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Introduction

Introduction générale :

Le data mining est I’ensemble des outils qui permettent 1’extraction d’informations a
partir de grand volume de données, ces informations sont utiles a la décision.

Ces outils ne se limitent pas au traitement des données structurées, ils offrent ¢galement des
moyens d’extraire des informations a partir des images, car avec 1’émergence des réseaux
sociaux et des objets connectés, les bases de données sont inondées d’images.

Il existe différentes techniques d’extraire des connaissances a partir des images, mais la plus
utilisée et la plus efficace est I’approche neuronale, qui fait partiec des méthodes de
classification.

Les réseaux de neurones convolutifs réalisent des résultats impressionnants de classification
d’images et la reconnaissance des formes, c’est pourquoi ils font I’objet de beaucoup de
recherches actuellement.

Notre travail, intitulé¢ « Classification d’images avec les réseaux de neurones convolutifs »,
consiste a la création d’un classifieur d’images en utilisant la technologie « Tensorflow », qui
est développé et rendu open source par Google.

Dans cette optique, nous avons divisés notre travail en quatre parties, les trois premieres
développent ’aspect théorique, la derniere sera dédi¢ a la réalisation.

Dans la premiere partie intitulée « Data mining », nous avons présenté 1’approche du Data
mining et les techniques qui utilise pour extraire des connaissances a partir des données.

Dans la deuxiéme partie, nous mettons en évidence la tche la classification en expliquant les
différents types de classification existant, les différentes étapes a suivre pour faire la
classification.

La troisiéme partie est consacrée a 1’étude des réseaux de neurones, la classification d’images
avec les réseaux de neurones convolutifs et leur fonctionnement.

La quatriéme et derni¢re partie est dédiée a I’implémentation de notre application, en
expliquant les différentes architectures des réseaux utilisés ainsi que les outils de réalisation.
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Premier chapitre Data mining

I- Introduction :
Le volume des données circulant sur le web (Réseaux sociaux, objets connectés) ou
stockées par les entreprises est en croissance continue.

Afin de pouvoir exploiter cette richesse, il est nécessaire d’extraire des connaissances a partir
de tres grand volume de données (d’informations).

Le domaine ayant pour but de résoudre cette problématique est la science de données (data
science). La science de données permet 1’extraction de connaissances a partir de tout type de
données, le data science regroupe plusieurs disciplines comme la statistique, les
mathématiques, I’intelligence artificielle et la fouille de données (data mining).

Le data mining offre des méthodes et des outils d’analyse tres utiles pour I’extraction de
connaissances.

L’extraction de connaissances ne se fait pas uniquement a partir de données sous forme de
tableau numérique, mais aussi a partir des images qui inondent aujourd’hui les bases de
données (Réseaux sociaux, imagerie médicale, images satellite, images télescope).

I1. Extraction de connaissances a partir de données (le processus d’ECD) :
L’extraction de connaissances a partir de données est un processus homme-machine

itératif et interactif d’analyse d’un grand ensemble de données afin d’extrait des

connaissances a partir de ces données et de prédire le comportement face aux nouvelles

données.
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Figure 1 : Les différentes phases de ’ECD [1]



Premier chapitre Data mining

II.1  Les étapes du processus ECD :
II.1.1 L’acquisition de données :

En générale, les données peuvent étre sur des sites différents de celui ou s’effectue I’ECD,
et peuvent étre stockées sous différentes architectures: dans des bases de données
relationnelles, dans des entrepdts de données, sur le web ou dans des banques de données
spécialisées (images, bibliothéques ou librairies numériques, bases de données
génomiques...), peuvent étre structurées ou non selon des types différents : images, sons,

séquences vidéo, données tabulaires, ou textuelles. [2]

I1.1.2 Le prétraitement :
Le prétraitement des données est une étape cruciale dans le processus de découverte de

connaissances a partir de grandes bases de données. En effet, il permet d’améliorer la qualité
des données soumises par la suite aux algorithmes de data mining. Le prétraitement des

données est constitué de différentes étapes successives. [3]

Dt a la grande taille des bases de données actuelles, les données brutes sont généralement de
faible qualité. Elles peuvent étre incomplétes (valeurs manquantes ou agrégées), bruitées
(valeurs erronées ou aberrantes) ou incohérentes (divergence entre attributs). L’application
d’algorithmes de data mining sur de telles données complexifie 1’apprentissage et nuit a la

performance ainsi qu’a la fiabilité du mod¢le :

e Nettoyage

e Intégration

e Transformation
e Réduction

e Discrétisation

Les techniques de prétraitement de données offrent les possibilités suivantes :

e Identifier et traiter les données manquantes par remplacement (ignorer le tuple,
compléter les données, utiliser la valeur la plus probable).

e Identifier les données aberrantes et ¢liminer le bruit des données par lissage, clustering
hiérarchique ou régression.

o Identifier les données redondantes par une analyse de corrélation.

e Résumer les données a différents niveaux de granularité.

e Réduire les données par sélection d’attributs.

e Normaliser les données.
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II.1.3 Le data mining :
La fouille de données constitue véritablement le cceur du processus d’ECD, elle est

souvent difficile a mettre en ceuvre et colteuse. Elle fait le choix des techniques et

algorithmes appropriés correspondants aux taches a effectuer.

Il faudra faire des compromis selon les besoins dégagés et les caractéristiques communes des
outils, car il n’existe pas de meilleure technique de fouille, a tout jeu de données et a tout
probléme correspond donc une ou plusieurs méthodes, le choix se fera en fonction de la tache
a résoudre, de la nature des données ou encore de I’environnement de 1’entreprise. Il est
souhaitable de mettre en ceuvre différentes techniques afin de les comparer et d’en retenir une

ou plusieurs combinées.

I1.1.4 L’évaluation et la présentation :
La fouille de données pourrait extraire des connaissances utiles et intéressantes, il pourrait

aussi générer des résultats triviaux voire insignifiants. C’est pourquoi une phase post-fouille

est nécessaire.

Cette phase, dite d’¢évaluation ou de validation, a pour objectif de mesurer I'intérét des
modeles extraits. Deux approches sont communément utilisées dans la validation. Ces
approches dépendent de la nature de la tdche a mener et du probléme considéré. C’est a

I’expert (d’un domaine donn¢) de vérifier le modéle réalisé.

I11- Les domaines d’application :

III.1- Secteur bancaire :

Se concentre sur les aspects comportementaux des clients avec [’analyse des
transactions et des données externes de géolocalisation de ces clients. Les banques sont
amenées a déployer des services plus signifiants qui répondent mieux aux besoins des clients
et cela en optimisant le temps des traitements, détecter et caractériser les fraudes et améliore

la relation client.

I11.2- Secteur des assurances :
Les compagnies d’assurance perdent beaucoup d’argent chaque année a cause des
demandes d’indemnisation frauduleuses, le data mining notamment [’analyse prédictive,

constituent des outils puissances pour la détection et I’anticipation des fraudes.
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I11.3- Secteur médical :
Le data mining est utilisé aussi dans le domaine de la santé, exemple, déterminer des
segments des patients susceptibles d’étre soumis a des thérapies déterminés, chaque segment

regroupant tous les patients réagissant identiquement.

Mettre en évidence des facteurs de risque ou de rémission dans certains médicaments, choisir

le traitement approprie.

I11.4- Le commerce :
C’est un secteur ou le data mining est trés répondu, il permet de connaitre
I’emplacement géographique des clients pour le géomarketing™, segmenter les clients sur tout

pour faire des promotions, assurer la fidélité des clients.

I11.5- Secteurs divers :
Dans le secteur industriel, controle de qualité en recherchant des facteurs expliquant les

défauts de production, prévision du trafic routier pour rechercher des causes des accidents.

IV- Data mining sur quels types de données :

Le data mining n’est pas spécifique a un type de médias ou de données, il est
applicable a n’importe quelle type d’information. Le data mining est utilisé et étudié¢ dans les
bases de données relationnels et les bases, données orientés objet, les data Warehouse (Voir
Annexe), les bases de données transactionnelles, les bases de données avancées comme les
bases de données spatiales, les bases de données multimédia, les bases de données de série

temporelle, les bases de données textuelles et méme les fichiers plats.

IV.1- Les fichiers plats :
Les fichiers plats sont actuellement la source de données la plus commune pour les
algorithmes de data mining, les fichiers plats sont des fichiers de données simples dans le

format texte ou binaire connue par 1’algorithme de data mining qui va étre appliqué.

IV.2- Les bases de données relationnelles :
Les algorithmes de data mining appliqués aux bases de données relationnelles sont
plus polyvalents que les algorithmes spécifiques fait pour les fichiers plats, puisqu'ils peuvent

profiter de la structure inhérente aux bases de données relationnelles. Le Data Mining peut

(1) : Le géomarketing est la branche du marketing qui consiste a analyser le comportement des individus économiques en
tenant compte des notions d'espaces.
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profiter du SQL pour la sélection, la transformation et la consolidation, il passe au-dela de ce

que le SQL pourrait fournir, comme la prévision, la comparaison.

IV.3- Les bases de données transactionnelles :

En général, une base de données transactionnelle est un fichier ou chaque ligne
représente une transaction. Une transaction contient un identifiant unique de transaction et
une liste d’items composant la transaction (les achats d’un client lors d’une visite). Les bases
de données transactionnelles peuvent contenir d’autres informations telles que la date de la

transaction, I’identifiant du consommateur, I’identifiant de la personne qui a vendu, etc....

IV .4- Les bases de données multimédia :

Les bases de données multimédia comportent des documents sonores, des vidéos, des
images et des médias en textes et audio. Le multimédia est caractérisé par sa haute dimension
ce qui rend le datamining sur ce type de données tres difficile. Le data mining sur les supports
des multimédias requiert exige la vision par ordinateur, ’infographie, 1’interprétation des

images.

IV.5- La base de données spatiale :
Ce sont des bases de données qui contiennent des informations géographiques comme
les cartes et les positionnements mondiaux ou régionaux. De telles bases de données

présentent de nouveaux défis aux algorithmes de data mining.

IV.6- Les bases de données de série temporelle :

Les bases de données de séries temporelles contiennent des données relatives au
temps, comme les données du marché boursier ou les activités enregistrées. Ces bases de
données ont couramment un flux continu de nouvelles données entrantes, qui oblige parfois,
I’analyse en temps réel. Le data mining pour ce genre de bases de données est généralement
I’étude des tendances et des corrélations entre les évolutions des différentes variables, aussi

bien que la prédiction des tendances et des mouvements des variables par rapport au temps.
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V- Taches de data mining :
Afin de pouvoir extraire des données nécessaires pour I’ECD, différentes méthodes

sont proposées par le processus data mining citons :

V.1- La classification :
La classification consiste a examiner des caractéristiques d’un €lément nouvellement
présenté, afin de ’affecter a une classe d’un ensemble prédéfini. Est donc I’opération qui

permet de placer chaque élément dans une classe, parmi plusieurs classes prédéfinies.

V.2- L’estimation :

Elle consiste a estimer la valeur d’un champ a partir des caractéristiques d’un objet. Le
champ a estimer est un champ a valeurs continues. L’estimation peut étre utilisée dans un but
de classification. Il suffit d’attribuer une classe particuliére pour un intervalle de valeurs du

champ estimé.

V.3- La prédiction :

Cela consiste a estimer une valeur future. En général, les valeurs connues sont
historisées. On cherche a prédire la valeur future d’un champ. Cette tiche est proche des
précédentes. Les méthodes de classification et d’estimation peuvent E&tre utilisées en

prédiction.

V.4- Les régles d’association :

Cette tache, plus connue comme 1’analyse du panier de la ménagére, consiste a
déterminer les variables qui sont associées. L’exemple type est la détermination des articles
(le pain et le lait, la tomate, les carottes et les oignons) qui se retrouvent ensemble sur un
méme ticket de supermarché. Cette tache peut étre effectuée pour identifier des opportunités

de vente croisées et concevoir des groupements attractifs de produits.

V.5- La segmentation :

Consiste a former des groupes (clusters) homogenes a I’intérieur d’une population.
Pour cette tache, il n’y a pas de classe a expliquer ou de valeur a prédire définie a priori, il
s’agit de créer des groupes homogenes dans la population (I’ensemble des enregistrements). 11
appartient ensuite a un expert du domaine de déterminer I’intérét et la signification des

groupes ainsi constitués.

Cette tache est souvent effectuée avant les précédentes pour construire des groupes sur

lesquels on applique des taches de classification ou d’estimation.
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V.6- La description :

C’est souvent I'une des premicres taches demandée a un outil de Data Mining. On lui
demande de décrire les données d’une base complexe. Cela engendre souvent une exploitation
supplémentaire en vue de fournir des explications. La technique la plus appropriée a la

description est I’analyse du panier de la ménagere.

VI- Les techniques de Data Mining :

Les techniques de Data Mining représentent une partie trés importante dans la tache de
ce dernier, Nous allons citer quelques une afin de donner une description générale sans entrer

dans les détails. [4]

VI.1- Analyse du panier de la ménagére :

L'analyse du panier de la ménagere est un moyen de trouver les groupes d'articles qui
vont ensembles lors d'une transaction. C'est une technique de découverte de connaissances
non dirigée (de type analyse de clusters). Les régles générées sont simples, faciles a
comprendre et assorties d'une probabilité, ce qui en fait un outil agréable et directement

exploitable par l'utilisateur métier. [5]

Exemple : Le client qui achéte de la peinture achéte un pinceau, le client qui achéte un

téléviseur acheéte un magnétoscope sous 5 ans.

VI.2- Le raisonnement basé sur la mémoire :

Le raisonnement basé¢ sur la mémoire (RBM), est une technique de prédiction et de
classification utilisée dans le cadre de la découverte de connaissances dirigée. Elle peut étre
¢galement utilisée pour l'estimation. Pour chaque nouvelle instance présentée, le systéme
recherche le(s) voisin(s) le(s) plus proche(s) et procéde ainsi a I'affectation ou estimation.
L'avantage du RBM est qu'il est facile a mettre en ceuvre, trés stable et supporte tout type de

données. [6]

VI1.3- La détection automatique de clusters :

La détection automatique de clusters est une technique de découverte de connaissances
non dirigée (ou apprentissage sans supervision). Elle consiste a regrouper les enregistrements
en fonction de leurs similitudes. Chaque groupe représente un cluster. C'est une excellente
technique pour démarrer un projet d'analyse ou de data mining. Les groupes de similitudes

permettront de mieux comprendre les données et d'imaginer comment les utiliser au mieux.
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VI1.4- L'analyse des liens :

L'analyse des liens est une technique de description qui s'inspire et repose sur la
théorie des graphes. Elle consiste a relier des entités entre elles (clients, entreprises, ...) par
des liens. A chaque lien est affecté un poids, défini par I'analyse, qui quantifie la force de cette
relation.

Cette technique peut étre utilisée pour la prédiction ou la classification mais généralement une

simple observation du graphe permet de mener a bien l'analyse.

VIL.5- Les arbres de décision :

Les arbres de décision sont utilisés dans le cadre de la découverte de connaissances
dirigée. Ce sont des outils trés puissants principalement utilisés pour la classification ou
l'estimation. Le principe de fonctionnement est le suivant : pour expliquer une variable, le
systeme recherche le critére le plus déterminant et découpe la population en sous populations
possédant la méme entité de ce critere. Chaque sous population est ensuite analysée comme la
population initiale. Le modele rendu est facile a comprendre et les régles trouvées sont trés

explicites.

VI.6- Les réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones représentent la technique de Data Mining la plus utilisée.
C'est une transposition simplifiée des neurones du cerveau humain. Dans leur variante la plus
courante, les réseaux de neurones apprennent sur une population d'origine puis sont capables
d'exprimer des résultats sur des données inconnues. Ils sont utilisés dans la prédiction et la
classification dans le cadre de découverte de connaissances dirigée. Cependant, on leur
reproche souvent d'étre une "boite noire" : il est difficile de savoir comment les résultats sont

produits, ce qui rend les explications délicates, méme si les résultats sont bons.

VI1.7- Les algorithmes génétiques :

Les algorithmes génétiques sont utilisés dans la découverte de connaissances dirigée.
IIs permettent de résoudre des problémes divers, notamment d'optimisation, d'affectation ou
de prédiction. Leur fonctionnement s'apparente a celui du génome humain. Le principe de
fonctionnement est le suivant : les données sont converties en chaines binaires (comme les
chaines d'ADN - acide désoxyribo nucléique). Celles-ci se combinent par sélection,
croisement ou mutation et donnent ainsi une nouvelle chaine qui est évaluée. En fonction du

résultat, les chaines les plus faibles ceédent leur place aux plus fortes. Cette technique est
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particulierement intéressante pour résoudre des problémes d'affectation ou des problémes sur
lesquels on peut poser une fonction d'évaluation car elle peut trouver des solutions optimisées

parfois inexistantes dans les données d'origine.

VI.8- Les agents intelligents ou knowbot :

Les agents intelligents ou Knowbot sont des entités logicielles autonomes dont les plus
récentes versions s'intégrent tout a fait dans le processus de data mining. Certains d'entre eux,
les plus €laborés, sont capables de suivre et mémoriser les mouvements, visites et achats sur
Internet et permettent d'élaborer des profils d'utilisateurs pour leur faire des offres

commerciales "un a un (one to one) ". [4]

Conclusion :

Dans cette premicre partie nous avons présenté le data mining, sa définition, ces
sources de données, les techniques et algorithmes utilisés pour 1’extraction d’informations.

Nous avons donné quelques domaines d’utilisation de data mining.

Ces données sont utilisées par des systémes dits d’apprentissage et aussi de classification pour

prédire des valeurs et grouper les objets en classes.

Dans notre travail, nous nous intéressons a la classification automatique, et cela fera 1’objet de

la deuxiéme partie.
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Deuxieme chapitre :

L'apprentissage et la classification
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I- Introduction

Comme on I’a déja vu dans la premicre partie, d’énormes quantité de données sont
récupérées et stockées dans des bases de données dans divers domaines. Ces données, apres
avoir été traitées par les techniques de data mining, I’apprentissage automatique (artificiel) et
le systétme de classification, permettent de concevoir des algorithmes de prédiction. Ces
modeles seront capables de prédire la nature (forme, apparence, texture, couleur, ...) et le

comportement (fonction, fonctionnement, variables, variations,...).

II- Apprentissage automatique :

L’apprentissage automatique concerne la conception et ’analyse, le développement et
I’implémentation des méthodes permettent a une machine (au sens large) d’évaluer par un
processus systématique ainsi que de remplir des taches difficiles ou problématique par des
moyens algorithmiques plus classiques, d’autre terme 1’apprentissage c’est le processus de
construire un mod¢le général a partir de données (observations) particulieres du monde réel.
Ainsi ’apprentissage automatique a pour objectif d’offrir des techniques pour développer une
intelligence artificielle. Existe plusieurs types d’apprentissage, et parmes eux [’apprentissage

supervisé et I’apprentissage non-supervise.
> Exemple :
- La reconnaissance des caractéres manuscrite
- Prédire un comportement face a une nouvelle donnée.

II.1 Apprentissage Superviseé :
Les techniques d’apprentissage supervisé permettent de construire des modéles a partir

d’exemples d’apprentissage ou d’entrainement dont on connait le comportement ou la
réponse. Ces modeles peuvent, ensuite, étre utilisés dans différentes applications, telles que la

prédiction ou la classification.

I1.2 Apprentissage Non-Supervisé :
Il vise a concevoir un modéle structurant 1’information. La différence est que les

comportements (ou catégories ou encore les classes) des données d’apprentissage ne sont pas

connus, c’est ce que 1I’on cherche a trouver.
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III- La classification :

I11.1- Introduction :
Les approches de I’apprentissage automatique sont développées, nous allons citer

quelques-unes des approches utilisées dans 1’apprentissage automatique.

La classification dans le domaine informatique est appliquée et utilisée sur les données
numérique telle que (points, tableaux, images etc.) dans cette partie nous allons dans ce
principe et nous représentons tout d’abord ce que c’est la classification, ses méthodes et

techniques ainsi que le domaine d’application etc...

I11.2- Définition :

La classification est une discipline utilisée dans nombreux domaine, cette derniére est
souvent connue sur des termes varie (classification, segmentation, clustering) et pour attribuer
une définition au terme classification il faudrait d’abord définir ses racines, ¢a vient de verbe

« classer » qui désigne plus d’une action qu’un domaine.

En mathématique on appelle la classification la catégorisation d’objet, elle consiste a attribuer
une classe a chaque objet ou individu a classer en se basant sur les données d’apprentissage,

elle fait couramment appelle aux méthodes d’apprentissage.

IT1.3- Les étapes d’une classification :
e Choix des données.
e Calcul la similarité entre » individus a partir des données initiales.
e Choix d’un algorithme de classification et I’exécution.
e [’interprétation du résultat.
- ¢évaluation de la qualité de la classification

- description des classes obtenues

I11.4- Mesure de la similarité :
Pour comparer I’homogénéité ou la ressemblance, la similarité entre deux objets
(points, images, classes, phoneéme...), il faut pouvoir mesurer la similarité¢ (ou la dissimilarité)

entre eux.

Tout systéme ayant pour but d’analyser ou d’organiser automatiquement un ensemble de

données ou de connaissances doit utiliser, sous une forme ou une autre, un opérateur de
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similarit¢ dont le but est d’établir les ressemblances ou les relations qui existent entre les

informations manipulées.

Il est a noter qu’il y a deux concepts pour exprimer la notion de proximité entre les objets a

classifier.

I11.4.1 :- Fonctions de similarité

o La distance euclidienne : (aussi appelée la distance a vol d’oiseau). Un rapport de
clusters analyses en psychologie de la santé¢ a conclu que la mesure de la distance la
plus courante, dans les études publiées dans ce domaine de recherche est la distance

euclidienne ou la distance au carré euclidienne.
d2 (X1, X2) = Yi (X1i- X2i)2 = (X1 - X2) (X1 - X2)’

e La distance de Manhattan : (appelée aussi taxi-distance)

d2 (X1, X2) = Yi |X1i- X2i |

e La distance de Mahalanobis : Corrige les données pour les différentes échelles et des
corré¢lations dans les variables, I’angle entre deux vecteurs peut €tre utilis¢é comme
mesure de distance quand le regroupement des données est de hautes dimensions. Voir

I’espace produit scalaire.
d2 (X1, X2) = (X1- X2i) C1 = (X1- X2)’

(C: Covariance)

e La distance de Sebestyen :
d2 (X1, X2) = (X1- X2) W (X1)

(W : Matrice diagonale de pondération)

e La distance de Hamming : Mesure le nombre minimum de substitutions nécessaires
pour changer un membre dans un autre. Elle permet ainsi, de quantifier la différence
entre deux séquences de symboles, généralement utilisée dans le cas des valeurs
discrétes (vecteurs).

_d(a,b) =3 (ai bi)
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Exemple : Considérons les suites binaires suivantes :
a=(0001111),b=(1101011) alors d = 1+1+0+0+1+0+0

La distance entre a et b est 3, car 3 bits différents.

X2(x,y)=yr2= &)

i=0 XL+ yi

Cependant que pour les données de grandes dimensions, il y a une distance spécifique.

e La métrique Minkowski: Pour les données dimensionnelles, c’est la mesure
populaire.

Ou d est la dimensionnalité des données. La distance euclidienne est un cas particulier ou
p = 2, alors que Manhattan p = 1.

Néanmoins, il n’existe pas de directives générales théoriques pour la sélection d’une mesure a
une application donnée. Une autre question, est de savoir comment mesurer la distance entre 2
classes D (CI, C2), pour cela il y a certaines fonctions qui permettent de mesurer cette

distance comme :

» Diamétre maximum :
Max (d(i,j),i Ci, C2)
» Distance moyenne :

i d(i,j)

nin2
» Distance des centres de gravité :
d(ul,u2)

I11.5- Les méthodes de la classification :
Il existe différent types de méthodes de classification qui s’appuient sur les méthodes

supervisé (classement) et non supervisé (clustering).

22



Deuxiéme chapitre L'apprentissage et la classification

I11.5.1- Méthodes non supervisé :

I11.5.1.1- Définition :

Le clustering aussi connu sous nom (segmentation) est un regroupement en classes
homogenes qui consiste a regrouper un nuage de points d’un espace quelconque en un
ensemble de groupe appelés cluster d’autres termes le clustering consiste a construire une
collection d’objets similaire au sein d’un méme groupe et dissimilaire quand il appartient aux

groupes différents.

I11.5.1.2- Principe :

Contrairement a la classification (méthodes supervisées), on ne posseéde pas des
connaissances a priori sur les classes prédéfinies des éléments. La division des objets dans les
différents groupes (clusters) est réalisée en se basant sur le calcul de similarité entre les
¢léments. L’objectif des méthodes du clustering est de grouper des éléments proches dans un
méme groupe de maniere a ce que deux données d’un méme groupe soient le plus similaires
possible et que deux ¢léments de deux groupes différents soient le plus dissemblables

possible. [7]

Mathématiquement, on a un ensemble X de N données décrites chacune par leurs P attributs.
Donc le clustering consiste a créer une partition ou une décomposition de cet ensemble en
sous parties (clusters) telle que :

- Les données appartenant au méme groupe se ressemblent,

-Les données appartenant a deux groupes différents soient peu ressemblantes.

Il existe plusieurs types de clustering (Voir Annexe).
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I11.5.2- Méthodes supervisée (Classification) :

111.5.2.1- Définition :

La classification est une méthode supervisé qui consiste a définir une fonction qui
permet de classer les objets dans des classes a partir des données quantitatives et qualitatives

caractérisant ces objets.
I11.5.2.2- Principe :

Le principe général de ce classifieur consiste a classifier un ensemble de données
constitu¢ de n objet, sachant que ces n objets sont « étiquetés ». Ce systeme de classification
va €tre congue en basant sur les exemples de superviseure (I’ensemble d’apprentissage ou
pour tout exemple on connait a priori sa classe), c’est-a-dire on cherche a prédire si un
¢lément « Xi » de la base de données, décrit par un ensemble de descripteur « Appartient ou
non a une classe Cj » parmi N classes et pour le faire, on a un ensemble d’apprentissage décrit

par :

A= (x1,c2),(x2,c4), (x3,c2) .. (xi,cj) xie RcjeC

Donc pour chaque objet xi de I’ensemble de données, on peut connait sa classe a priori ¢ j. La
classification supervisée tente de chercher, a partir des données de 4 , une fonction de
décision /" qui va associer a tout nouveau ¢lément xi de test une classe ¢ j , puis on compare
ce que nous a donné cette fonction avec la classe connais a priori de cet élément , de sorte a

minimiser les mauvais classements (/'(xi) /= Cj).

Donc I’objectif est de chercher a prédire la classe de chaque nouvelle donnée en utilisant les

données de la base d’apprentissage.

I11.5.2.3 Quelques algorithmes de la classification supervisée :

I11.5.2.3.1  Arbre de décision :

e Définition :

Les arbres de décisions permettent de classifier une population d'individus selon les
valeurs de leurs attributs. C'est une représentation graphique de la procédure de classification
ou : Une feuille indique une classe, Un nceud spécifie un test que doit subir un certain attribut,

Chaque branche correspond a une valeur possible de 1'attribut.
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Pour classifier un nouvel objet, on suit le chemin partant de la racine a une feuille en

effectuant les différents tests d'attributs a chaque nceud.

I11.5.2.3.2 Structure d’un arbre de décision :

Chaque nceud interne d’un arbre de décision permet de répartir les éléments a
classifier de fagon homogene entre ses différents fils en portant sur une variable discriminante
de ces ¢léments.

Les branches qui représentent les liaisons entre un nceud et ses fils sont les valeurs
discriminantes de la variable du nceud. Et enfin, les feuilles sont les valeurs représentent les

résultats de la prédiction des données a classifier.

Nceud racine

Nceud feuille

Neceud fils

Nceuds feuilles

Figure 2 : Structure d’un arbre de décision.

Exemple :
douleur?
VAR
abdomen gorge poitrine ——aucune
apbendicite fiévre\ ? cufarcius /tmix ?
oui non /”0” oul
Ve % réen fievre ?
2haence wal de gorge 7 <
oui non
/ N
hame tefracacodement

Figure 3 : exemple d’un arbre de décision
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I11.5.2.3.3  Algorithme de construction d’un arbre de décision :

Existe plusieurs algorithmes pour construire des arbres de décision, citons :

e CART (Leo Breiman 1984) :

Cette méthode permet d'inférer des arbres de décision binaires (un nceud ne peut avoir que 2
fils), donc, tous les tests étiquetant les nceuds de décision sont binaires. Le langage de
représentation est constitué¢ d'un certain nombre d'attributs. Ces attributs peuvent étre binaires,
qualitatifs (a valeurs dans un ensemble fini de modalités) ou continus (2 valeurs réelles). Le
nombre de tests a explorer va dépendre de la nature des attributs. A un attribut binaire
correspond un test binaire. A un attribut qualitatif ayant » modalités, on peut associer autant
de tests qu'il y a de partitions en deux classes, soit 2" tests binaires possibles. Enfin, dans le
cas d'attributs continus, il y a une infinit¢ de tests envisageables. Dans ce cas, on découpe
I'ensemble des valeurs possibles en segments, ce découpage peut étre fait par un expert ou fait

de facon automatique.

e C5.0 (Ross Quinlan 1998) :

Cet algorithme fonctionne en cherchant 8 maximiser le gain d’information réalisé en affectant
chaque individu a une branche de I’arbre. C 5.0 présente la particularité de pouvoir, a chaque
étape, séparer la population en plus de deux sous-populations : il n’est pas binaire. Cela vient
de son traitement des variables catégoriques qui, au niveau d’un nceud-pére, donnent

naissance a un nceud-fils par modalité. [1]

e CHAID (Chi-squared Automatic Interaction detector) : (ID3)

C’est I'une des méthodes d’arbre de classification les plus anciennes. Cette méthodes permet
de construire des arbres de décisions non-binaires (des arbres de décisions dans lesquels nous
pouvons avoir plus de deux branches connectées a un méme nceud (nceud racine)), en utilisant
un algorithme assez simple qui est particuliecrement bien adapté a 1’analyse des fichiers de

données les plus volumineux. (...).

I1 est utile lorsque on recherche des modéles dans des ensembles de données avec beaucoup
de variables catégorielles et constitue un moyen pratique de récapituler les données car les

relations peuvent étre facilement visualisées.
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I11.5.2.3.4  Les k plus proches voisins (K-PPV) :
L’algorithme des K-Nearest Neighbors (KNN) (K plus proches voisins) est un

algorithme de classification supervisé. Chaque observation de I’ensemble d’apprentissage est
représentée par un point dans un espace a n dimensions ou n est le nombre de variables
prédictives. Pour prédire la classe d’une observation, on cherche les & points les plus proches
de cet exemple. La classe de la variable cible, est celle qui est la plus représentée parmi les &
plus proches voisins. Il existe des variantes de ’algorithme ou on pondére les k observations
en fonction de leur distance a I’exemple dont on veut classer, les observations les plus
¢loignées de notre exemple seront considérées comme moins importantes.
a) L’algorithme :

Soient {(X1,q1),(X2,q2),...,(Xn,qn)} données, et {Y,?} observé
{ initialiser les k plus proches voisins avec une distance saturée;

Pour (chaque élément Xi de l'échantillon
attention !! { Calculer la distance d(Xi,Y);

Insérer (si nécessaire) Xi dans les k plus proches voisins;
/
Déterminer la classe C la plus représentée dans les k plus proches voisins;
Si C est suffisamment représentée et si d(Y, « C ») <dmax

Alors le résultat est acceptable

Sinon Y n'est pas classable.
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Figure 4 — Pour k = 3 la classe majoritaire du point central est la classe B, mais si on
change la valeur du voisinage k = 6 la classe majoritaire devient la classe A

I11.5.2.3.5 La classification bayésienne :

e Définition :

Un classifieur probabiliste linéaire simple basée sur le théoréme de Bayes qui suppose que
les descripteurs (attributs) qui décrivent les objets de l’ensemble d’apprentissage sont

indépendants.

e Principe :

La classification bayésienne a pour objectif de chercher a classer un nouveau
objet « Xnew » non étiqueté en se basant sur I’ensemble d’apprentissage « 4 » qui a pour
chaque objet sa classe a priori (objet étiqueté), donc le classifieur bayésien va choisir la classe
majoritaire qui a la plus grand probabilité¢ « Ck » parmi les classe défini dans I’ensemble

d’apprentissage, on parle de regle MAP(maximum a posteriori).

-Premicrement il faut estimer les probabilit¢ P(Ck) et p(Xnew/Ck) a partir de 1’ensemble
d’apprentissage «A4», et pour estimer les probabilité a priori des classe P(Ck) on se base sur la

régle suivant :

Nombre d’expression d’apprentissage dans la classe Ck

P(Ck) =
Le nombre totale de documents dans [’ensemble d’apprentissage

-ensuite il faut estimer les valeurs de P(Xnew/Ck), puisque les descripteurs (attributs) de
« Xnew » sont indépendants, alors on aura grace aux théories d’indépendance bayésienne

entre les variables.
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P(Xnew|Ck) = P (f1|CK)P(f2|CK)....p(fn|Ck)
Ou les « fi » sont les attributs qui décrivent I’ensemble des données, sachant que
P(C, f1,....,tn)=P(C) || P(fi|C)

Et pour estimer les parametres d’une loi de probabilité relative a une caractéristique précise, il

est nécessaire de présupposer le type de la loi en question.

I11.5.2.3.6  Les réseaux de neurones :
Ensemble des fonctions mathématiques interconnectés permettant la résolution de

problémes complexes, tels que la reconnaissance des formes ou le traitement du langage
naturel, grace a l'ajustement des coefficients de pondération dans une phase d'apprentissage.

Les réseaux de neurones seront détaillés dans le prochain chapitre.
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Conclusion :

Dans cette deuxiéme partie nous avons vu [’apprentissage automatique et la
classification, nous avons donné quelques algorithmes des méthodes supervisées et non
supervisées les plus utilisées, nous avons donné une petite définition des réseaux de neurones,

cette approche qui fera 1’objet de la troisiéme partie.
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Troisieme chapitre :

Les reseaux de neurones convolutifs
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I- Introduction :

Les réseaux de neurones artificiels, est I'un des meilleurs outils utilisés aujourd’hui dans
le domaine de I’apprentissage et la classification automatiques. Dans cette partie, nous allons
présenter les réseaux de neurones convolutionnels et comment faire la classification d’images
avec ces réseaux. Avant de voir les réseaux convolutionnels, nous allons cites les déférents
réseaux de neurones artificielles

II- Les réseaux de neurones artificiels (RNA) :

Les réseaux de neurones artificielles sont des réseaux fortement connecté des processeurs
¢lémentaire fonctionne en parallele (neurones), chaque neurones artificielle est un
processeurs ¢lémentaire, il regoit un nombre de variable d’entrées en provenance de neurones
amonts, a chacune de ces entrées est associes un poids W représentatifs de la force de
connexion, chaque processeur ¢lémentaire calcule une sortie unique sur la base des
informations qu’il recoit, qui se ramifier ensuite pour alimenter un nombre variable de
neurones avals. A chaque connexion est associ¢ un poids comme montre la figure 5. [8]

Figure S : La structure d’un neurone artificiel.

La figure 6 donne les notations que nous utilisons dans cette partie

Figure 6 : structure d’un neurone artificiel pour le neurone amont d’indice i, les entrées
de celui-ci sont de poids wij alors que les connexions avals sont de poids wki.
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e Les poids et connexion :

Une connexion entre deux neurones i et j indique la possibilité d’une relation physique
entre deux neurones et la valeur numérique associé a cette connexion appelée poids de
connexion qui peut prendre des valeurs discrétes dans Z ou bien continue dans R,
I’information qui traverse la connexion sera affectée par la valeur du poids correspondante,

Une connexion avec un poids Wij = 0 est équivalente a 1’absence de connexion.
e Le voisinage

Le voisinage d’un neurone est I’ensemble des neurones connectés a ce neurone. Le
voisinage d’ordre n d’un neurone i, les n neurones connectés a ce dernier et les connexions
entre les neurones ont un sens.

I1.1- Comportement d’un réseau de neurones artificiel :
Le réseau de neurone artificiel fonctionne en deux phases :

I1.1.1- La somme pondérée :
La premiére phase consiste a calculer la somme pondérée des entrées (a) selon I’expression
suivante :

p=2(xi.w;)

I1.1.2- La fonction d’activation :
La fonction d’activation (ou fonction de transfert) sert a convertir le résultat de la somme
pondérée des entrées d’un neurone en une valeur de sortie.

Le biais b joue un rdle de seuil, quand le résultat de la somme pondérée dépasse ce seuil,
I’argument de la fonction de transfert devient positif ou nul, dans le cas contraire il est
considéré négatif, finalement si le résultat de la somme pondérée est :

1 en dessous du seuil : le neurone est considéré comme non-actif
2 aux alentours du seuil : le neurone est considéré en phase de transition
3 au-dessus du seuil : le neurone est considéré comme actif

Il y a plusieurs types de fonctions de transfert qui peuvent étre utilis¢ dans les RNA, les
fonctions d’activation souvent utilisées sont représentées ci-dessous : [9]
A
e La fonction linéaire :

FOo 1

La fonction est définie :

v

y=®p)=p

Figure 7 : fonction linéaire
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e La fonction non linéaire sigmoide :

La fonction sigmoide est définit par :

1
14+e™%

F() =

F(x) a

Figure 8 : Fonction sigmoide.

e La fonction a seuil

On peut citer comme exemple la fonction Heaviside et la fonction Signe qui sont définies
respectivement comme suit :

e Fonction Heaviside :

lsix=o0
h(x) =
0 sinon
e Fonction Signe :
H1lsix =0
Sgn(x) =
—1 sinon
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h(x)“ Sgn (x)“
1 — 'I'
0 X -;x
_‘-l
Figure 9 : Fonction Heaviside Figure 10 : Fonction Signe

La fonction linéaire a seuil

On peut la définir comme suit :

x € [uv]
Fx)={v six z2v
u Six <u

F(x) i

"?’4

Figure 11 : Fonction linéaire a seuil.

e La fonction SoftMax :
Cette fonction calcule la probabilité qu’une image appartient a une classe déja étiquetée.

L’avantage d’utiliser la fonction softmax est que la gamme sera entre 0 et 1, et la somme de
toutes les probabilités sera égale a 1. Si la fonction softmax utilisée pour le modéle multi-
classification renvoie les probabilités de chaque classe.

Exp(xi) i=0,1,..k
2o Exp(xJ)

Fx) =

Avec : x; le vecteur d’entrée de 1’image a classifier.

x; : vecteur de classe ;.
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I1.2- Classification des réseaux de neurones artificiels :

La classification d’un réseau de neurone artificiel se fait a partir de sa topologie de
connexion, nous distinguons deux grandes catégories de ces derniers, un réseau de neurone
non bouclé (statique ou feed forward) et un réseau de neurone bouclé (dynamique, feed back
ou récurrents) comme il est illustré dans la figure suivante :

[ Réseaux de neurones ]

e

5 3 Réseaux récurrents
Réseaux non bouclés

Perceptron Perceptron RBE Réseaux a SOM Réseaux de ART
mono-couche multi-couches [ compétitions Hopfield

Figure 12 : Classification des réseaux de neurones.

I1.2.1- Les réseaux non bouclé (statique ou feed forward) :

Dans les réseaux statiques la contrainte de temps n’est pas un paramétre significatif
contrairement aux réseaux récurrents, en d’autre terme la modification d’entrée n’entraine que
la modification stable de la sortie, mais elle n’entraine pas le retour de 1I’information de cette
entrée.

Les réseaux statiques (FEED FORWARD) sont des réseaux a couches, généralement sont
constitués de plusieurs couches (couche d’entrée et la couche de sortie et entre de ces deux
couche on trouve aux moins une couche intermédiaire composée de nombreux ¢léments de
traitements non linéaire appelée couche caché). Les données d’entrées se propagent de la
premier couche vers la couche de sortie en passant par la ou les couches cachés, ainsi qu’il
n’y pas de communication entre les unités de la méme couche, et les liens dirigés connectant
ces couches appelés les interconnexions. Il existe différents types réseaux de neurones non-
bouclés et parmi eux :

I1.2.1.1- Le perceptron mono-couche :

Le perceptron mono-couche est le premier modele des réseaux de neurones, inventé en
1957 par Frank Rosenblat, peut étre vue comme le type de réseau de neurone le plus simple
puisqu’il ne se compose que d’une couche d’entrée et d’une couche de sortie et ne contient
aucun cycle, donc le perceptron mono-couche n’a qu’une seule sortie a laquelle toutes les
entrées sont connectées. Les entrées et les sorties sont booléennes en d’autre terme le
perceptron mono-couche est constitué d’un seul neurone qui agit par la fonction d’activation
comme il est illustré dans la figure suivante : [17]
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Figure 13 : Perceptron simple.

Le neurone recoit les deux entées multipliées par les poids wl et w2 respectivement qui
donnent la valeur d’entrée a, ou a = wixI + w2x2 puis ’activation de la fonction a seuil de
I’entrée a donnée comme suit.

1sia=0

f(a)

Osia<O

Dans ce cas, le seuil est 0, Si a = 0 alors wix! + w2x2 =0 Donc

-w2
xl= (l) x2
wil
Cette équation présente la frontiere de décision. On remarque qu’elle est une fronticre
linéaire.

I1.2.1.2- Perceptron multicouche :

Multi Layer Perceptron (MLP) (perceptron multicouches) est un classifieur de type
réseaux de neurones qui sont organisé en plusieurs couches, chaque couche étant formée d’un
ou plusieurs neurones formels. Utilis¢ dans un cas d’apprentissage supervis¢, il utilise
I’algorithme de rétropropagation de gradient
Voici les caractéristiques d’un perceptron multicouche :

-1l comporte une seule couche d’entrée et une seule couche de sortie.

-1l peut comporter une ou plusieurs couches cachées.

-Chaque neurone est reli¢ uniquement a tous les neurones de la couche suivante.

-Chaque lien de la couche i vers la couche suivante j sert a propager 1’activation ai de i
jusqu’a j et qui possede un poids wij qui détermine 1’intensité du signal de la connexion.
Chaque unité de la couche j calcul la somme pondéré de ses entrées : [17]

mn
in; = E w;ija;
1=0

Puis leur applique une fonction d’activation :
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Couche
Couche cachée
d’entrée

Couche
de sortie

Figure 14 : Perceptron multicouche.

L’algorithme d’apprentissage utilisé dans un perceptron multicouche consiste a présenter au
réseau des entrées et on lui demande de modifier sa pondération de fagon a retrouver la sortie
correspondante. D’abord on propage vers I’avant les entrées jusqu’a obtenir une sortie
calculée par le réseau puis on compare cette sortie avec la sortie désirée, enfin on modifie les
poids de telle sorte qu’a la prochaine itération, I’erreur commise entre les sortie réelles et les
sortie désirées soit minimisée. On répéte ce processus jusqu’a ce qu’on obtienne une erreur de
sortie négligeable.

11.2.1.3 Les réseaux de neurones RBF :

Les réseaux de neurones RBF (Radial Basis Function), ont une architecture feedforward
puissante. Ces réseaux font partie des réseaux de neurones supervisés, ce dernier est constitué¢
de trois couche, une couche d’entrée qui retransmet les entrées sans distorsion et une couche
cachée, qui contient les neurones RBF et une couche de sortie dont les neurones. Sont
généralement animés par une fonction d’activation linéaire ainsi que chaque couche est
complétement connectés vers la suivant et il n’y a pas de connexion a I’intérieur d’une méme
couche. [12]

e Fonctionnement :

a) La couche d’entrée :

La couché d'entrée c’est un vecteur a n dimensions que on essaie de classifier. Le vecteur
d'entrée est montré a chacun des neurones RBF.

b) La couche cachée (Contient les neurones RBF) :

Chaque neurone RBF stocke un vecteur « prototype » qui n'est que l'un des vecteurs de
'ensemble d'apprentissage. Chaque neurone RBF compare le vecteur d'entrée a son prototype
et affiche une valeur entre 0 et 1 qui est une mesure de similarité. Si l'entrée est égale au
prototype, alors la sortie de ce neurone RBF sera 1. Lorsque la distance entre 1'entrée et le
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prototype augmente, la réponse tombe exponentiellement vers 0. La forme de la réponse du
neurone RBF est une courbe.

La valeur de réponse du neurone est également appelée sa valeur "activation".

Le vecteur prototype est aussi souvent appelé «centre» du neurone, puisque c'est la valeur au
centre de la courbe en cloche.

¢) La couche de sortie :

La sortie du réseau consiste en un ensemble de nceuds, un par catégorie que nous
essayons de classer. Chaque nceud de sortie calcule une sorte de score pour la catégorie
associée. Généralement, une décision de classification est prise en attribuant l'entrée a la
catégorie ayant le score le plus élevé.

Le score est calculé en prenant une somme pondérée des valeurs d'activation de chaque
neurone RBF. Par somme pondérée, nous voulons dire qu'un nceud de sortie associe une
valeur de poids a chacun des neurones RBF, et multiplie 'activation du neurone par ce poids
avant de l'ajouter a la réponse totale.

Comme chaque nceud de sortie calcule le score pour une catégorie différente, chaque
nceud de sortie a son propre ensemble de poids. Le nceud de sortie donnera typiquement un
poids positif aux neurones RBF qui appartiennent a sa catégorie, et un poids négatif aux
autres.

I1.2.3- Les réseaux de neurones récurrents :

Le réseau de neurones récurrent est un réseau dans son graphe de connexion contient aux
moins un cycle, donc I’information se propage dans les deux sens, y compris des couches
profonds aux premieres couches, ils sont plus proches du vrai fonctionnement du systéme
nerveux, qui n’est pas a sens unique, ces réseaux possédent des connexions récurrents au sens
ou elles conservent des informations en mémoire car ils peuvent prendre en compte a un
instant 7 un certain nombre d’états passés.

Exemple : ART, Hopfield, Kohonen (Cartes auto-organisatrices ‘Self-Organizing Maps’)

Entrées Sorties

Connexions récurrentes

Figure 15 : Réseaux de neurones récurrents.
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III- La classification d’image avec les réseaux de neurones convolutifs :

I11.1- Introduction :

Les réseaux de neurones convolutionnels sont les systemes les plus adaptés a la
classification des images, c’est pourquoi nous allons tout d’abord expliquer et définir les
caractéristiques des images.

I11.2- L’infographie et les images :

I11.2.1- Définition d’image :

Une image est une représentation planaire d’une scéne ou d’un objet situé en général dans
un espace tridimensionnel, elle est issue du contact des rayons lumineux provenant des objets
formants la scéne avec un capteur (caméra, scanner, rayons X, ...). Il ne s’agit en réalité que
d’une représentation spatiale de la lumiere. Est composée de points appelés : Pixels.

Pixel : Est I’'unité de base permettant de mesurer la définition d’une image. Le mot pixel vient
de la locution anglaise « picture element », qui signifier « élément d’image ».

I11.2.2- Caractéristiques d’une image :

e Définition :
C’est le nombre de pixels qui composent cette image en hauteur et en largeur.
e Résolution :

C’est le nombre de pixels par unité de longueur qui est en général le pouce (1 pouce =
2,54cm). On parle alors de pixel/pouce PPP (point par pouces) ou DPI (dots per inch) en
anglais, parfois en point par cm.

Exemple :
Une image de 1500 colonnes sur 1000 lignes, est d’une définition de :
1500 * 1000 = 1 500 000 pixels.
e Taille d’une image :
La taille d’une image est le produit de sa définition par le nombre d’octets par pixel.
Exemple :

Pour une image RGB (rouge, bleu, gré) de 1500 colonnes et de 1000 lignes, sa taille est de
’ordre de :

1500 * 1000 * 3 =4 500 000 octets.

Plus le nombre de pixels qui représente I’image est grande, plus la qualité est meilleure.
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I11.2.3- Différents types d’images :

a)lmage RVB :

Pour représenter la couleur d’un pixel, il faut donner trois nombres, qui correspondent au
dosage de trois couleurs de base : Rouge, Vert, Bleu. On peut ainsi représenter une image
couleur par trois matrices chacune correspondant a une couleur de base.

b) Image d’intensités :

C’est une matrice dans laquelle chaque élément est un réel compris entre 0 (noir) et 1
(blanc). On parle aussi d’image en niveaux de gris, car les valeurs comprises entre 0 et 1
représentent les différents niveaux de gris.

¢) Image binaire :

Une image binaire est une image pour laquelle chaque pixel ne peut avoir pour valeur que
0 ou 1. La manipulation de telles images regorge d'outils spécialisés ainsi que de théories
mathématiques.

I11.2.4- Codage d’images numériques :

L'image numérique se représente sous la forme d'un tableau a deux dimensions contenant
des valeurs entiéres pour les images en niveaux de gris ou des triplets de valeurs entiéres pour
les images couleurs.

La valeur stockée dans une case est codée sur un certain nombre de bits déterminant la
couleur ou D’intensité¢ du pixel, on I’appelle profondeur de codage (parfois profondeur de
couleur).

I1 existe plusieurs systémes de codage, on cite par exemple :

RGB (RVB): Basé sur un mélange additif (combinaison de rayons lumineux) de trois
couleurs primaires Rouge, Vert, Bleu).

CMYK (CMJN) : Basé sur un mélange soustractif (combinaison de pigments colorés) de
trois couleurs (Cyan, Magenta, Jaune) et du noir.

HLS (TLS) : Bas¢ sur la perception physiologique de la couleur par I’ceil humain (Teinte,
Luminance, Saturation).

II1.2.5 La numérisation :
La numérisation est 1’étape de passage de 1’état d’image physique, a la représentation de
chacun de ces pixels en valeur numérique codée en binaire.

Pour chaque pixel, on code en binaire chacune des 3 valeurs des composantes R, V, B de la
couleur du pixel. Le code binaire de 1'image est obtenu en indiquant successivement pour
chaque pixel le code binaire des 3 composantes. Si on code chaque composante sur 8§ bits,
chaque pixel sera donc représenté par 24 bits (exemple en figure 16).

41



Troisieme chapitre Les réseaux de neurones convolutifs

231, 148, 99 ‘ 231,148,99  231,148,99 231,165,115 231, 148,99
231, 148, 99 ‘ 231,148,99  231,148,99  231,148,99 231, 148,99
231, 165, 115 ‘ 231,148,99 231,165,115 231,148,99 231, 148,99

231, 148, 99 ‘ 231,148,99) 231,148,99  231,148,99 231, 148,99

231, 148, 99 ‘ 231,148,99  231,148,99  231,148,99 214, 140,90

Figure 16 : Codage sur 3 octets d'un morceau d'image couleur.

IV. Traitement numérique des images :

Les techniques de traitement sont destinées a I’exploitation des informations contenues
dans les images, ceci dans le but d’améliorer la qualité des images et de les rendre plus
facilement interprétables, en d’autre termes elles permettent d’augmenter la qualité visuelle de
L’image.

IV.1 Filtrage Numérique :

Les images numériques telles qu'elles sont acquises, sont trés souvent inexploitables pour
le traitement d'images. Elles contiennent des signaux bruités. Pour remédier a cela, différents
prétraitements pour 1'amélioration ou la correction sont effectués. [10]

On peut scinder les filtres en deux grandes catégories :

IV.1.1 Filtres linéaires :
Les filtres linéaires transforment un ensemble de données d'entrée en un ensemble de
données de sortie par une convolution bidimensionnelle qui est une opération mathématique.
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IIs permettent de supprimer le bruit dans I’image. Chaque filtre a une taille N x N avec N
impair. [2]

Les filtres linéaires les plus connus sont les filtres passe-bas, passe-haut.
A. Filtre passe-bas (lissage) :

Ce filtre n’affecte pas les composantes de basse fréquence dans les données d’une image,
mais doit atténuer les composantes de haute fréquence. L’opération de lissage est souvent
utilisée pour atténuer le bruit et les irrégularités de 1’image. Elle peut €tre répétée plusieurs
fois, ce qui crée un effet de flou. En pratique, il faut choisir un compromis entre 1’atténuation
du bruit et la conservation des détails et contours significatifs. [11]

1/9%*

1

Masque du filtre

B. Filtre Passe-haut (Accentuation) :

Le renfoncement des contours et leur extraction s’obtiennent dans le domaine fréquentiel
par I’application d’un filtre passe-haut. Le filtre digital passe-haut a les caractéristiques
inverses du filtre passe-bas. Ce filtre n’affecte pas les composantes de haute fréquence d’un
signal, mais doit atténuer les composantes de basse fréquence. [11]

1 |1
H= |1 |1
1

Masque du filtre
IV.1.2 Filtres non linéaire :

Ils sont congus pour régler les problémes des filtres linéaires, Leur principe est le méme
que celui des filtres linéaires, il s’agit toujours de remplacer la valeur de chaque pixel par la
valeur d’une fonction calculée dans son voisinage. La différence majeure, est que cette
fonction n’est plus linéaire mais une fonction quelconque (elle peut inclure des opérateurs de
comparaisons ou de classification). Les filtres non linéaires les plus connu sont : [11]

A. Filtre médian :

Ce filtre est tres utilisé pour €éliminer le bruit sur une image qui peut étre de différentes
origines (poussieres, petits nuages, baisse momentanée de I’intensité¢ électrique sur les
capteurs, ...). L’avantage de ce filtre réside dans le fait qu’il conserve les contours alors que
les autres types de filtres ont tendance a les adoucir. [11]

L’algorithme de filtre médian est le suivant :
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1. Trier les valeurs par ordre croissant.

2. Remplacer la valeur du pixel centrale par la valeur située au milieu de la triée.

3. Répéter cette opération pour tous les pixels de I’'image.

19 |30 |12 19 |30 [12
15 |18 |11 |- + |15 |16 |11
20 |10 |14 20 116 lia

[30]20]10[18]10]15]14[11]12]

Figure 17 : Principe du filtre médian.

B. Filtre maximum :

On applique le méme traitement que celui du filtre médian mais la valeur du pixel du
centre comme la montre la figure 18, va étre changée par le maximum.

10 30 12 10 20 12
15 |18 |11 15 |20 |u
=040 134 20 |10 |14

A

[20]26]10]18]16]15]14] 1211}

Figure 18 : Principe du filtre maximum.

C. Filtre minimum :

On applique le méme traitement que celui du filtre maximum mais, cette fois, la valeur du
pixel du centre comme la montre la figure 19 va étre remplacée par le minimum. [11]

10 |30 [12 10 |30 |12
15 |18 |11 115 |1 n
20 |10 |14 o6 (16 |14

[20]26]10]18]16|15]14] 12 |11]

Figure 19 : Principe du filtre minimum.
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L’objectif principal du filtrage est d’améliorer la qualité visuelle de I’image (ex : atténuer
et/ou ¢liminer le bruit) ou extraire des attributs de I’image (ex : contours), en modifiant la
valeur de niveau du gris d’un pixel en fonction de la valeur de ses voisins, les éléments
significatifs de I’image doivent étre préservés au mieux.

V Les réseaux de neurones convolutionnels :

V.1. Définition :
Les réseaux de neurones convolutionnels ou (CNN pour Convolutional Neural Network
en anglais), sont des réseaux de neurones multicouches spécialisés dans la classification des
images et la reconnaissance de formes.

IIs comportent deux parties distinctes, premiére partie c’est la partie convolutionnelle, son
architecture repose sur des couches de convolution alternant avec des couches d’agrégation
(pooling). L’image en entrée est fournie sous forme de matrice de pixels, elle passe par une
succession de filtres au niveau de chaque couche de convolution, créant des nouvelles images
appelées cartes de convolutions. La couche d’agrégation (pooling) réduit la taille de I’image
par une fonction de max pooling.

Au final, les cartes de convolutions sont mises a plat et concaténées en un vecteur de
caractéristiques, appelé code CNN.

Ce code CNN en sortie de la partie convolutionnelle est ensuite branché en entrée d’une
deuxiéme partie, constituée de couches entiérement connectées (perceptron convolutionnels
multicouche). Le role de cette partie est de combiner les caractéristiques du code CNN pour
classer I’'image.

La sortie est une derniére couche comportant un neurone par catégorie. Les valeurs
numériques obtenues sont généralement normalisées entre 0 et 1, de somme 1, pour produire
une distribution de probabilité sur les catégories.

V.2. Architecture de réseaux de neurones convolutionnels :

a) Couches convolutionnelles :

Reconnaitre des objets dans des images revient a comparer 1’image pixel par pixel, pour
trouver des caractéristiques.

Bien qu'efficaces pour le traitement d'images, les réseaux de neurones multicouches, ont
beaucoup de mal a gérer des images de grande taille, ce qui est di a la croissance
exponentielle du nombre de connexions avec la taille de 1'image.

Par exemple une image de taille 200 x 200 x 3 (200 de large, 200 de haut, 3 canaux de
couleur), conduirait ainsi a traiter 120 000 entrées par neurone ce qui, multiplié par le nombre
de neurones, devient énorme.
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Une couche de convolution permet de reconnaitre des formes sur une image, généralement
avec des filtres de taille 2 x 2 ou 3 x 3 pixels, ce que limite le nombre d’entrées.

Pour chaque filtre, et pour tout carré de la taille du filtre sur la matrice d’entrée, les cases
correspondantes de la matrice de sorties sont égales a la somme de toutes les valeurs du filtre,
multipliées respectivement par ceux des carrées d’entrée.

Ainsi la taille de la matrice de sortie est €gale a celle de 1’entrée moins deux lignes et deux

colonnes.
1 1 1 0 0 Ix1 [1xO[1x1| O | O
0Oj1]{1]1]0 Lo |1 0x0 | 1x1|1x0| 1 | 0 4
010 1 1 1 0 1 0 Ox1 [0x0 [ 1x1 | 1 1
010 1 1 0 1 0 1 | ) 1 1 0
0 1 1 010 0 1 1 00
Input Filter [ Kernel Input x Filter Feature Map

. T . . . Carte de caractéristiques
Figure 20 : Opération d’une convolution sur image de 5*5 pixel. ( es)

b) Couches de pooling :

Sont placées entre deux couches de convolution, ces couches abaissent les données de
I’image extraites par les couches convolutionnels pour réduire la dimension de la carte des
caractéristiques afin de diminuer le temps de traitement.

Une couche de pooling permet de réduire la taille de la matrice d’entrée, d’augmenter la
vitesse tout en gardant les informations les plus importantes.

Il existe deux types de pooling :

e Le Maximum Poolig :

Divise la taille de I’entrée par 2 en prenant le maximum des carrées de taille 2 x 2 pixels.
e L’Average Pooling :

Divise la taille de I’entrée par 2 en calculant la moyenne des carrés de taille 2 x 2 pixels.

Le maximum pooling est le plus utilisé surtout pour la reconnaissance des objets de grandes
tailles et complexes.

¢) Couches entiérement connectées :

La couche entiérement connectée est un perceptron multicouche qui utilise une fonction
d’activation softmax dans la couche de sortie. Le terme «enti¢rement connecté» implique que
chaque neurone de la couche précédente est connecté a chaque neurone de la couche suivante.

46



| Troisieme chapitre Les réseaux de neurones convolutifs

La sortie des couches convolutionnelles et de regroupement représente les fonctionnalités de
haut niveau de I'image d'entrée.

La couche entierement connectée a pour le but d’utiliser ces fonctionnalités pour classer
I’image d’entrée dans différentes classes en fonction du jeu de données d’apprentissage.

Convolution
+ RelLu Convolution i Entiérement Prédictions
———— Ppooling ,p.ry POOHIE  connectées  en sortie

L dog (0.01)
P & cat (0.04)
! boat (0.94)
e—r bird (0.02)
I O ¢ b = v
L] D [p—-y LT 1

Figure 21 : Architecture d’un réseau de neurones convolutionnels.

Par exemple, ce réseau pourrait retourner 4 probabilités en sorties, chacune correspond a ce
que I’image passé en entrée soit un bateau, un oiseau, un chien ou un chat.

Un CNN est composée d’une pile de modules convolutifs qui effectuent une extraction de
fonctionnalités.

Chaque module se compose d’une couche convolutionnelle suivie d’une couche pooling, le
dernier module convolutif est suivi d’une ou plusieurs couches entiérement connectées qui
effectuent la classification.

La couche complétement connectée final dans un CNN contient un seul nceud pour chaque
classe cible dans le modele (toutes les classes possibles que le modéle peut prédire), avec une
fonction d’activation de softmax pour générer une valeur entre 0 — 1 pour chaque nceud (la
somme de toutes ces valeurs de softmax est égales a 1).

Donc ces couches entierement connectées effectuent une classification sur les caractéristiques
extraites par les couches convolutionnels et diminuées par les couches pooling.

V.3. Fonctionnement d’un réseau de neurones convolutifs :

V.3.1 Couche convolution :

La tache de la couche de convolution est de chercher les caractéristiques présentes dans
I’image, pour réaliser cette tdiche on applique des filtres a I’image. Un filtre est une matrice
souvent carré (2 x 2 ou 3 x 3) qu’on va balayer sur I’ensemble d’image, en sortie on obtient
une image de taille réduite qu’on appelle « cartes de convolution ». Dans la couche de
convolution on applique un ensemble K de filtres, on obtient alors une pile de K activations
maps (cartes de convolution).
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Chaque filtre détecte une caractéristique particuliere a chaque emplacement de 1’entrée, la
sortie Y’) G {1 .. K}) dela couche C se compose de K caractéristiques. Chaque carte de
convolution M/; est le résultat d’une somme de convolution des cartes de la couche précédente
M ' par son noyau de convolution respectif. Un biais 5'; est ensuite ajouté et le résultat est
passé a une fonction de transfert non-linéaire, alors Y J est calculé : [12]

. . N. .
Ylj — le + z Yl—ln Kln

0.11 m 0.1 011 -0.11
011 011 0. 0.11 E

m 0.11 | 0111
0.11 m 0.11
011 -0.11 m

Figure 22 : Etape de convolution.

V.3.2 Unités linéaires rectifiées (ReLu)

Il est possible d'améliorer 1'efficacité du traitement en intercalant entre les couches de

traitement une couche qui va opérer une fonction mathématique (fonction d'activation) sur les
signaux de sortie.

La fonction ReLU (abréviation de : Unités Rectifié linéaires) :
Y (x) = max(0,x)
Cette fonction force les neurones a retourner des valeurs positives.

F(x) = max (0, x)
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0.11 011 -0.11

-0.11 [01L -0 "-:!m 011 (011
011 011 -0.11 l‘.'J.l 0.11

Figure 23 : Fonction Relu.

V.3.3 La couche de pooling :
La couche de pooling (également appelée sous-échantillonnage) réduit la dimensionnalité
de chaque carte d'entités mais conserve les informations les plus importantes. La mise en
commun spatiale peut étre de différents types : Max, Moyenne, Somme etc.

Dans le cas d'un pool maximum, nous définissons un voisinage spatial (par exemple, une
fenétre 2 x 2) et prenons I'¢lément le plus grand de la carte d'entités rectifiées dans cette
fenétre. Au lieu de prendre I'¢lément le plus grand, nous pourrions également prendre la
moyenne (moyenne Pooling) ou la somme de tous les éléments dans cette fenétre.

La figure montre un exemple d’opération de regroupement maximal sur une carte d’entité
rectifiée (obtenue apres convolution + operation ReLU).

Max(1,1,5,6)=6

| AR 2 | 4
t max pool with 2x2 filters
5|6J1/T7|8 and stride 2 6|8
! o E
3 1.0 3|a|
1 | 2 A
y

Figure 24 : Max-Pooling avec un filtre 2x2 et un pas de 2.
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Nous faisons glisser notre fenétre de 2 x 2 par 2 cellules et prenons la valeur maximale dans
chaque région. Comme le montre la figure 24, cela réduit la dimensionnalité de notre carte de
caractéristiques.

Dans le réseau représenté sur la Figure 25, ’opération de regroupement est appliquée
séparément a chaque carte de caractéristique (notez que, grace a cela, nous obtenons trois
cartes de sortie a partir de trois cartes d’entrée)

Pooling applied
separately on each
feature map

Convolution

using 3 filters
+ RelU

Rectified
Feature Maps

Input Image

=71
- 1
= |--u:-4
) T

Figure 25 : Mise en commun appliquée aux cartes de fonctions rectifiées.

La fonction de Pooling consiste a réduire progressivement la taille spatiale de la
représentation d'entrée. En particulier, la mise en commun

e Rend les représentations d'entrée (dimension caractéristique) plus petites et plus
faciles a gérer.

e Réduit le nombre de parametres et de calculs dans le réseau.

e Rend le réseau invariant aux petites transformations, distorsions et translations dans
l'image d'entrée (une petite distorsion en entrée ne changera pas la sortie de Pooling -
puisque nous prenons la valeur maximum / moyenne dans un voisinage local).

e Nous aide a arriver a une représentation invariable presque a 1'échelle de notre image
(le terme exact est "équivariant"). Ceci est trés puissant car nous pouvons détecter des
objets dans une image, peu importe ou ils se trouvent.

V.3.4 Couche entierement connectée :
Les couches totalement connectées dans un réseau convolutif sont pratiquement un
perceptron multicouche (généralement deux a trois couches), qui vise a cartographier le
volume d’activation de la combinaison des différentes couches précédentes en une

distribution de probabilité de classe.

La couche de sortie du perceptron multicouche aura M"!, sorties, ¢’est-a-dire des neurones de
sortie ou 7 indique le nombre de couches dans le perceptron multicouche.

La principale différence par rapport a un perceptron multicouche standard est la couche
d’entrée ou, au lieu d’un vecteur, on prend un volume d’activation en entrée.

La couche entierement connectée est définie comme :

-1
Yi= f(Zi) avec 2y = 5" Wit
j=1
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Le but de la structure compléte entierement connectée est de régler les parameétres de poids

Wll‘, Je

V.3.5 L’entrainement d’un réseau de neurone convolutionnelle :

L’entrainement d’un CNN consiste a déterminer et a calculer empiriquement la valeur de
chacun de ses poids. Le principe est le suivant : le CNN traite une image (de la base de
données d'entrainement) et en sortie il fait une prédiction, c’est-a-dire qu’il dit a quelle classe
il pense que cette image appartient. Sachant qu’on connait préalablement la classe de chacune
des 1images d’entrainement, on peut vérifier si ce résultat est correct.
En fonction de la véracité de ce résultat, on met a jour tous les poids du CNN selon un
algorithme qui s’appelle la rétropropagation du gradient de I’erreur.

Lors de la phase d'entrainement du modéle, le processus expliqué ci-dessus est répété
plusieurs fois et avec la totalité des images de la base de données d'entrainement. Le but étant
que le modele classifie au mieux ces données.

Lorsque le mode¢le a fini de mettre a jour ses poids, on évalue le modéle en lui présentant la
base de données de validation.

Il classe toutes ces images (qui sont des images que le modele n’a jamais vues) et on calcule
son taux de bonne classification, c’est ce qu'on appelle la précision du mode¢le. [12]

V.4 Sur-apprentissage et sous-apprentissage :
A la fin du processus d'apprentissage trois cas de figure peuvent se présenter :

e Le modéle est aussi performant sur les données d'entrainement (images sur lesquelles
il s'entraine) que sur les données de validation (images qu'il n'a jamais vues), cela
signifie que le modele a trés bien fait son travail et qu'il reconnait aussi bien les
images qu'il connait que celles qu'il n'a jamais vues.

e Le modele reconnait trés bien les images d'entrainement et moins bien celles de
validation. Le mod¢le aura une faible capacité prédictive, il n'arrive pas a généraliser.
On parle alors de sur-entrainement. Dans ce cas-la on peut ajouter davantage d'images
pour pallier ce probléeme.

e Le modele ne reconnait pas trés bien les images d'entrainements et pas trés bien non
plus les images de validation. On parle alors de sous-apprentissage. Dans ce cas-la
ajouter plus d'images ne servira a rien, c'est généralement le modele choisie qui ne
convient pas, il faudrait utiliser un mod¢le plus complexe. [15]
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V.5 Indicateurs de performance d’un classifieur :
e Matrice de confusion

Prenons I’exemple d’un classifieur binaire, c’est-a-dire, qui prédit 2 classes notées classe 0 et
classe 1.

Pour mesurer les performances de ce classifieur, il est d’usage de distinguer 4 types
d’¢éléments classés pour la classe voulue :

1-Vrai positif VP. Elément de la classe 1 correctement prédit
2-Vrai négatif VN. Elément de la classe 0 correctement prédit
3-Faux positif FP. Elément de la classe 1 mal prédit

4-Faux négatif FN. Elément de la classe 0 mal prédit

Ces informations peuvent étre rassemblés et visualisés sous forme de tableau dans
une matrice de confusion. Dans le cas d’un classifieur binaire, on obtient :

Classe predite
Classe 0 Classe 1l
Classe 0 VN FN
Classe 1 FP VP

Classe réelle

Figure 26 : La matrice de confusion d’un classifieur.
En particulier, si la matrice de confusion est diagonale, le classifieur est parfait. [8]
e Le graphe de précision

Un autre indicateur important pour visualiser la performance d’'un CNN est le graphe de
précision, le graphe de précision est une représentation de la précision de modele en fonction
de nombre d’itération utilisé pour I’apprentissage et le test, ce dernier comporte deux courbe,
une courbe pour les données d’entraiment et une autre pour les données de test
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Figure 27 : Le graphe de précision d’un réseau de neurone convolutifs.

En particulier, si les deux courbes atteignent une précision = 100% la courbe, le classifieur est
parfait

e Legraphe d’erreur

Le graphe d’erreur est une représentation de taux de dégradation d’erreur du modele en
fonction de nombré d’itération utilisé pour I’apprentissage et le test, ce dernier comporte deux
courbe, une courbe pour les données d’entraiment et une autre pour les données de test

Training Loss vs Validation Loss

- frain
—— validation
18

16 4

14 4

Loss
i
N

10 4
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0 20 2 &0 80 100
Num of Epochs

Figure 28 : Le graphe d'erreur d'un réseau de neurone convolutifs.

En particulier, Si l'erreur de deux courbes diminue, le classifieur est parfait.
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e Indicateurs de base

11 est possible de calculer plusieurs indicateurs résumant la matrice de confusion. Par exemple
si nous souhaitons rendre compte de la qualité de la prédiction sur la classe 1, on définit :

Précision. Proportion d’éléments bien classés pour une classe donnée :

VP

Precisionge a classe1 = VP T FP

Rappel. Proportion d’éléments bien classés par rapport au nombre d’éléments de la classe a
prédire :

VP
Rappelge ia classe1 = VP + EN

F-mesure. Mesure de compromis entre précision et rappel :

2 » (Précision » Rappel)

F = mesuregeiaciasser = Précision + Rappel

I est possible de calculer tous ces indicateurs pour chaque classe. La moyenne sur chaque
classe de ces indicateurs donne des indicateurs globaux sur la qualité du classifieur.

k
Precision = 1 VP,
recision = - L. VP, FP,

k
. I_12 VP,
aPppPet = ¢ L VP + FN,

2 « (Précision » Rappel)

F — mesure =
Précision + Rappel
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Conclusion :
Dans cette partie, nous avons défini les réseaux de neurones et nous avons détaillé les

réseaux de neurones convolutionnels (architecture et fonctionnement). Dans la prochaine
partie, nous allons présenter le systéme de classification d’images, la description des couches

et leur fonctionnement.
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I- Introduction :

Apres avoir présent¢ dans 1’état de 1’art 1’apprentissage et les réseaux de neurone
convolutifs. Dans cette partie nous allons détailler le classifieur qu’on a congu en utilisant les
réseaux de neurones convolutifs. Nous avons concu un classifieur en utilisant trois modeles
qui différent les uns des autres par le nombre de couches de convolutions, le nombre de
couches de pooling et le nombre d'itérations.

Nous avons comparé¢ les différents classifieurs en utilisant les courbes de précisions, les
courbes d’erreurs et les matrices de confusions.

II- Description du notre systeme :
Le classifieur est un systéme de classification d’images supervisé congu avec les réseaux
de neurones convolutifs.

Nous avons pris 9000 images sur google, nous les avons soumis sur plusieurs traitement avant
de les injecter dans notre réseau. Nous avons traité images en utilisant la bibliothéque Opency
qui permit de normaliser®, de redimensionner les images et de définir le nombre de canal
pour chaque image. Ensuite nous avons utilisé la bibliotheque Numpy pour créer des vecteurs
multi dimensions pour charger toutes les images traitées afin de définir une classe (label) pour
chaque une de ces images.

Pour la création du réseau a convolution, nous avons opté pour le framework keras.

Keras nous a permis de créer des tensors (tableau a 4 dimensions), chaque tensors représenté
par la taille de batch, la taille de I’image, sa hauteur, la largeur de I’image et le nombre de
canal de chaque image.

Ensuite nous allons présenter les résultats de chaque modele en donnant les graphes de
précisions, les graphes d’erreur ainsi que la matrice de confusion. Nous allons décrire les
parametres ou les factures essentiels a modifier dans un modéle, pour améliorer ces
performances.

(2) : devisé ces valeurs sur 255.
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III- Présentation des outils utilisés dans I’implémentation
e Keras

Keras est une bibliothéque de réseaux neuronaux de haut niveau, écrite en Python et
capable de s'exécuter sur TensorFlow ou Theano . Il a été développé dans le but de permettre
une expérimentation rapide

Utilisez Keras si vous avez besoin d'une bibliothéque d'apprentissage en profondeur qui :

-Permet un prototypage facile et rapide (grace a la modularité totale, au minimalisme et a
l'extensibilité).

-Prend en charge les réseaux convolutionnels et les réseaux récurrents, ainsi que les
combinaisons des deux.

-Prend en charge les schémas de connectivité arbitraires (y compris les formations a entrées
multiples et a sorties multiples).

-Fonctionne de manicre transparente sur le processeur et le processeur graphique
e Langage de programmation python

Le langage de programmation Python a été créé par Guido van Rossum en 1990 et est
rendu disponible sous licence libre. Son développement est aujourd'hui assuré par la Python
Software Fondation, fondée en 2001. Il s'agit d'un langage interprété¢ fonctionnant sur la
plupart des plateformes informatiques (notamment Linux, Windows et macOS). Il est
également treés apprécié des pédagogues qui le considérent comme €tant un bon langage pour
s'initier aux concepts de base de la programmation.

Depuis sa création, le succes du langage n'a cessé€ de croitre, jusqu'a le porter parmi les dix
langages de programmation les plus populaires. Il s'agit d'un langage de haut niveau, a usage
général. Les dernicres versions stables du langage sont la 2.7.12 (25 juin 2016) et la 3.5.2 (27
juin 2016). Ces deux versions, communément appelées Python 2 et Python 3, continuent
toutes les deux d'exister, essentiellement pour des raisons de compatibilité. Dans ce travail,
nous utiliserons la version 3.

Python est utilis¢ dans de nombreux projets, de types différents. Il est notamment utilisé
comme langage de script pour des applications web. Il est également trés présent dans des
applications de calculs scientifiques, et est intégré dans de nombreux logiciels de
modélisation, comme langage de script. Enfin, il est aussi utilisé dans le développement de
jeux vidéo ou dans I'écriture de taches dans le domaine de l'intelligence artificielle.

e OpenCV

OpenCV (pour Open Computer Vision) est une bibliothéque graphique libre, initialement
développée par Intel, spécialisée dans le traitement d'images en temps réel. La société
de robotique Willow Garage et la société ItSeez se sont succédé au support de cette
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bibliotheque. Depuis 2016 et le rachat de ItSeez par Intel, le support est de nouveau assuré par
Intel.

e Configuration utilisé dans I’implémentation :

Pc portable (Lenovo core 15)

Ram de taille 4 GO

Carte graphique NVidia Gforce GT777
Disque dure de taille 500 GO

Systéme d’exploitation : Windows 7 64 bits

IV. Création d’un réseau de neurone convolutifs avec Keras :

Avant de présenter 1’architecture de trois modéle que nous allons créer, nous allons
présenter les démarches que nous avons suivies afin de créer ces trois modeles d’une maniéré
générale

IV.1 Création d’une base de données image (images de train et images de test) :
Dans notre projet nous avons utilis¢ 9000 images récoltées de Google (3000 image pour
les chats, 3000 image pour les chiens, 3000 image pour les chevaux)

Fhres- - BAE>imBE
lm.mwtlﬁ@..gn

'*?Eqmn!
Hlumw

Figure 30 : Liste d’images.

Avant d’injecter ces images a notre réseau de convolution plusieurs traitements sont appliqués
sur ces images afin de construire une base de données image qui contient des images pour
I’entrainement et des images pour le test :

Définir le chemin vers les données images :
Redimensionner :
-Une longueur de 128 pixels

-Une largeur de 128 pixels
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-Nombre de canaux =1 (des images au niveau de gris)
-Normaliser I’ensemble d’image on divise chaque image sur 255

Diviser I’ensemble de données pour avoir un ensemble d’entrainement pour entrainer le
réseau et un ensemble image de test pour tester ou évaluer le réseau.

Apres avoir divisé les 9000 images, nous obtenons 7200 images pour I’entrainement et 1800
images pour le test.

IV.2 Création d’un modéle :
Avant de créer le modele avec Keras, il faut d’abord importer toutes les bibliothéques
nécessaires pour la formation de modele, Ainsi que 1’instance de toutes les couches.

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers.core import Dense, Dropout, Activation, Flatten
from keras.layers.convolutional import Convolution2D, MaxPooling2D
from keras.optimizers import SGD,RMSprop,adam

Voici I’implémentation d’un mode¢le avec Keras.

model = Sequential()

Et I’empilement des couches se fais avec .add()

model.add(Convolution2D(32, 3, 3,border_mode='same',activation="relu’))

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

IV.3 Compilation et évaluation de modéle :
Pour compiler un modele avec Keras il faut sélectionner la fonction d’erreur ainsi que
I’optimiseur utilisé pour I’apprentissage.

model.compile(loss="categorical_crossentropy’,
optimizer="sgd’,
metrics=["accuracy'])

Apres la compilation de modele en lance 1’apprentissage, en spécifiant le nombre d’itération.

hist = model.fit(X_train, y_train, batch_size=16, nb_epoch=num_epoch, verbose=1, validation_split=e,2)
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Apres I’execusion de modele, on I’évalue sur la base de test avec la commande.

score = model.evaluate(X_test, y test, verbose=0)

IV-Architecture de notre réseau :

Aprés que nous avons présenté comment créer un modele avec Keras, dans cette section
nous allons définir I’architecture de trois mod¢les créés ainsi que les résultats obtenus apres
I’exécution.

V.1 -Architecture du premier modéle :

Comme nous avons décrit précédemment chaque modé¢le se compose de deux parties, une
partie convolutionnels et une partie classifieur (perceptron).

e La partie convolutionnels :

Le premier modele présenté dans la figure 30, est composé de trois couches de
convolution et deux couches de maxpooling et trois couches entiérement connectées (dense)
et le nombre d’itérations fixé a 15.

L’image en entrée est de taille 128*128, 1’image passe d’abord a la premiére couche de
convolution. Cette couche est composée de 32 filtres de taille 3*3, Chacune de nos couches
de convolution est suivie d’une fonction d’activation ReLU. Cette fonction force les neurones
a retourner des valeurs positives, apres cette convolution 32 cartes de caractéristique de taille
126*126 seront créés.

32768 pixel
32*128%128  32*128°128  32*64*64 326464  32*32*32 64neurones  64neurones 4 neurones
Image de B LN N o . X
200%200 ] / — \ /‘
pixel ]| g X 1 \A
Y L \ * v L ] v
: i ; v
Convolution  Convolution :g:ilggz ; , _ Aplatissement laCouche  Lacouche :j.a cm:;he
Filtre 3*3 Filtre 3*3 Convolution Pooling A" dentrée cachée e sortie

Filtre3*3  pool 2%2
de 1 dimension

Figure 31 : Architecture du premier modéle.
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Les 32 cartes de caractéristique qui sont obtenus auparavant, sont données en entrée de la
deuxieme couche de convolution qui est composée aussi de 32 filtres, une fonction
d’activation RELU est appliquée sur cette couche, ensuite on applique Maxpooling pour
réduire la taille de I’image ainsi la quantité de paramétres et de calcul. A la sortie de cette
couche, nous aurons 32 cartes de caractéristique de taille 62*62.

On répete la méme chose avec les couches de convolutions trois, cette couche est composée
de 32 filtres, la fonction d’activation ReLU est appliquée toujours sur chaque convolution.

Une couche de Maxpooling est appliquée aprés la couche de convolution trois. A la sortie de
cette couche, nous aurons 32 cartes de caractéristique de taille 30*30. Le vecteur de
caractéristiques issu des convolutions a une dimension de 9000(32*30%30).

Et pour connecter le résultat de la partie convolution avec la partie (classifieur) nous avons
aplatie ce résultat dans un vecteur du caractéristiques de la dimension 32768 (32*32*32) qui
sera ’entrée de la premier couche entieérement connectée de perceptron.

e La partie classifieur

La partie classifieur de premier modéle est composée de trois couches, une couche
d’entrée de 64 neurones avec une fonction d’activation ‘RELU ’et une couche caché de 64
neurones avec une fonction d’activation ‘RELU’ et une couche de sortie avec une fonction de
décision ‘SOFTMAX".

V.2- Architecture du deuxiéme modéle

32768 pixel
32%128%128  32%128%128  32*128*128 32%64*64 32*30*3  32%32*32 ) 64 neurones 64 neurones 4 neurones

“WW

\J L §

Y L ] v ¥
Y
Convolution  Convolution Convolution  Paoling 5 \ o — 1
iltre 3* iltre 3* i _ Aplatissement ouche couche  La couche
Fitre3*3  Filtre3*3  Filtre3*3  pool 2*2 Convolution Pooling p A . ;
Dans un vecteur d'entrée cachee de sortie
Filtre 3*3  pool 2°2 2
de 1 dimension

Figure 32 : Architecture de deuxi¢éme modele.
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e la partie convolutionnelle du deuxi¢eme mode¢le :

Dans la partie convolutionnelle du deuxieme modele, nous avons utilis¢ la méme
architecture de premier mode¢le et nous avons ajouté une couche de convolution ce qui permet
d’extraire plus des caractéristiques d’une image avant de les transmettre a la partie classifieur
et nous avons gardé le méme nombre d’itération que le premier modele.

e la partie classifieur

La partie dense de deuxieéme modele est la méme avec le premier modele, nous avons utilisé
un perceptron de trois couches.

V.3- Architecture du troisieme modéle :
L’architecture du troisiéme modeéle ressemble a I’architecture du deuxiéme modéle mais

nous avons augmenté le nombre d’itérations.

V- Analyse et discussion
Dans cette section nous allons présenter les résultats obtenus pour les trois modeles.

VI.1- Le graphe de précision et le graphe d’erreur

Nous commencgons par les graphes de précision et les graphes d’erreur de trois modéles
créés qui sont illustré dans les figures ci-dessous :

e résultat du premier modéle

train acc vs val acc

0.55

0.50

0.45 |

accuracy

0.35 |

0.30 :
0 2 4 6 8 10 12 14

num of Epochs

Figure 33 : Le graphe de décision du premier modele.
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110 . . train lpss Vs vlai loss

1.05+

1.00 |

loss

0.95

0.90

0.85

0 2 7" 6 8 10 12 14
num of Epochs

Figure 34 : Le graphe d'erreur du premier modele.

D’apres la figure 33, nous constatons que la précision de notre modele lors de 1’entraiment et
de test augmente a chaque itération, ceci explique qu’a chaque itération le modele apprend
plus d’information sur les images, pour mieux les classer et améliorer la précision ainsi que la
performance de modg¢le.

D’autre part la figure 34, montre que I’erreur de classification diminue a chaque itération.

e le résultat du deuxiéme modéle

train acc vs val acc
0.55 - - - » y

0.50

0.40

839 2 3 6 8 10 12 14
num of Epochs

Figure 35 : Le graphe de précision du deuxiéme modeéle.
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train_loss vs val_loss

110 1

105 1

loss

100 4

0.95 4

0.90 4

0 2 4 6 8 10 12 14
num of Epochs

Figure 36 : Le graphe d’erreur du deuxi¢eme modele.

La figure 35, nous constatons que la précision de notre mode¢le lors de I’entraiment et de teste
augmente chaque itération et la précision du deuxieéme mod¢le a augmenté par rapport au
premiere modéle.

La figure 36, montre que I’erreur de classification diminue avec le nombre d’itération, et le
taux d’erreur du deuxiéme modele est inférieur a celui du premier modéle.

e Le résultat du troisié¢me modéle

train acc vs val acc

0.60 .

0.55 +

0.50

0.45 -

accuracy

0.40

0.35

train |]
— val

0.30 L i i L
0 5 10 15 20 25
num of Epochs

Figure 37 : La courbe de précision du troisieme modéle.
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110 traml loss vs vall loss

train
val

105}

1.00 |
E 0.95 |

0.90

0.85

0.80

0 5 10 15 20 25
num of Epochs

Figure 38 : La courbe d’erreur du troisi¢me modele.

D’apres la figure 37, nous constatons que la précision de modele lors de I’entraiment et de
teste augmente a chaque itération, et la précision du troisiéme mod¢ele a augmenté par rapport
au deuxieme modele.

La figure 38, montre que I’erreur de classification diminue avec le nombre d’itération, et le
taux d’erreur du troisi¢eme mod¢le est inférieur au taux d’erreur du deuxiéme modele.

Donc pour améliorer la précision et minimiser 1’erreur de classification dans le modele, on
augmente le nombre d’itérations.
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VI1.2- La matrice de confusion

e premier modele

True label

700

600

500

400

300

200

100

Confusion matrix

480
class O(cats) 42 18 |
420
360
300
class 1(dogs) 81 21 -
1240
4180
1120
class 2(horses) 213 11 2
160

9 80
> > >
& S »\“’ﬁ
& & &
Predicted label

Figure 39 : Matrice de confusion du premier modéle.

M image bien classé M image mal classé

cats dogs hors

Figure 40 : Le nombre d’mages bien et mal classé.

La matrice d confusion de la figure 39 résume les prédictions des images de test sur les trois

classes :

Pour les cats : 529 images classées dans cats, 42 images classées dans dogs, 18 images
classées dans horses.
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Pour les dogs : 497 images classées dans cats, 81 images classées dans dogs, 21 images
classées dans horses.

Pour les horses : 213 images classées dans cats, 119 images classées dans dogs, 280 images
classées dans horses.

D’apres la figure 40 nous remarquons que la totalité des images mal classées est de 910
images, des images bien classées est de 890.

La matrice de confusion permet d’évaluer la performance de notre modéle, puisqu’elle reflcte
les métriques du Vrai positif, Vrai négatif, Faux positif et Faux négatif.

e deuxiéme modéele

Confusion matrix

480
55 18
class 0(cats) 56
360
2 300
i
= class 1(dogs) 100 23
z {240
]_
4180
4120
class 2(horses) 189 113
160
B A —
& &
S &
o 4?
& &
Predicted label

Figure 41 : La matrice de confusion du deuxiéme modéle.
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700 W image bien classé — BWimage mal classé
600
500
400
300
200

100

cats dogs hors

Figure 42 : Nombre d’images bien et mal classé.

La matrice de confusion de la figure 41 résume la prédiction des images de test sur les trois
classes :

Pour les cats: 916 images classées dans cats, 55 images classées dans dogs, 18 images
classées dans horses.

Pour les dogs : 476 images classées dans cats, 100 images classées dans dogs, 31 images
classées dans horses.

Pour les horses : 189 images classées dans cats, 113 images classées dans dogs, 310 images
classées dans horses

D’apres la figure 42 nous remarquons que la totalit¢ des images mal classées est de 874
images, et les images bien classées est de 926 et nous remarquons aussi que le deuxieme
modele est mieux que premier modele.
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e troisiéme modéle

Confusion matrix

450

class O(cats)

350

class 1(dogs) |

True label

1200

1150

class 2(horses) | 1100

l ) N A
¢ \s‘ﬁ G@"’é

N
o

Predicted label

&é

Figure 43 : La matrice de confusion du troisiéme modele.

200 Himages bien classées B images mal classées

600
500
400
300
200

100

cats dogs hors

Figure 44 : Nombre d’images bien et mal classées.

La matrice de confusion de la figure 43 résume les prédictions des images de test sur les trois
classes :

Pour les cats: 331 images classées dans cats, 220 images classées dans dogs, 38 images
classées dans horses.
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Pour les dogs : 124 images classées dans cats, 408 images classées dans dogs, 67 images
classées dans horses.

Pour les horses : 37 images classées dans cats, 110 images classées dans dogs, 465 images
classées dans horses.

D’apres la figure 44 nous remarquons que la totalit¢ des images mal classées est de 596
images, des images bien classées est de 1204 et nous remarquons aussi que le troisiéme
modele est mieux classé les images par rapport au deuxieéme modele.

VI1.3- Tableau de comparaison de résultat obtenu :

modeéle Architecture utilisé Nombre | Précision | Précision | erreu | Temps
d’époque | de la base | de la base | r d’exécutio
Nbr Nbr de | Nombre train de test n
couche de | couche | de
convolutio | pooling | couche
n dense
Premier | 3 2 3 15 50.5% 48% 0.93 3225
modéle Seconde
Deuxié¢ |4 2 3 15 52.44% | 51.,40% | 0.927 |4900
me Seconde
modéle
Troisie |4 2 3 20 57% 53,43% | 0.87 7300
me Seconde
modéle

Figure 45 : Tableau de comparaison de résultat.

Le tableau de la figure 45 résume les résultats obtenus pour les trois modeles crées. Chaque
modele est représenté par son architecture ainsi que le nombre d’itération utilisée et la
précision lors de I’entrainement et de test ainsi 1’erreur et le temps d’exécution nécessaire
pour I’entrainement et le test. Le temps d’exécution est trop couteux. Ceci revient a la grande
dimension de la base ce qui nécessite 1’utilisation d’un GPU® au lieu d’un CPU®. D’aprés
les résultats décrits dans ce tableau, nous constatons que les résultats obtenus par le deuxiéme
modele (la précision de la base d’entrainement et la précision de la base de test et I’erreur) est
meilleur que les résultats de premier vu qu’il posséde de couche de convolutions. D’autre
part, nous constatons que le troisiéme modele a présenté les meilleurs résultats trouvés par

rapport aux autres modeles. Le nombre d’itérations et de couches de convolution reflétent ces

(3) : Processeur graphique ou GPU (en anglais Graphics Processing Unit).
(4) : Un processeur (en anglais central processing unit, CPU).
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bons résultats, cependant le temps d’exécution était trés couteux (a cause du nombre

d’itération utilisées).

D’une manicre générale, le nombre de couche de convolution et le nombre d’itérations sont
des facteurs primordiaux pour améliorer la performance d’un réseau de neurone convolutifs

en termes de précision et d’erreur.

VII. Code source de troisieme modeéele :

1- nbr _epoch=1 #Nombre d’époque (nombre d’itération)

2- border mode='sam #le pas de convolution

3- input_shape=img_BDD[0].sh #L entré est une image de taille 200*200 pixel

4-  pool_size=(2,2) #la taille de pool 2*2 pixel

5- nbr _classe=3 #nombre de classe est 4

6- X_train.shap #nombre d’image d’apprentissage est 7200 images

7- X testshap  # nombre d’image de test est 1800 images

8- model.add(Convolution2D(32, 3, 3, border mode='same’, input_shape=input_shape, activation="relu’)

Cette commande permet de créé 32 cartes de caractéristique on utilise des 32 filtres de
taille 3*3 pixel et un mode de bordure ‘same’ et une fonction d’activation ‘RELU”’

9- model.add(Convolution2D(32, 3, 3, border mode='same', input shape=input shape, activation="relu’)

Cette commande permet de créer une deuxieéme couche de convolution avec les mémes
caractéristiques que la premicre couche de convolution exécution.
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10- model.add(Convolution2D(32, 3, 3, border_mode='same', input_shape=input shape, activation="relu’)

Cette commande permet de créer une troisiéme couche de convolution avec les mémer
caractéristiquer que la premiere couche de convolution exécution.

11- " model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

Cette commande est utilisée pour réduire la taille d’'une image ainsi la taille d’image
d’entré sera deviser par 2.

12 model.add(Dropout(0.25))

Pour ne pas tomber dans le probléme de sur-apprentissage, il faut utiliser dropout elle est
trés efficace pour les réseaux de neurones pour le régulariser.

model.add(Convolution2D(32, 3, 3, border mode='same’, input_shape=input_shape, activation="relu’)

13-

Cette commande permet de créer une troisieme couche de convolution avec les mémer
caractéristiquer que la premiére couche de convolution exécution.

14- ~model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
Cette commande est utilisée pour réduire la taille d’une image ainsi la taille d’image
d’entrée sera deviser par 2

15- model.add(Dropout(0.25)

Utiliser le dropout pour une autre fois pour régulariser le réseau.

16- model.add(Flatten())

Cette commande permet d’aplatir la matrice obtenue par la couche de pooling a un vecteur
de 1 dimension puis connecter avec la premicre couche de perceptron pour commencer la
classification.

model.add(Dense(64),activation="relu’)

17-

Cette commande permet de créer la premiere couche d’entrée de perceptron compos¢ de 64
neurones et une fonction ‘RELU’ comme fonction d’activation.

17-  model.add(Dropout(0.5))

Cette commande permet d’appliquer le dropout a la premiére couche de perceptron.
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18-  model.add(Dense(64),

Cette commande permet de créer une couche cachée composée de 64 neurones avec une
fonction ‘RELU’ comme fonction d’activation.

19-  model.add(Dropout(0.5))

Cette commande permet d’appliquer le dropout a la couche cachée de perceptron.

2(0- model.add(Dense(nbr_classe), activation="softmax’)

Cette commande permet de créer la couche de sortie de perceptron composée de 4 neurones
(nombre de classe utilis€¢) et une fonction de décision ‘SOFTMAX’ pour calculer la
probabilité de chaque classe.

21- model.compile(loss='categorical crossentropy', optimizer='sgd', metrics=['accuracy'])

Cette commande permet de compiler le modele créer et elle prend trois parametres la
fonction d’erreur qui permet de tracer le graphe d’erreur et I’optimiseur utilisé pour minimiser
I’erreur de classification est le ‘SGD’ (Stochastic Gradient Descent)) et le troisiéme parametre
c’est la métriques pour tracer le graphe de la précision.

29_  hist = model.fit(X_train, y_train, batch size=16, nb_epoch=nbr_epoch, verbose=1, validation_data=(X_test, y_test))

Cette commande permet de lancer I’apprentissage de modé¢le avec la base de train
(X train, y_train).

23. score = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)

Cette commande permet d’évaluer le modéle avec la base de test (X_test,y_test).
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Conclusion
Dans cette partie nous avons décrit la démarche suivie pour construire un modele de
classification d’images le plus précis en se basant sur les réseaux de neurones convolutifs
et ’apprentissage automatique, et pour cela nous avons défini trois modeéles et chaque
modele sa propre architecture et ces propres parametres, qui nous permettent d’obtenir
différents résultats. La comparaison de ces résultats obtenus a partir de ces trois modéles,
nous a aidés a obtenir I’architecture et les parameétres les plus appropri€s pour construire

un modele de classification puissant et performant en termes de précision et d’erreur.

76



Conclusion

Conclusion générale

Dans ce projet nous avons discuté des notions fondamentales des réseaux de neurones en
générale et des réseaux de neurones convolutionnels en particulier et la contribution de ces
derniers pour les taches de classification d’image.

Nous avons introduit ces réseaux de neurones convolutionnels en présentant les différents
types de couches utilisées dans la classification : la couche convolutionnelle, la couche de
rectification, la couche de pooling et la couche enti¢rement connectée.

Les paramétres du réseau sont difficiles a définir a priori. C’est pour cette raison que nous
avons défini différents modeéles avec des architectures différentes afin d’obtenir des meilleurs
résultats en terme de précision et d’erreur.

Nous avons rencontré quelques problémes dans la phase d’implémentation, I'utilisation d’un
CPU a fait que le temps d’exécution était trop couteux. Afin de régler ce probléme on doit
utiliser des réseaux de neurones convolutionnels plus profonds déployé sur un GPU au lieu
d’un CPU sur des bases plus importantes.
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Annexe :

1. Systéme décisionnel :

N—

Systéme opérationnel ETL
Y

/ Olap Analytique

Extraction, Metadata
Transformation, | ==

loading
-
Summary Reporting

N

CRM

|
NN/

Data mining

Figure A.1: schema d'un Data Warehouse

Orienté sujet :

Un data warehouse rassemble et organise des données associ¢es aux différentes structures
fonctionnelles de I’entreprise, pertinentes pour un sujet nécessaire aux besoins d’analyse.
Intégré :

Assurer la cohérence des données proviennent de plusieurs sources différentes afin de les
assemblées correctement dans le data warehouse.

Non volatiles :

Les données sont essentiellement utilisées en interrogation (consultation) et ne peuvent pas

étre modifiées (sauf certains cas de rafraichissement).

historisée :
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Les données sont archivées et datées, pour pouvoir visualiser leurs évaluations dans le temps.

2. Structure de données d’un DataWarehouse :

Le Data Warehouse a une structure bien définie, selon différents niveaux d’agrégation et de

détail des données.

— = = S = = Niveau de

Données fortement synthése
- T . e il agrégées

Données agrégées

Données détaillées

FraE B Y%." Niveau

3 / \ N . i d ‘historique
" T o Y N 2N 7 Données détaillées 9

historisées

N - S - L S

Figure A.2 : Structure des données d'un Data Warehouse.

Données détaillées : Ce sont les données qui reflétent les événements les plus récents,
fréquemment consultées, généralement volumineuses car elles sont d’un niveau détaillé.
Données détaillées archivées : Anciennes données rarement sollicitées, généralement
stockées dans un disque de stockage de masse, peu coliteux, a un méme niveau de détail que
les données détaillées.

Données agrégées : Données agrégées a partir des données détaillées.

Données fortement agrégées : Données agrégées a partir des données détaillées, a un niveau

d’agrégation plus élevé que les données agrégées.
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3.

Domaine de ’apprentissage automatique :

L’apprentissage automatique est un champ d’études de la fouille de données.

» La fouille de donnée (data mining) : Est le processus d’extraction des connaissances,

4.

il consiste a sélectionner les données a étudier a partir des bases de données
(hétérogéne ou homogene) a fin de I'utiliser en apprentissage pour construire un

modele.
Exemple :
Trouver une prescription pour un malade a travers de ces fichiers médicaux antérieurs.

I’intelligence artificielle : La vision par ordinateur, la robotique, 1’analyse et la

compréhension des images, la reconnaissance des formes.

Exemple :

Systéme de vidéo surveillance pour la détection des intrus.

Logicielle biométrique de reconnaissance de visage et d’empreintes digitales.

Données d’apprentissage :

Les données d’apprentissages sont souvent regroupées :

5.

L’ensemble d’apprentissage ou 1’ensemble d’entrainement: Les données initiales
utilisées pour construire ou extraire un modele (image, attribut, bd),

L’ensemble de test : est constitué¢ des données sur lesquelles sera appliqué le modele
d’apprentissage (pour tester et corriger 1’algorithme),

L’ensemble de validation : est utiliser lors de I’apprentissage a fin d’intégrer et valider
le mode¢le obtenue.

Type d’apprentissage :

Une fois les données acquises du terrain ou du réel (images, vidéos, fichiers BD) sous forme

de données brutes, il faut les analyser et en extraire de I’information sous forme de nouvelles

connaissances, de descripteurs ou de vecteur de caractéristiques.

Les différentes techniques de construction de mode¢les, elles sont récapitulées sur le schéma

de la Figure suivant :
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Construction de modele en (DM et FD)
DM : Data Mining, FD : Feuille de données.

Appr par
renforcement

Clustering ou
regroupement

Apprentissage
automatique

Appr non-
supervis¢

v

Appr
semi-

Appr supervisé

v

y

Regles
d’association

Classification
(régles

Régression (sortie
continue)

Figure A.3 : Types d’apprentissage.

Apprentissage par Renforcement :

Les données en entrée sont les mémes que pour I’apprentissage supervisé, cependant

I’apprentissage est guidé par I’environnement sous la forme de récompenses ou de pénalités

données en fonction de I’erreur commise lors de I’apprentissage.

Apprentissage Semi-Supervisé :

Les données d’entrée sont constituées d’exemples €tiquetés et non étiquetés. Ce qui peut

étre tres utile quand on a deux types de données, car cela permet de ne pas en laisser de coté et

d’utiliser toute I’information.
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6. Les types de cluster :

On trouve qu’il existe déférents types de clustering et parmi eux :
A/ le clustering hiérarchique : d’agglomération («bottom-up»)
B/ le clustering non-hiérarchique : de division («top-downy)
-Le clustering hiérarchique : Consiste a créer une arborescence de groupes.
-la racine de I’arbre est formée par le cluster X contenant I’ensemble des objets
-chaque nceud de 1’arbre constitue un cluster ¢/ qui appartient a X
-les fouilles de I’arbre correspondre aux objets
-I’'union des objets contenues dans les fils donné corresponds aux objets présents dans ce
neceud.
Le clustering non-hiérarchique : Dans le clustering non-hiérarchique on décompose
I’ensemble d’individus en K groupes, les algorithmes de ce type peuvent aussi €tre utilisés

comme algorithmes de division dans le clustering hiérarchique.

TYPES OF CLUSTERING

oo
~
0%0002 oud
o~
&% w (0w (@O
HH "Ug
o DS, = ¢ @ @ (®
V%
LERT) .

Figure A.4 : Les deux types de clustering non-hiérarchique/hiérarchique.
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7. Algorithme de clustering :

Dans cette partie nous allons présenter quelque algorithme utilisés dans la
classification non supervis¢ et chacun de ces algorithmes appartient a 1’'un des types de

clustering énumérés ci-dessus et parmi ces algorithmes :

K-means

L’algorithme de k-means :

L’algorithme k-means est utilis¢ dans la classification non supervisée lorsque les
données d’apprentissage ne sont pas étiquetées (les données d’entrainement ne sont pas
catégorisées), 1’objectif de cet algorithme est de regrouper les données en k cluster etle
nombre de groupes représentés par la variable K. L'algorithme fonctionne itérativement pour
affecter chaque point de données a 1'un des K groupes
L’idée principale de I’algorithme k-means consiste a :

-définir Les centroides des groupes K, qui peuvent étre utilisés pour étiqueter de nouvelles
données

-Etiquettes pour les données d'apprentissage (chaque point de données est affecté a un seul
cluster).

Lorsqu’aucun point n’est pas en attente, la premicre étape est terminée et un groupage précoce
est fait. A ce point nous avons besoin de recalculer les k& nouveaux centroides mi des groupes
issus de I’étape précédente qui vont remplacer les ci (mj est le centre de gravité de la classe .Sj,
calculé en utilisant les nouvelles classes obtenues). Apres, on réitére Le processus jusqu’a
atteindre un état de stabilité ou aucune amélioration n’est possible, nous pouvons constater
que les k£ centroides changent leur localisation par étape jusqu’a plus de changements sont

effectués. En d’autres termes les centroides ne bougent plus.
Algorithme :

Choisir k moyennes cl, c2,..., ck initiales (par exp au hasard)
1. Répéter :
affectation de chaque point a son cluster le plus proche :
S@Wi=nxi kxj—-m@ik<kxj—-m@i kforalli =1,....ko(2.1)
mettre a jour la moyenne de chaque cluster
m@@+1)i=1|S@®i|>x] s@®)ixj(2.2)2
Jusqu’a : atteindre la convergence quand il n’y a plus de changement.
Fin.
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Probléme Linéaire et Non-Linéaire

Les méthodes de classification supervisée peuvent étre basées sur
-des hypothéses probabilistes (cas du classifieur naif bayésien)
- des notions de proximité (exemple, k plus proches voisins)

- des recherches dans des espaces d'hypotheses (exemple, arbres de décisions), En fonction du
probléme, il faut pouvoir choisir le classifieur approprié, c'est-a-dire celui qui sera 8 méme de

séparer au mieux les données d'apprentissage.

On dit qu'un probléme est linéairement séparable si les exemples de classes différentes sont
complétement séparables par un hyperplan (appelé hyperplan séparateur, ou séparatrice). Ce
genre de probleéme se résout par des classifieurs assez simples, qui ont pour but de trouver

I'équation de I'hyperplan séparateur.

Mais, le probléme peut également étre non séparable de maniere linéaire comme illustré dans
la figure A.5. Dans ce cas, il faut utiliser d'autres types de classifieurs, souvent plus longs a

paramétrer, mais qui obtiennent des résultats plus précis.

A A
0 o O 9x\ ¢
o) X (0) 0O
~N N X
N i 0
.-,'2 X -,'2 O
g O & O X x
o/« x x |O O 0
Attribut 1 - Attribut 1

Figure A.5 A Gauche : Probleme linéairement séparable (Frontiére linéaire)
A Droite : Probléme non linéairement séparable.

Classifieurs a mémoire

L'intérét de ces classifieurs est qu'ils ne nécessitent aucune phase d'apprentissage ou
d’entrainement. Ainsi, ils permettent de déduire directement la classe d'un nouvel exemple a

partir de I'ensemble d'apprentissage.
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