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Une definition generale

Faire faire a la machine des taches qui requiert de I'intelligence quand
nous les faisons :

?  Cela ne signifie pas que la machine doive étre intelligente pour le faire ni
gu’elle le soit si elle le fait.

7 Exemples : diagnostic médical, planification, jouer aux échecs, etc.

Plusieurs niveaux:

7 IA forte : les systemes d’IA peuvent étre conscient, avoir des états mentaux,
avoir des sentiments ;

./ |A faible : les systemes simulent ou effectuent par d’autres moyens des
fonctions cognitives.

Quelques phantasmes :
7 La singularité ;

? La « guerre des intelligences » : I'enjeu est plutot la guerre des bétises ou des
stupidités, la naturelle étant avantageusement remplacée par l'artificielle.



Quelques definitions de |”A (Conseil de

I'Europe

|A: « Les systemes d’IA sont des modeles algorithmiques qui
accomplissent dans le monde des fonctions cognitives et
perceptives autrefois réservées aux étres humains, lesquels
ont la faculté de penser, juger et raisonner ».

Algorithme: Processus de calcul ou ensemble de regles qui
sont exécutés pour résoudre un probleme. Les algorithmes
complexes sont généralement exécutés par des ordinateurs,
mais un humain peut également suivre un processus
algorithmique, par exemple faire une division ou une
recherche dans le dictionnaire.

72 D. Leslie, C. Burr, M. Aitken, J. Cowls, M. Katell et M. Briggs,
Intelligence artificielle, droits de 'homme, démocratie et
Etat de droit. Guide introductif, Conseil de I'Europe, 2021.
p.28



Plusieurs types d’'IA - Classification par domaines

deep learnin

machine learning

supervised (ML)

unsupervised

content extraction

classification

natural language

machine translation )
e rocessing (NLP

guestion answering

Artificial Intelligence
(Al)

text generation

image recognition

1 - vision
machine vision

speech to text

text to speech

robotics



L'l1A symbolique

Généralités




|IA Symbolique : une definition

Meéthodes d’IA sur des connaissances explicites,
souvent exprimées en langue naturelle, que I'on
veut formaliser pour qu’elles soient exploitables par

la machine.



IA Symbolique - Systeme expert

O

Exemple

Fait :
Ajout de faits l @ Nouvelles infos Age = 15

o] Régle :

l SI age > 18 ALORS
statut=majeur

Info :

NON majeur
Moteur

d’inférence
Utilisation
Formaliser des connaissances

Base de Regles dans un domaine et les
faits d’inférence réexploiter

Application
Réalisation de diagnostics



A Symbolique - Ontologies

Company:
Widgets, Inc

Utilisation

Parcourir et
interroger le graphe

Works for
Has a contract with

Employee:
Alice Reddy

Company: Works for pour une queStlon
Consult, Ind fleports to d On née
Works for E';L"mf Application

Works with

Working on

Consultant:
Kat Thomas

Working on

Project:
Sales Process

Redesign

Réaliser une taxonomie,
un organigramme, un
réseau de relations et
en extraire des
informations
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A Symbolique

Avantages

Explicables
Interprétables
Souvent optimales

Adaptées aux domaines ou
I'on a peu de données

Inconvénients

Difficilement extensibles
Restreintes au domaine ciblé

Trés sensibles aux données
erronées ou mal formées
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|A symbolique

Et le traitement documentaire




Le principe de I'lA symbolique

On dispose de faits décrivant le monde :

7

Ces faits sont des données

On dispose de regles pour manipuler ces données et en tirer des inférences :

7

Ces regles sont des connaissances exploitées par les outils formels de raisonnement

Depuis les années 2000, on distingue :

?

Les outils et formalismes pour exprimer les données et les faits et les regle pour les manipuler et
en tirer les inférences :

Les ontologies

7 Les faits sont des propriétés ou relations déclarées dans I'ontologie : Paris est une ville, Paris est en
France

Les outils et formalismes pour exploiter les inférences :
Ce sont les raisonneurs.
7 On déduit des faits précédents que Paris est une ville en France.

Les raisonneurs sont génériques, donc 'effort est mis sur les ontologies et les connaissances
(faits + regles)

Une mise en ceuvre bien connue :

Le Web sémantique appelé aussi Web des données (Web of data).



Une donnee est :

Une assertion formatée et formalisée

minimale : Exemples :

72 Assertion : 72 untriplet RDF
C’est une affirmation a propos du [La Joconde]-(a_pour_auteur)-
monde, I'expression dans un >[Léo]
langage d’un fait du monde ; 7?2  Une cellule d’un tableau Excel

v Formatée :

Elle respecte une syntaxe dont la , . R
machine sait faire quelque chose ; . Une série de tokens (caractéeres,

pixels, etc) dans un document :

AN

La ligne d’un fichier en CSV

v | Formalisée :
C’est I'affirmation de leur

Elle respecte une syntaxe formelle présence dans un contenu
lui donnant une sémantique, une ) _
signification associée ; C'est le contenu comme fait,
.. comme la somme des faits /
72 Minimale : tokens dans lesquels on le
7 7
Ses parties ne sont pas des décompose et I'analyse.

données.



Les URI

Avoir des données ne suffit pas, il faut savoir de quoi on parle :
7 Les données sont des faits a propos d’entités ;

7 Pour savoir qu’on parle d’'une chose donnée, ou que des faits renvoient a une
méme entité, on définit un identifiant unique des entités dont on peut/veut
parler :

Les Uniform Resource Identifer (URI)

Tout peut avoir une URI, que ce soit numérique, physique ou abstrait :
. La ville de Paris a URI

7 Vous pouvez en avoir une, et moi aussi ;

7 Un document numérique ou un triplet RDF peuvent en voir une aussi.

En résumé :

2  Onsait de quoi on parle : les URI

72  Onexprime ce qu’on veut en dire : les données

2  Oninfere ce qu’on peut en déduire : les regles et les inférences.



Etre vivant

rte d$
onne

Blabla ;
Bla bla bla Bla bla "

Bla bla Blabla bla
bla

IA statistique 1A symbolique
B (inférence / raisonnement)
(extraction /
reconnaissance)
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Il faut un modele cible....

IdenOfiant

Texte Instance IdenOfiant
Collec, on
Iden: fiant parente Iden, fiant
Titre propre me, er mé, er
Titre Instance Genre
Texte Concept Libellé Texte
» Agent Libellé Texte
Chaine
Concept
Nature de
Crédit produc, on
Précision Evénement
Réle d’indexa/ on
Titre de Evénement
tranche inclus
Concept Texte
Evénement
Agent Texte




Pour repartir des notices

Identifiant de la notice extralt : 108007067 Date de evéation : 07/01/2005
Titre de l'extrait : Jean Rouch sur le racisme Date de modification : 30/09/ 2022
dentifiant de ia potice integrale :  CPFR0014540 aliste ; GER
[ifre re de 1'int e Le racisme © 1¢ére partie Dermber imfervemant : EDC
Litre colicction de I'intégrale : Faire Face T de |'exivaii ; Exirait Thémaiique
Sockété de progr. de 'intégrale : RTF (Radio Teiévision Frangaise) Twpe de fomds de Vintegrale - Prodiaction
Canal de diffusion de 'intégrale:  lere chaine HOIR BLANC
Date de diffusion de I'intégrale : 11/09/1961 00:00:00 Diociunent somore
Theque de lintégrale : CP (Vidéothéque production) Afleint: Onid Validé: O Diate: 2 LOE 3006
Durée de Iextrai 00:13:44
Producteurs (AfL) : Sociéte de production - Radiodiffusion Télévision Francaise (RTF) - Paris
- 1961
Genre : Documentaire | Inferview enfretien ;
Thematique : Sciences ; Sociéte ;
Générique (AL Lig,) : PAR Rouch, Jean
Descripteurs (AL Lig,) : DET: racisme . DET: société . DET: interview . DET: cinénm .
DET: antlwopologie ; DET: Schweitzer, Albert ; DET: sexualité ;
Description de 'extrait : L'ethnologue cinéaste Jean Rouch explique en quoi I¢ racisme n'est pas

fondé scientifiquement
Les caracteres raciaux wtilisés en anthwopologie physique : e meétissage
généralisé de Muunanité © exemple dun étudiant africain génie des
mathématiques, Il donne som avis sur 'évolution du racisme, causé par le
maintien de la suprématie d'ume race sur une autre
Un extrait de son film “La pyramide humaine” ponctie ses propos.
La survivance de stéréotypes racistes. dans tous les groupes huumains : le
contre-exemple du doctewr Albest Schweitzer. incapable selon Jean
Rouch de s'intéresser & Ia culture o tl vit (les Bantous) : l'amitié de Jean
Rouch aves ses amis noirs. fondés sur Fhonnéteté
A partir dextraits de "Chroniques dun é¢”. Jean Rouch appelle au
meétissage pénéralisé, citant Léopold Sedar Senghor. Il regrette le
"racisme sexuel”

Corpus (AIL) : Compas: Afrique & Ewope | eénlre deux cultures - (Corpus INA >
PERSONNALITE > ROUCH JEAN > Propes > Afngue e Europe :
e deus Culiumes)

Document dévolu INA - Diévaln TNA



Et produire des donnees:

exemple des segments et instances

La notice 105007967 désigne un extrait (segment) relié a une intégrale (instance)

nce le——C sélecon  )——  Sselector Segment

Segment

Instance



Exemple : Texte et identifiant du segment

L’identifiant « source » 105007967 est porté par un identifier du segment
Le titre de I'extrait est porté par un text du segment

Instance Selector Segment
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L'l A neuronale

Généralités




L'IA numerique

Les connaissances nécessaires a la production du résultat ne sont pas connues ou
ne sont pas explicites : on sait le faire, mais on ne sait pas dire comment on le fait.

On utilise alors les données a traiter pour abstraire des regles a partir d’elles ; ces

regles ne sont pas explicites mais elles sont encodées de maniere a étre utilisable
par la machine.

Trois approches :

v Le machine learning : nom donnée aux méthodes mobilisant des outils statistiques
/ probabilistes pour inférer un modeéle a partir des données ; le modele obtenu
n’est pas explicite mais on peut le comprendre car on connait la méthode qui a
permis de le construire.

¥ Le deep learning : variante du précédent, mobilisant les réseaux de neurones, ou
le modele construit est implicite et réparti dans les parametres du réseau. Par
ailleurs, la méthode d’apprentissage de ces parametres ne permet pas de
comprendre le modele obtenu et d’expliquer les résultats qu’il produit.

. L'IA générative : variante du précédent, ou les outils développés ne servent pas a
reconnaitre une donnée, mais a en produire de nouvelles.



Donnees : 4 etapes

Le calcul scientifique (1940 — 1950)
2 Ordinateur : number cruncher

La transaction de gestion (1950 — 1980)
72  Ordinateur = symbolic processor
2 Symbole = nombres ou lettres

'ingénierie des contenus (1980 — 2000)

72 Tout contenu peut étre codé et calculé

A  On passe de I'informatique au numérique :
E.g. Audiovisuel numérique

Le traitement des data (2000 -)

72  Tout enregistrement devient annoté (linked data) ou intégré (big
data) pour étre porteur d’'information.



Calcul : 4 etapes

1957 : Le Perceptron

72 Une architecture de neurones formels permet d’apprendre a
classer / reconnaitre des formes

1969 : Minsky montre les limitations de cette approche

72 Larecherche se porte sur l'intelligence artificielle
symbolique

1985 : Rétropropagation du gradient

72 Une architecture de neurones multicouches permet
d’apprendre toutes sortes de population

Années 2000 :

72 Intelligence artificielle statistique : massification des
données, puissances de machines.



Electronic Brain

S. McCulloch - W. Pitts

Perceptron

ADALINE
A

Golden Age

Deep Neural Network
(Pretraining)
Multi-layered m
Perceptron ry +
(Backpropagation)
A

Dark Age (“Al Winter")

D. Rumelhart - G. Hinton - R. Wiliams V. Vapnik - C. Cortes

&2. i

G. Hinton - S. kuslan“
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XAND Y XORY NOT X

%

AR RN

e FOWAID ACHVlY e -

@ Backward Error

* Adjustable Weights
* Weights are not Learned

« Learnable Weights and Threshold

* XOR Problem

+ Solution to nonlinearly separable problems + Limitations of leaming prior knowledge
* Big computation, local optima and overfitting « Kemel function: Human Intervention

* Hierarchical feature Learning



Une formalisation du neurone biologique

towardsdatascience.com y - f ( I I



Perceptron de Rosenblatt

gyn  Threchald
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Perceptron : Principe

E
E

1
Z

o
E
Avec : // \ H
e Xx;les valeurs d’entrée,
* wjles poids des connexions
* Xxg le biais e = e °

* Y la fonction de transfert
e Six>0Y(x) =1
e Six<0Y(x)=0
* jJlerésultat Y (x)
$ =Y (xo + Ty (e w))
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? Comment calculer les poids

synaptiques a partir d’un fichier

) Quel critere optimiser ?
') Comment procéder a

'optimisation ?

)_ de donnees (Y ; X1, X2, X3)

(1) Minimiser 'erreur de prédiction

(2) Principe de I'incrémentalité (online



Fonction ET /AND a representer

Principales étapes :

.

7

Mélanger aléatoirement les
observations

Initialiser aléatoirement les
poids synaptiques

Faire passer les observations
une a une

Calculer I'erreur de
prédiction pour
I’observation

Mettre a jour les poids
synaptiques

Jusqu’a convergence du
processus

leprésentation dans le plan

Donnees



Processus d'apprentissage

Apprentissage :

Notations L S
, . . Initialisation : on met les poids a 0.
A  y=7Y(2)lerésultat du perceptron a .
partir de I'entrée z; . Pour chaque exemple (xj, dj) faire :
7 D = {(xq,dq),...,(xs ds)} : ensemble Calculer la sortie du perceptron;
d:apprgntissage avec x;les valeurs yi(0) = fIwo(Dx0 + wy (Ox 1 + - +
d’entrée et les d;les sorties attendues NG ’ ’

correspondantes ; _
) o _ Calculer le nouveau poids :
7 ?Ij'ieSt I'entrée i (sur la synapse i) de la
o

nnée d’apprentissage J. wi(t+1) = w;(0) +r(d; — y;(D)x;;
= Xj0 = 1 C'est le biais dansJe réseau, N.I?l. 7 est le taux d'apprentissage, entre 0
toutes les valeurs de I'entrée 0 sont etl
fixées a 1 au départ. . Recommencer sur tous les exemples jusqu’a

ce que les poids n’évoluent plus, i.e. les
erreurs (d; — y;(t) sont nulles, i.e.iln’y ena
plus.

. w;le i-eme poids reliant I'entrée i a la
sortie.
. w;(t) le poids i a l'itération t de o _
I'apprentissage. 7 Le processus aboutit si et seulement si les
données sont linéairement séparables.



Exemple sur AND

Initialisation :

v wo=0,w; =0,w, =0

. r=20,1
. ) 7 On recommence avec les autres
On itere avec une donnée : exemples :
. xXo = 1 (le biais), x; =1,x, =1,d = xo = 1 (le biais), x; = 1,x, = 0,d =
0

7 On calcule la réponse du perceptron : xXo = 1 (le biais), x; = 0,x, =1,d =
0Xx1+0x1+0x1=0doncy= 0
0 Xo = 1 (le biais), x; = 0,x, =0,d =
Or,d—y =1, ily aune erreura 0
corriger, il faut modifier les poids : 7 On recommence sur tous les exemples
A Awg=01 x(1)x1=01 Lulzcgu’é ce que les poids ne bougent

2 Aw,=01x(1)x1=01
2 Aw,=01x(1)x1=01
2

Tous les poids sont modifiés et
deviennent 0,1.



La frontiere de 1960

Minsky et Papert montrent

en 1969 que le perceptron

ne peut reconnaitre que des

populations linéairement o

séparables (en gros, par des mNE

droites dans un plan /

surface, ou un plan dans un

volume). T

2 Notamment, la fonction
XOR (ou exclusif) n’est pas
représentable par un

perceptron simple (sans
couche cachée).




Solution

introduire une ou plusieurs
couches cachées :

72 Lacouche cachée permet de
faire des calculs intermédiaires.

Théoreme d’approximation
universelle :

2 Toute fonction réelle bornée est
représentable par un
perceptron avec une couche
cachée

On est content en théorie, mais
en pratique cela ne nous aide
pas beaucoup, car la couche
cachée peut étre arbitrairement
grande...

(biais = 0)

Y1 = XOR(X1, X2
( ) Somme = 1*1 + 0%(-1) =1

(activation : 0 si x<0, 1 sinon)
activation(somme) = f(1)
1

— X1 1
Entrées : - (poids)
bit1 = 1
bit2 = 0 ~

—x2*1

... Input Layer
___ ... Hidden (Middle) Layer
... Output Layer

Somme = 1*1

+ 1*0
= Ix==¥1

Somme = 1*(-1) + 1*0 =-1
activation(somme) = f(-1)



Donc, avoir beaucoup de couches cachees

) hidden layer 1 hidden laver 2 hidden layer 3
input layer

T T M . AN
SV
:'1-"5‘.:_.. . o Ty .

=

o

¥

e ki L A
et T e ey
i *ﬂl""fﬁ:*?‘a‘!:kﬁ*
. ot el B
o e o A
! ity
DT -‘_.;.‘:-f” s

7
L —

S ' 7 2 S
et ::5?-"'
iy g =

iy
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Elaborer et utiliser un reseau a couches cachees

Apprentissage : apprendre

les poids

Définir I'architecture du réseau : nombre de
couches, nombres de neurones par couches

Disposer d’exemples :
7 X une entrée, pourY la sortie attendue

Initialiser les poids synaptiques de maniere
aléatoire outousa 0

Pour tous les exemples, jusqu’a ce que le
réseau réponde correctement pour chacun:

. Calculer la réponse Y’ pour I'exemple (X,Y)

7 Calculer I'erreur / I’écart et rectifier les
poids en conséquence :

Algorithme de rétropropagation du
gradient.

Exploitation : utiliser les

poids obtenus

Quand l'apprentissage est terminé, les poids
synaptiques sont stabilisés : le réseau est un
modele appris a partir des données.

On utilise ce modeéle pour prédire la réponse
sur de nouvelles données.

On peut alors évaluer le réseau par rapport a
ces nouvelles données.

En fonction de la qualité de I’évaluation, le
réseau peut étre utilisé de maniere
opérationnelle.



Rétropropagation du gradient

Backpropagation

Error is sent back to

each neuron in backward
Gradient of error is

calculated with resped' to
each ueigh+

direction

Outputs Error - difference

—————  Error— befweenpredicted

Predicted output and actual
output output

Input Layer Hidden Layer Output Layer



Differents reseaux pour différents traitements

CNN = Convolutionnal neural

networks
2 Reconnaitre des structures
spatiales locales CNN RNN
Images, arétes, cartes, lettres,
etc. Q
72 dépendances locales, invariance |
spatiale. | Q “‘g @ e
RNN = Recurrent neural networks Q
2 Reconnaitre des structures i i
temporelles pour traiter des Dépendances Dépendances
series spatiales temporelles

Phrases, audio,

A dépendances dans le temps,
ordre séquentiel.



Categorie d'apprentissage

Apprentissage supervise :
A Onades exemples étiquetés : une photo de chat (exemple) et on
dit que c’est un chat (étiquette)

72 Onveut apprendre a reconnaitre sur une photo quelconque est une
image de chat (I'image appartient a la classe des chats).

Apprentissage non superviseé :

2 Onades exemples, mais ils ne sont pas classés ou catégories : des
photos de chats et de chiens, mais on ne sait qui est chat et qui est
chien.

A Onveut regrouper les images qui se ressemblent et trouver les
catégories correspondantes : le groupe des images de chat et le
groupe des images de chien

Nb :on ades groupes d’images, mais pas d’étiquette : on ne sait
pas que les chats sont des chats, ni des chiens des chiens....



Apprentissage auto-supervise

Le principe est de fabriquer sa propre supervision a partir de
données non étiquetées:

2  Oncrée une tache artificielle a partir des données dont on connait
le résultat grace a la donnée:

7 Exemples:

Donnée = « Le petit chat est mort » /tache = deviner le mot
« chat » dans la phrase a trou « le petit <> est mort ».

Donnée = image /tache = reconstruire I'image a partir d’un trou
pratiqué dans I'image (pixel mis a blanc)
Donnée = image

72 Oncrée desimages supplémentaires a partir de cette image (rotation,
recadrage, etc.). Ces images sont toutes des images de la méme chose.
Elles constituent les images d’'une méme classe. Les autres images sont
alors des exemples négatifs de cette classe.

72 Onfait cela pour toutes les images.
72  Onapprend a reconnaitre les images d’'une méme classe.



Un outil fondamental : I'autoencodage

Principe :
. Entrainer un réseau de neurone a reconstruire la
donnée en entrée ;

. Le réseau est sous contrainte:

dimensions plus petites que la donnée : le réseau

doit réduire I'information. Pour cela, I’entrainement

dégage des données les informations importantes et Latent Space

discriminantes.

Encoder Decoder

Bruit ajouté a I'image pour retrouver I'image
originale (cf infra modele de diffusion)

7 Le résultat est donc un réseau qui construit un
encodage réduit et « sémantique » des données.

RE2
600

Etapes :
? Encodeur : z = encodeur(x = donnée).

z est le vecteur latent codant I'entrée.
. Décodeur : x’ = decodeur(z)

X" est une approximation car reconstruction de x Autoencoder

Intéressant car permet de construire objet voisin de
x, proche de lui car il est reconstruit a partir de
I’encodage des traits pertinents de x.

7 X > [Encoder ] - z - [ Decoder ] = %
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|A heuronale

Impacts sur le traitement documentaire : un exemple.




|A et traitement des archives

L’enjeu est de reconnaitre et de rendre
manipulable I'information contenue dans les
archives :

# Outils de reconnaissances de formes fondés sur les
|A neuronales (deep learning) ou statistique
(machine learning)

2 Par exemple:

Reconnaissances des visages, des voix, scenes, des

Ecritures manuscrites, etc.



Un exemple : inCodice Ratio

Des archives du Vatican Ecriture caroline

85km de rayonnages, plus de 600
collections d’archives

Des textes allant du VIII au XXe
siecle

rd

ff cum. aute-. pratid. paludibe Elu&iz ac falntd omib: 2 mart ufqy ad muvs oicte-

Santands d orith; poffeflionib; poftal tn monte {cCStephant ‘plantéf‘-vmwe—
Senggalleve tive Gty Seogahen 7 Cnre que wocat— Trefhafilice~, at caftello
@ twertn- Crgiolo T oty hommb: geozz bomeD. e fiul Mg v Cafttit Vacea
t:lj’f Caftum RamufSers . ev Caftellare filio- Leontf). ex Caftellave- Scovsalepnis



Ecriture caroline

Claude Médiavilla T
7 Tabedef

Calligraphie e 4

, glnl,mno;)q

Editions de I'lmprimerie = g -k

Nationale 1993 Y’f"Ct{)C Y L=
sabedef GEETE
qhijklm *ANC

no pqrst TL{Q\H

UVWXYZ



Une difficulte : la segmentation

Le probleme a traiter :

72 Une segmentation ’a,]mo

imprécise des caracteres
. . Exemple du mot latin "anno" donnant lieu a de
dans la minuscule caroline nombreuses interprétations par la ROC :

“aiiiio”, “aima”, “amio”, “aniio’, “aiino”, and “ainio”.
(aucun mot latin).

Une solution :

2 Considérer les mots

comme une suite de “mm m

segments et non comme
une suite de caracteres

Segmentation en tranches Segmentation puzzle



Approche

Entrainer le programme a
reconnaitre I'épaisseur des
traits de plume;

Les traits les plus fins sont
généralement ceux liant les
caracteres les uns aux
autres ;

Utiliser les probabilités :

72 Unsegment « iii » est
probablement un « m »
mal déchiffré.

(a)

(b)
Fig.3: Cut-points for the word “cul- Table 1: Path probabilities
pam” and corresponding lattice. We use for the words in Figure 4.

green for actual character boundaries,
and red otherwise.



Un prealable : donnees d'apprentissage

Avant d’utiliser I'outil :
collecte des données

SPUNTA LE IMMAGINI CHE TI SEMBRANO SIMILI AGLI ESEMPI SOTTOSTANTI

Application de g gg o g" j

CrOstourCing ; ATTENZIONE: NON VANNO BENE IMMAGINI COME QUESTE

4 L
Participation des lycéens
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l CONFERMA E VAl AL PROSSIMO TASK |




Processus global

= a

Image en haute Classification entre
résolution d'un combinaison de traits
manuscrit reconnues et inconnues
A
\A\V _,/ "/

Classement des
probabilités de
résultats

La page est segmentée par
crowdsourcing en mots, les mots
sont segmentés en traits
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Convolutional Neural Networks
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Convolution Principe = Extraire les

caracteristiques

Principe:

? Décomposerl'image en
différents fragments ;

72 Analyse chaque fragment
pour voir s’il correspond a
une caractéristique
recherchée, un motif
composant I'image
globale.

L'idée est donc de
s'intéresser aux sous-images
dans I'image plutét gu’a
I'image globale.



Convolution Enjeu = les motifs recherches

Principe :

7 Repérer les motifs structurants
composant I'image.

Dans 'exemple :

7 Un motif pour les branches
« descendantes » du X (imagette a
gauche)

v Un motif pour le croisement des deux
diagonales au milieu (imagette du
milieu)

7 Un motif pour la recherche des

branches « montantes » (imagette a
droite)

Enjeu:

7 Trouver une méthode pour comparer
ces motifs au contenu effectif de
I'image soumise au réseau.



La convolution : la methode

? Principe :

7 On prend une partie (fenétre) de I'image a analyser de méme taille
que le motif d’exploration

et on divise par le nombre de pixel du motif :

2 Cette fenétre commence en haut a gauche et on lafait glisser sur 1 1 1
touteslescases de I'image soumise by m xl1 =1

2 Pour cette partie : - 1 1 1
2 Les valeurs des pixels sont multipliées un aun, additionnées

? Ici:(1+1+1+1+1+1+1+1+1)/9=1
2 Sitouteslesvaleurs coincident: ona 1
2 L'imagette est le positif (image conforme)
du motif
2 Sitouteslesvaleurssont différentes : on a -1.
2 L'imagette est le négatif (image inversée)
du motif.
2 On recommence pour toutes les cases de I'image.
7 On recommence la convolution sur I'image obtenue par une

convolution précédente.

Bruno Bachimont - La transformation numérique des documents



Convolution : resultat

Calcul de la premiere cellule:
2 ((1+1+1+1+1+1+1+1+1)/9=0,77
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Convolution : les reglages

Trois hyperparametres :
? Profondeur de la couche :

nombre de noyaux de ——— ﬁl pfj p'[’j
convolution ou nombre de %
motifs. ]
n Pas 4 ) Pas5: ) Pas 6 Pas T:
A pasde contrdle du Fenéve de fitre L] ] ] ]
chevauchement des champs |
récepteurs | |
. Image queiconque
Plus le pas est petit, plus les
champs récepteurs se S Lo L L
chevauchent et plus le volume
de sortie sera grand. ] ] [] ]
2 Lamarge (a 0) ou zero padding :

Principe : mettre des zéros a la
frontiere du volume d'entrée.

Intérét : controle la dimension
spatiale du volume de sortie.



Convolution : demultiplication sur les

71 On effectue la convolution
pour chaque motif :

72  On obtient une matrice / image
composée des « scores »
mesurant la conformité de
I'image au motif examiné.

7 On aaufinal autant de
matrices que de motifs.

Bruno Bachimont - La transformation numérique des documents



Pour de vrai

Operation Filter Convolved Cperation Filter
Image
000 : 0 -1 0
¥ 01 0
. 00 0 Sharpen -1 5 -1
0 -1 0
1 0 -1
0o 0 0
-1 0 1 % = =3
Box blur _1_ T 1
(nomalized) 9
0 1 0 1 1 1
Edge detection [ 1 -4 1 ]
0 1 0
) (5 T |
-1 -1 -1 Gaussian blur i 2 2 8
=1 & -1 (approximation) 16
-1 =1 =1 0 s |




Pour se faire pevur...

On note X un tableaun X m, f un filtre ng X myavecny <n,ms <m,la
convolution de X par f pour un pixel de coordonnées i,j,i € [0,n—1],j €
[0, m — 1] est définie par :

oMy
X«AlLN=%% %7 me[i+k,j+l]*f[k+ﬂ,z+ﬂ]
k=—2~L T=—-L 2 2
2

2

Dans nos exemples : ny = my = 2

Remarque sur le padding :

. Dans le cas ci-dessus, si i+k ou j+l sort de I'image X (c’est-a-dire, i+k>n par
exemple) alors on prend Xi+k,j+[=0, on parle de « zéro-padding ». D’autres
paddings sont possibles (en reprenant la valeur du pixel le plus proche par
exemple).

¥ On peut aussi choisir de ne faire le calcul que sur les pixels i,j tels que i+k et j+l
sont toujours dans I'image : il y aura alors réduction de la dimension de sortie



Enjeu

7

Réduire la taille de la matrice

Principe

7

On prend une fenétre, par
exemple de taille 2 x 2, on la fait
glisser de 2 en 2 (pas de
chevauchement) sur la matrice :
chaque bloc est remplacé par sa
valeur maximale.

On prend parfois 3x3, avec un
pas de 2 ce qui donne un
chevauchement.

En le faisant sur toute la
matrice, on en obtient une
nouvelle 4 fois plus petite.

M b -
. -0. N fea? 0.

-0.11 -0.11 QiEEN 0.11 | 011 0.11
011 -D,ll 0.33
-0.11 | 0.1.

011011 011 011 m 011
o O

_
- I R
-

0.11 m 011 011011 0.11
0.11 -011 -033 [01 -0.11 gk
03 ;
-011 | 011 < m -0.11 | 0.11
0.11 | 011 011 -0.11 m 0.11
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Pooling

Pooling

maximum

1.00

Pooling

maximum

1.00

0.33




Pooling suite

Le Pooling est effectué sur
chaque matrice obtenue par
convolution.

Le pooling retient la valeur la 8= B
plus importante, si bien qu’on -omz-m
sait que le motif a été reconnu e
dans I'image, mais on perd 2-0-o
I'information de savoir ou. e a0

85|85

1

i
3|e|&
g | B
B8

&

&
e
bl

L’intérét du pooling est de
réduire la taille des calculs qui
sont tres importants puisqu’on le
fait un calcul matriciel pour
chaque cellule de I'image initiale.



Unité rectifiée linéaire ou
Rectified Linear Unit

Principe :

2 Toutes les valeurs
négatives sont remplacées
par 0.

? Cela permet d’assurer une
bonne convergence des
calculs.
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Au final

Apres
2 Convolution

2 Pooling
72 Relu
On obtient

72 Autant de matrices que de
motifs, mais réduites en
taille et rectifiées.

72 Onala mémoire des motifs
présents, mais sans savoir
ou, et uniguement en
positif.



Passer au deep learning

Puisqu’on obtient apres chaque
étape une image (avec une
taille et un contenu modifié),
on peut composer les étapes de
traitement dans 'ordre que I'on
veut :

2 C’est la cuisine du deep
learning : proposer une
architecture permettant au
mieux d’analyser les entrées

A Essais/erreurs =
ajustements empiriques.



Differentes caracteristiques

7 Les couches hautes du CNN extraient s ,: - .’) -5~
des motifs a priori reconnaissables ,_t 1 8 _j. - '
carils correspondent a des
caractéristiques de haut niveau . \ _ ,"' " ! :
(parties de visage ici). . | [ - ’ "

71 Les couches basses correspondent a
des caractéristiques de bas niveaux
gu’on ne sait pas forcément
interpréter ou qui n’ont pas de lien
évident avec I'image analysée : des
points lumineux, des traits, etc.

Bruno Bachimont - La transformation numérique des documents



Les couches entierement connectees

On n’a pas encore décidé sion a
reconnuun Xouun O

On introduit pour cela :

2 Des couches entierement
connectées

? Chague neurone d’une couche
recoit un vote (valeur
pondérée) des neurones de la
couche précédente ;

72 Une fonction seuil permet de
déterminer la valeur résultante
de la derniéere couche neurone
en fonction des votes donnant
une valeur pour chacun de ses
neurones.




Enfin, 'apprentissage : |a

retropropagation du gradient

On n’a pas encore défini:

2 D’ol viennent les motifs d’analyse ?

o
%

7 Comment déterminer la valeur des poids entre les neurones de
deux couches totalement connectées

Méthode :

? On part d’un ensemble d’images réelles classées : on sait lesquelles m
doivent étre reconnues comme des X, et les autres comme des O. u

? On part du réseau avec les pixels des motifs et les poids des
connections fixés de maniére aléatoire. m

? On soumet une par une chaque image réelle : le réseau propose une 0s:
réponse.

? A partir de I’écart entre la réponse foumie et la réponse attendue,

on rétropropage I'erreur sur les couches connectées pour ajuster les
poids des connections et les motifs pour ajuster la valeur de leurs

pixels.
Right answer  Actual answer  Error
Conséquence : X 1 0.92 0.08
7 La qualité de I’apprentissage dépend de laqualité et de la 0] 0 0.51 0.49

représentativité de la base d’'images utilisées.

Total 0.57

7 Le processus est gourmand en calcul : il a fallu attendre I’explosion
des capacités de calcul pour avoir une exploitation effective des
CNN.



Principe : minimiser un grandeur

weight

i B



Top Chef

Pour chaque couche convolutive, combien de caractéristiques doit on choisir?
Combien de pixels doit-on considérer dans chaque caractéristique?

Pour chaque couche de Pooling, quelle taille de fenétre doit-on choisir? Quel pas?

Pour chaque couche entierement connectée supplémentaire, combien de
neurones cachés doit on définir?

Pour chaque couche convolutive, combien de caractéristiques doit on choisir?
Combien de pixels doit-on considérer dans chaque caractéristique?

Pour chaque couche de Pooling, quelle taille de fenétre doit-on choisir? Quel pas?

Pour chaque couche entierement connectée supplémentaire, combien de
neurones cachés doit on définir?

Note : ces réglages sont appelés « hyperparametres », car ils configurent
I’architecture du réseau.
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GoogleLeNet (2014)

a a ! 1Y
T ﬁln + + nl
+ la nu ﬂ’
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Et au-dela des images ?

7 Principe: pame;age

address, email,
2 Coder le domaine traité purchases, —

sous forme de tableau, ce clish I
qui en fait un probleme
analogue au traitement
d’'images, ou l'on veut
retrouver des motifs
caractéristiques de
corrélations ou formes
intéressantes.

>

Silawolsn)

o X (7] -n m o [} W
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Recapitulation-1

4 types de couches :
72 Convolution
Toujours la premiere couche, mais peut étre utilisée plusieurs fois.
Permet d’extraire des caractéristiques.
72 Pooling
Réduction de la taille
Perte de I'information de position dans I'image
72 Relu
Relu(x) = max(0,x), mais d’autres fonctions sont possibles.
Normalisation pour l'efficacité des calculs
?A  Couches entierement connectées
Toujours la derniere couche du CNN.
Fonction d’arbitrage pour proposer un choix en sortie.



Recapitulation-2

1. Convolution 1. Convolution 1. Convolution
+ 3. Pooling + 3. Pooling + 3. Pooling 4. Flattening 5. Fully connected
2.ReLU 2.RelU 2. ReLU
0
FILTRES R —
s s s
1 1 1
M m M
P F P F P
',' ] ',‘ . —— J ',' 0.52 = Chat
Filtre 1 5 L 5 L 4
| T | T \ —o 0.25 = Chien
= ﬁ 2 2 2 ﬁ 0.91 = Robot
- L 'Ir s 'Ir s ':' 033 = Arbre
) o o o
Filtre 2 N N N ,
s s LTS s 1
16x16 x3 16x16 x2 12x12 x2 12x12 x4 10x10 x4 5x5x3  2x2x3 Réseau de neurones artificiels

(4 filtres) (3 filtres) (12 entrées et 4 sorties)

(2 filtres par exemple)

Extraction des informations de I'image grace a un enchainement de filtres (et de simplifications) Prédiction de la classe de I'image
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