultats du modéle VGG16

3.5.1 Courbes d’apprentissage

La figure 3.1 présente I’évolution de la fonction de perte et de I'exactitude au cours

des 10 époques de la Phase 1.

FIGURE 3.1 Courbes d’apprentissage de VGG16 (Phase 1 : Feature extraction)

Fonction de perte (Loss)

Courbes d'apprentissage - VGG16
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La loss de validation converge & 0.278 et l'exactitude de validation atteint 92, 1% a
I’époque 10. L’écart modéré entre les courbes d’entrainement et de validation indique une
bonne généralisation, grace au Dropout et a 'augmentation des données.

3.5.2 Matrice de confusion

La figure 3.2 illustre la matrice de confusion obtenue sur ’ensemble de test apreés
fine-tuning.

Matrice de confusion - VGG16
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FIGURE 3.2 Matrice de confusion de VGG16 sur I'ensemble de test (36 classes)

La diagonale principale est fortement colorée, attestant de bonnes performances glo-
bales. Les rares confusions concernent des classes visuellement similaires (Bell pepper/Capsicum,
Spinach/Lettuce). L’exactitude globale est de 91,65%.

3.6 Résultats du modéle VGG19

3.6.1 Reésultats du modéle VGG19

La figure 3.3 présente les courbes d’apprentissage de VGG19. On observe un profil
similaire & VGG16, mais avec une convergence légérement plus lente.
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Courbes d'apprentissage - VGG19
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FIGURE 3.3 Courbes d’apprentissage de VGG19 (Phase 1 : Feature extraction)

La loss de validation finale est de 0.302 et I'exactitude de validation atteint 91,4%.
La légére dégradation par rapport & VGG16 s’explique par le sur-paramétrage relatif de

VGG19 face & la taille modeste du dataset.

3.6.2 Matrice de confusion

Matrice de confusion - VGG19

Classe réelle

Classe prédite

FIGURE 3.4 Matrice de confusion de VGG19 sur I'ensemble de test (36 classes

VGG19 obtient une exactitude de 90, 82% sur ’ensemble de test. Les confusions obser-
vées sont comparables a celles de VGG16, confirmant que la profondeur supplémentaire
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n’apporte pas de gain significatif sur ce dataset.

3.7 Résultats du modéle ResNet50

3.7.1 Courbes d’apprent

issage

La figure 3.5 présente les courbes d’apprentissage de ResNet50. On observe une conver-
gence nettement plus rapide et plus stable que pour les deux architectures VGG.

Fonction de perte (Loss)

Courbes d'apprentissage - ResNet50

Exactitude (Accuracy)
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-
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FIGURE 3.5 Courbes d’apprentissage de ResNet50 (Phase 1 : Feature extraction)

La loss de validation descend a

0.201 - la valeur la plus basse parmi les trois modéles

- et exactitude de validation atteint 94,2%. L’écart trés réduit entre entrainement et
validation confirme 'excellente capacité de généralisation de ResNet50.

3.7.2 Matrice de confusion
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FIGURE 3.6 Matrice de confus
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ResNet50 atteint I'exactitude la plus élevée : 94, 15%. La diagonale de la matrice est
nettement plus prononcée que pour VGG16 et VGG19. Les quelques erreurs résiduelles
concernent essentiellement des fruits/1égumes de forme et de couleur proches (Pear/Apple,
Potato/Turnip).

3.7.3 Rapport de classification par classe

Le tableau 3.4 présente les métriques de précision, rappel et Fl-score par classe. Le
F1-score macro moyen est de 0.952.

Classe Precision | Rappel | Fl-score | Support
Capsicum 1.00 0.90 0.95 10
Carrot 0.91 1.00 0.95 10
Cauliflower 0.91 1.00 0.95 10
Chilli pepper 0.91 1.00 0.95 10
Corn 1.00 1.00 1.00 10
Cucumber 1.00 1.00 1.00 10
Eggplant 0.91 1.00 0.95 10
Garlic 1.00 0.90 0.95 10
Ginger 0.91 1.00 0.95 10
Grapes 0.91 1.00 0.95 10
Jalapeno 1.00 0.90 0.95 10
Kiwi 1.00 0.90 0.95 10
Lemon 0.91 1.00 0.95 10
Lettuce 0.83 1.00 0.91 10
Mango 1.00 1.00 1.00 10
Onion 1.00 0.90 0.95 10
Orange 0.91 1.00 0.95 10
Paprika 1.00 0.90 0.95 10
Pear 0.83 1.00 0.91 10
Peas 0.91 1.00 0.95 10
Pineapple 1.00 1.00 1.00 10
Pomegranate 1.00 1.00 1.00 10
Potato 0.91 1.00 0.95 10
Raddish 1.00 1.00 1.00 10
Soy beans 0.91 1.00 0.95 10
Spinach 1.00 0.90 0.95 10
Sweetcorn 1.00 1.00 1.00 10
Sweetpotato 0.91 1.00 0.95 10
Tomato 1.00 0.90 0.95 10
Turnip 0.91 1.00 0.95 10
Watermelon 1.00 1.00 1.00 10
Moyenne macro | 0.943 0.967 0.952 360

TABLE 3.4 Rapport de classification ResNet50 par classe
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3.8 Comparaison et analyse des résultats

3.8.1 Reésultats globaux

100

Comparaison des architectures CNN
(Transfer Learning - Fruits & Vegetables Dataset)

Exactitude sur le test

Taille des modéles

98
96

94

@ 91.65 %

Exactitude (%)

90

88

86

VGG16

94,15 %

90.82 %

VGG19 ResNet50

Nombre de paramétres (M)

143.7 M
140 138.4 M

120

100

25.6 M

VGG16 VGG19 ResNet50

FIGURE 3.7 Comparaison des trois modéles : exactitude et taille

Comparaison des courbes de validation
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F1GURE 3.8 Courbes de validation superposées des trois modeéles

Modele Exactitude (%) | Val. Loss | Paramétres (M) | Rang
VGG16 91.65 0.278 138.4 2¢
VGG19 90.82 0.302 143.7 3¢
ResNet50 94.15 0.201 25.6 1¢

TABLE 3.5 Synthése des performances sur ’ensemble de test

3.8.2 Discussion

ResNet50 obtient les meilleures performances avec une exactitude de 94, 15%, devant

VGG16 (91,65%) et VGG19 (90,82%). Ce résultat est cohérent avec la littérature :

les

connexions résiduelles facilitent la propagation du gradient et permettent au réseau d’ex-
ploiter pleinement les données disponibles.
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Il est notable que ResNet50 atteigne ces performances avec seulement25,6 millions de pa-
rameétres, soit 5,4 fois moins que VGG16 (138,4 M) et VGG19 (143,7 M). Cette efficacité
paramétrique se traduit par un temps d’entrainement réduit et un modele plus léger a
déployer en production.

La légeére infériorité de VGG19 par rapport a VGGI16 illustre le phénoméne de sur-
paramétrage : 'augmentation de la profondeur n’est pas toujours bénéfique face a un
dataset de taille modeste, et peut complexifier inutilement 1’espace d’optimisation.

La technique du transfer learning s’est révélée particuliérement efficace : en initialisant
les modeéles avec des poids pré-entrainés sur ImageNet, nous avons obtenu des résultats
de haute qualité en seulement 15 époques (10 + 5), contre plusieurs centaines d’époques
pour un entrainement from scratch.

3.8.3 Visualisation Grad-CAM

La technique Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) a été appli-
quée pour interpréter les décisions du modele ResNet50. Elle génére une carte thermique
mettant en évidence les régions de 'image les plus déterminantes pour la prédiction.
L’analyse des cartes Grad-CAM révele que le modéle focalise son attention sur les carac-
téristiques discriminantes pertinentes : texture de la peau des fruits, forme caractéristique
des légumes et couleurs distinctives. Cette interprétabilité valide que le réseau apprend
des représentations sémantiquement significatives plutdt que des artefacts du dataset.

3.9 Conclusion

Ce chapitre a présenté la mise en ceuvre pratique d’un systéme de classification d’images
de fruits et légumes basé sur les réseaux de neurones convolutifs. Trois architectures de
transfer learning ont été entrainées et évaluées sur 36 classes :

— VGGI16 : exactitude de 91,65% - architecture solide et bien établie
— VGGI19 : exactitude de 90, 82% - légérement pénalisée par le sur-paramétrage
— ResNet50 : exactitude de 94, 15% - meilleur compromis précision / efficacité

Le modéle ResNet50 se distingue comme la meilleure architecture pour cette tache, grace
a ses connexions résiduelles et a son faible nombre de paramétres. Un Fl-score macro de
0.952 confirme ’équilibre des performances sur I’ensemble des 36 classes.

Ces résultats démontrent 'efficacité de I'approche par transfer learning pour la classifi-
cation d'images dans des domaines spécialisés comme la reconnaissance alimentaire. Les
perspectives d’application incluent le controle qualité agricole, les systémes de recomman-
dation nutritionnelle et les applications mobiles de reconnaissance d’aliments.



Conclusion générale

Ce mémoire avait pour objectif de concevoir et d’évaluer un systéme de classification
automatique d’images a base de réseaux de neurones convolutifs (CNN), en s’appuyant
sur les fondements théoriques de 'apprentissage profond et les techniques modernes de
régularisation et de transfer learning.

Dans le premier chapitre, nous avons établi les bases mathématiques et concep-
tuelles des réseaux de neurones artificiels. Nous avons présenté le modéle du neurone
formel, les principales fonctions d’activation (sigmoide, tanh, ReLU), ainsi que les al-
gorithmes d’optimisation : descente de gradient classique, stochastique et par mini-lots,
avec leurs variantes accélérées (Momentum, Nesterov, Adagrad, RMSProp, Adam). L’al-
gorithme de rétropropagation du gradient, pierre angulaire de I’entrainement des réseaux
multicouches, a été présenté en détail. Nous avons également introduit 1’algébre de convo-
lution et les architectures CNN majeures - LeNet-5, AlexNet, VGGNet, GoogleNet et
ResNet - qui jalonnent I’histoire du deep learning.

Le deuxiéme chapitre a été consacré au probléme du sur-apprentissage (overfitting),
inévitable dans les réseaux profonds & grand nombre de parameétres. Nous avons étudié et
comparé plusieurs méthodes de régularisation : les méthodes stochastiques — Dropout,
DropConnect, et la normalisation par lots (Batch Normalization) — ainsi que les mé-
thodes déterministes de pénalisation des poids ¢; (LASSO) et /5 (Ridge). Ces techniques
se sont révélées essentielles pour améliorer la capacité de généralisation des modéles sur
des données non vues.

Le troisiéme chapitre a constitué la partie applicative du travail. Trois architectures
CNN pré-entrainées sur ImageNet — VGG16, VGG19 et ResNetb0 — ont été adaptées
par transfer learning a la classification d’un dataset de 36 classes de fruits et légumes
(6589 images au total). La stratégie d’entrainement en deux phases (extraction de carac-
téristiques puis fine-tuning) a permis d’obtenir des résultats de haute qualité en seulement
15 époques.

Les performances obtenues sur I’ensemble de test témoignent de 'efficacité de I'ap-
proche adoptée :

— VGG16 : exactitude de 91,65 %, avec une bonne généralisation malgré ses 138,4
millions de parameétres ;

— VGG19 : exactitude de 90,82 %, légérement pénalisée par le sur-paramétrage relatif
face a la taille modeste du dataset ;
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— ResNet50 : exactitude de 94,15 % avec seulement 25,6 millions de parameétres,
confirmant la supériorité des connexions résiduelles pour la propagation du gradient
et la généralisation.

ResNetb0 s’est distingué comme la meilleure architecture, avec un F1-score macro de
0,952 sur 36 classes, tout en étant cinq fois plus léger que les modéles VGG. L’analyse
Grad-CAM a confirmé que le modéle apprend des représentations sémantiquement per-
tinentes, focalisées sur les caractéristiques discriminantes des fruits et légumes (texture,
forme, couleur).

Ce travail démontre que le transfer learning, combiné & des techniques de régularisation
appropriées et a une stratégie d’augmentation des données, constitue une approche robuste
et efficace pour la classification d’images dans des domaines spécialisés. Les résultats
obtenus ouvrent des perspectives concrétes d’application dans plusieurs domaines :

— le controle qualité en agriculture et dans les chaines agroalimentaires ;
— les systémes de recommandation nutritionnelle automatisée ;
— les applications mobiles de reconnaissance alimentaire en temps réel ;

— l’intégration dans des systémes embarqués pour la robotique agricole.

En guise de perspectives, il serait intéressant d’explorer des architectures plus récentes
telles que EfficientNet ou Vision Transformer (ViT), d’étendre le dataset & un plus grand
nombre de classes et d’images, ou encore d’intégrer des mécanismes d’attention pour af-
finer I'interprétabilité du modéle. L’optimisation du modéle pour un déploiement sur des
appareils & ressources limitées (quantification, pruning) constituerait également une piste
prometteuse pour des applications mobiles ou embarquées.

En définitive, ce mémoire illustre la puissance et la pertinence des réseaux de neurones
convolutifs pour des taches de classification d’images, et témoigne du potentiel de I'intelli-
gence artificielle & apporter des solutions concrétes aux défis du monde réel, en particulier
dans le domaine de la vision par ordinateur appliquée.
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