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Évaluations
• 40%: Un examen de 90 minutes  

– le 18 octobre 2019 à 9h00
– Crayon et papier
– Feuille de notes manuscrites (A4 recto-verso)

• 60%: Un projet à saveur recherche
– À remettre le 15 janvier 2020
– Équipes de 2 ou 3
– Code et rapport
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Travaux dirigés
● Vendredi 9h à 12h
● Langage Python
● Librairie PyTorch



Référence #1

● Le site web!
http://chercheurs.lille.inria.fr/pgermain/neurones2019

● ...qui parfois référera au matériel sur github:
https://github.com/pgermain/cours2019-Intro_aux_reseaux_de_neurones

● ...ou à d’autres ressources sur le web.

http://chercheurs.lille.inria.fr/pgermain/neurones2019
https://github.com/pgermain/cours2019-Intro_aux_reseaux_de_neurones


Introduction



Apprentissage 
automatique

(machine learning)

Réseaux de neurones
(artificial neural networks)

Apprentissage 
profond

(deep learning)

IA : Intelligence artificielle
(AI : Artificial intelligence)



Algorithmes d’apprentissage
● Métodes d’ensembles

● AdaBoost
● XGboost
● Forêts aléaloires

● Prédicteurs linéaires
● Support Vector Machines (SVM)
● Régression de Ridge
● Régression logistique

● Réseaux de neurones



Exemples d’applications



Reconnaissance de caractères
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f (         ;q ) vecteur de 10 
scores, un par 
classe

MNIST

28 x 28

q : paramètres de la fonction



Reconnaissance d’images
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f (         ;q ) vecteur de 1000 
scores, un par 
classe

ImageNet

224 x 224 x 3

q : paramètres de la fonction



Nature, Février 2017

130,000 images 
d’entrainement



Détection d’objets

12Redmon and Farhadi, YOLO9000: Better, Faster, Stronger, CVPR 2017.

f (           ;q )



Description d’images
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f (         ;q ) Construction 
worker in 
orange safety 
vest is working 
on road

Karpathy and Fei-Fei, Deep Visual-Semantic Alignments for Generating Image Descriptions, 
CVPR 2015.



Reconnaissance voix
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f (         ;q ) Ok Google, 
where is my 
car



Traduction automatique
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f (        ;q )I think, 
therefore 
I am.

Je pense 
donc je 
suis.



Transfert 
de style
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Jeu
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Architecture:
De la neurone aux réseaux profonds



La neurone artificielle
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La neurone artificielle
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La neurone artificielle
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La neurone artificielle
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Maximum(0, w1x1+w2x2+w3x3+…)  = y

Max(0,x )



Source: https://stats.stackexchange.com

?

Réseaux de neurones
(artificielles)

https://stats.stackexchange.com/questions/182734/what-is-the-difference-between-a-neural-network-and-a-deep-neural-network-and-w


La place des réseaux de neurones 
dans l’apprentissage automatique



Petite histoire des réseaux de neurones

● 1950-1960: Perceptron (le neurone)

● 1980-1990: Réseau de neurones à deux couches
(algorithme de rétroprogation des erreurs)

● 1995-2005: L’hiver des réseaux de neurones 
(et l’âge d’or des méthodes à noyaux
 et des modèles graphiques)

● 2006 - .... : Réseaux de neurones profonds
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Réseaux profonds

• Image Classification Challenge :
– 1,000 classes d’objets
– 1,431,167 imagesRenaiss ance
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 to

p-
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Causes de la renaissance #1
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Recherche scientifique: 
Nouvelles méthodes pour apprendre des réseaux «profonds»

Source: https://stats.stackexchange.com

https://stats.stackexchange.com/questions/182734/what-is-the-difference-between-a-neural-network-and-a-deep-neural-network-and-w


Causes de la renaissance #2
• Grands jeux de données 
• www.image-net.org 
• 14 millions images, 22 000 catégories
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Juin 2005

110

2,995 USD

Causes de la renaissance #3
Puissance de calcul via GPU

Décembre 2017



Communauté très active
• Culture de la science ouverte

• Promotion rapide des avancées sur 
arXiv.org
– Plus d’une dizaine de soumission par jour

• Intérêt de l’industrie
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https://arxiv.org/search/?query=neural+networks&searchtype=all&abstracts=show&order=-announced_date_first&size=50


Contrastes et particularitées par 
rapport aux approches classiques

● Fusion entre le modèle, l’algorithme 
d’apprentissage et le prédicteur.

● La sur-paramétrisation du modèle favorise 
souvent l’apprentissage.

● La représentation des données et le 
prédicteur final sont appris simultanément.

● S’adapte à plusieurs tâches par la conception 
d’architecture (s’apparente parfois à du  «bricolage»).

● Transfert d’apprentissage par «bouturage».



???

Prédicteur

Données d’apprentissage

???

Algorithme
d'apprentissage

Approche classique: séparation de l’algo et du prédicteur



0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1
2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2
3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3
4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4
5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5
6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6
7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7
8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8
9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9

Phase d’apprentissage

« 2 »

Phase de prédiction



Approche classique: limiter la complexité du modèle pour 
éviter le sur-apprentissage

Complexité du modèle

Erreur empirique

Erreur de généralisation

Erreur empirique

Erreur de 
généralisation

Erreur 
empirique< + Mesure de 

complexité_

Théorie statistique de l’apprentissage

(avec grande probabilité)



• Street View Home Numbers SVHN

36Goodfellow et al., Multi-digit Number Recognition from Street View Imagery 
using Deep Convolutional Neural Networks, ICLR 2014.

Les réseaux de neurones tendent à mieux généraliser avec un 
grand nombre de couches cachées
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Appris 
conjointement

Hand-
designed
program

Hand-
designed
features

Input Input InputInput

Output

Output Output

Output

Mapping 
from 

features

Mapping 
from 

features

Mapping 
from 

features

Features Simple 
features

Additional 
layers of 

more 
abstract 
features

Representation 
Learning

Deep 
LearningRule-based 

systems
Classic 

machine 
learning

Apprentissage de la
«représentation»



Source : http://www.deeplearningbook.org/

Apprentissage de «représentations»

http://www.deeplearningbook.org/
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• Façon d’injecter de l’information a priori, 
via l’architecture (connaissances sur le 
problème à résoudre)

• Conception modulaire 
• Par exemple :

– CNN (localité dans les images)
– Maxpooling (invariance à la position)
– RNN (dépendance temporelle)
– Softmax (appartenance à une seule classe)
– ...

Conception d’«architectures» de réseaux de 
neurones spécialisées pour chaque problème



• Les innovations dans les architectures de 
réseaux faits pour une tâche X ont 
tendance à aussi aider pour de 
nombreuses autres tâches

40Szegedy et al., Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision, CPVR 2015.

Transfert de «représentations»



• Combiner des réseaux pré-
entraînés sur des tâches 
différentes

41

Bouturage



En terminant...

● Le domaine progresse très rapidement !

● Forces actuelles des réseaux de neurones :
– Succès empiriques impressionnants

 (images, vidéos, reconnaissance de la parole, traduction, ...)

– Flexibilité

– Permets le transfert d’une tâche à une autre («bouturage»)

● Faiblesses actuelles des réseaux de neurones :

– Requiers de grandes bases d’apprentissage

– Difficilement interprétables

– Peu de garanties

– Demande parfois un certain «bricolage»



Démo

https://playground.tensorflow.org/

https://playground.tensorflow.org/
https://playground.tensorflow.org/
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