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Introduction générale

Actuellement, nous sommes devant un début d’une nouvelle notion technologique qui
est I'intelligence artificielle qui n'épargnera aucun secteur. La présence d’un grand nombre
d’algorithmes, la croissance de la puissance de calcul, la disponibilit¢ d’une énorme quantité
de données stockée dans des bases reliées entre elles grace a des réseaux de plus en plus
rapide, disponibles sur des machines connectées en permanence va avoir un impact immense

sur la vie humaine.

L’mtelligence artificielle est devenue donc un sujet d’une importance majeure dans
notre époque, car cette évolution technologique apurésoudre plusieurs problemes complexes,
chose que les autres technologies n’ont pas puréussir a faire. Cette notion n’est pas rupture

technologique mais plutot elle est considérée comme une continuité de I'informatique.

L'intelligence artificielle, considérée comme ¢étant une intelligence fournie par une
machine, est utilis€ée pour développer et faire progresser de nombreux domaines, y compris la
santé, I'industrie, le commerce et le domaine d’agriculture. Dans ce dernier, l'identification
des insectes ravageurs est I'une des techniques clés de la gestion des nsectes. En déterminant
le type et le nombre de ces derniers dans une ferme, les épidémies d’insectes et les maladies
des cultures peuvent étre €vitées. Pour notre travail, on souhaite pouvoir classifier les images
d'nsectes nuisibles, selon des classes déja connues afin de faciliter leurs identifications. Pour
cela 1 est nécessaire de développer une méthode de classification automatique rapide et
fiable. Cela est possible grace a un ensemble d’algorithmes du Deep Learning qui est une
dérivée de lapprentissage automatique qui constitie une sous discipline de I'intelligence
artificielle. Ce travail sera le syjet de notre mémoire qui porte le théme “ la classification

d’images d’insectes ravageurs parle Deep Learning’.

Pour cela nous avons structuré notre travaill en quatre grands chapitres qui sont les

suivants :

» Nous commencons par les principes et les concepts de base de I'intelligence
artificielle comme premier chapitre, afin de se familariser avec le concept

de 'imtelligence artificielle.



» Suivi par les outils et algorithmes mis en ceuvre pour I'lA dans le deuxiéme
chapitre, chose qui va permettre d’approfondir les premiéres notions.

» Pour le troisitme chapitre nous allons aborder la notion de la classification
d’mages, ou nows alons pouvoir appliquer ks techniques de
I'apprentissage profond.

» Enfin un quatriéme chapitre qui va comporter 'implémentation d’un
exemple d’illustration de la notion de classification d’images avec Deep

Learning.
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1.1) Introduction:

Avec larrivée d’Internet, le monde est devenu hyper connecté¢ dans lequel chaque
objet manipulé (les voitures, les réfrigérateurs, les vétements, les réseaux socaux...) génerent
des millions de données supplémentaires chaque jour, quis’ajoutent aun océan de données

sars fin.

Toutes ces données peuvent étre utilisées pour garantir des services personnalisés et
immédiats attendus. Mais comment peut-on transformer un tel océan de données sans fond en
flux régulier d'informations pertinentes pour répondre a ces attentes ? La réponse est

I'mtelligence artificielle (IA).

Dans ce premier chapitre nous aborderons les principes etles concepts de base de
I'ntelligence artificielle, sa définition, son principe, son d’utilisation et les domaines

d’applications de cette derniere et encore ses avantages, inconvénients et limites.
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1.2) Principe de P’intelligence artificielle:

L’mtelligence artificielle est présente partout, nous nous enservons déja dans notre
vie de tous les jours mais sans s'en rendre compte, que ce soit en utilisant une application de
commande vocale, des jeux sur un ordmateur ou encore des outils de domotique. Son
principe est de viser a reproduire le fonctionnement du cerveau humain sur les machines, et
cela en utilisant un ensemble d’algorithmes d’apprentissage, qui permettent d’apporter a ces

machines une sorte d’intelligence.

1.3) Qu’est-ce que Pintelligence artificielle ?

Les progrés des neurosciences et I'exploration du cerveau humain soulévent une
question remplie a la fois d’espoir et de crainte:
serait-il possible un jour de reproduire I'ntégralité
du cerveau humin ? Augourd’hui déja, ks
ordinateurs sont supérieurs par rapport au cerveau
humain en ce qui concerne la puissance de calcul,
bien que le degré de complexit¢ présenté par le

cerveau humain soit bien plus élevé. Ces doutes

soulevent la question de I'mtelligence artificielle.
Plusieurs définitions ont été attribué a cette notion parmi elles nous pouvons citer ces deux:
+« Définition 1

L'mtelligence artificiele ou IA est une dscipline scientifique et technologique qui vise a

exécuter par machines (ordinateurs et programmes informatiques) des processus cognitifs

réservés aux capacités du cerveau humain, dans les domaines de :

e la compréhension.
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e la communication (dialogue entre machines etavec 'humain).
e [adaptation.

e lapprentissage en autonomie (Deep Learning).

Dans la langue courante, 'IA désigne également les dispositifs informatiques ou robotiques

mettant en ceuvre ces fonctions.

R0

s Définition 2

On peut aussi définir I'intelligence artificielle comme étant un ensemble d’algorithmes qui

traite un ensemble d’nformations ou données, relatives a des tiches, d’une maniére similaire
ou identique a celle qu'un étre humain utilisera pour prendre une décision ourésoudre un

probléme.

De la, on distingue que définir I'intelligence artificielle n’est pas une chose facile. Le chanp

est sivaste qu’il estimpossible de la restreindre aun domamne de recherche spécifique.

Ainsi on peut définir I'ntelligence artificielle comme :
e Undomame de I'informatique dont le but est de recréer un équivalent technologique
a I'intelligence  humaine.
e Un ensemble de techniques visant a permettre aux machines d'imiter une forme
d'mtelligence réelle.
e [L'ensemble des théories et d’algorithmes mise en ceuvre en vue de réaliser des

machines capables de simuler l'intelligence humaine.

Le point commun entre toutes ces définitions se résume dans I'objectif majeur de I'TA qui
présente son ambition d’imiter le processus cognitifSs de I'étre humain. Ces processus
comprennent l'apprentissage (acquisition d'informations et de regles liées a leur utilisation), le
raisonnement (application des régles pour parvenir a des conclusions approximatives ou
précises) et lautocorrection. [1.1] L’IA vise aussi un peu loin et cela afin de mettre au point

des systemes qui résolvent certains problémes bien mieux que les humains dans le futur.
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1.4) L utilisation de l'intelligence artificielle:

L'intelligence artificielle s'mvite dans notre quotidien depuis quelques années et

fait de grands pas. Onpeut citer quelques usages quotidiens de I'intelligence artificielle:

Les e-mails

L’utilisation de Dmtelligence artificielle dans la messagerie ¢€lectronique améliore
lexpérience des utilisateurs, elle aide afiltrer les courriers indésirables, et a traiter de grandes

quantités de messages, ainsi la détection des spam qui encombrent les boites de réception.

Les reseaux sociaux

L'mtelligence  artificiele  mnfluence  hrgement sur h facon de représenter ks
nformations, notamment sur les réseaux sociaux, par exemple sur Facebook, les
publications qui sont importantes sont publiées en premier et celles jugées moms importantes
sont cachées, et cela a l'aide du fitrage qui s’appuie sur I'IA. D’autres réseaux sociaux
utilisent T'IA pour proposer aux utilisateurs des produits intéressants, tels que faire un achat

ouune vente de produit en ligne, découvrir de nouvelles offres dans plusieurs domaines...etc.

Les moteurs de recherches:

Pour pouvoirr fonctionner, les moteurs de recherches ont besoin de I'intelligence
artificielle, elle est déployée sur le web sous forme de robots qui analysent les différents sites
pour les indexer, les classer et déterminer lordre de présentation selon les termes de

recherche.

Google offre également safonction Google Suggest, qui s'affiche pendant la saisie de
la requéte, qui essaye de deviner la recherche basée sur son indexation, les recherches

fréquentes et l'historique de l'utilisateur.

La traduction:

Grace aux techniques du Deep Learning qui s’appuient sur I'IA, le concept de la
traduction automatique a beaucoup progressé ces dernicres années, au point de produire des

textes parfaitement compréhensibles.



Chapitre I: Principes etconcepts de base de I’intelligence artificielle 2019/2020

Les sites marchands

L’TA occupe une grande place dans la gestion des sites de vente en ligne, elle suggere
aux visiteurs de nouveaux articles a consulter et méme la possiilité de poster leurs propres
produits en ligne afin de les vendre. Ainsi L’IA aide a mieux gérer les marchandises en

utilisant des robots qui, acheminent les produits d'un poste a l'autre.

Les applications de navigation

L'intelligence artificielle a changé nos habitudes de circulation, et ca grace a
Iutilisation  des applications de navigation comme Waze ou Google Maps qui facilitent ks
déplacements en déterminant le chemin le plus court, et méme pour désigner s'il y'a un trafic

en temps réel pour modifier automatiquement la trajectoire et éviter tout encombrement.

1.5) Les domaines d'applications de L’IA

L'intelligence artificielle, définie comme intelligence présentée par les machines, a de
nombreuses applications dans la société d'aujourd’hui. Elle a été utilisée pour développer et
faire progresser de nombreux domaines et industries, ycompris la santé, le secteur financier
et bancaire, le transport, le commerce, I'industriec, Plagriculture mtelligente, les médias, le

drott...etc.
1.5.1 La santée

C'est 'un des secteurs les plus dynamiques en intelligence artificielle. Aujourd’hui un
grand nombre de systémes se basant sur I'intelligence artificielle commence a diagnostiquer
des maladies, notamment les cancers, d’une facon aussi bien voire mieux que les spécialistes.
L’intelligence artificielle peut favoriser la détection précoce d’une maladie et aussi pourrait
accélérer la mise au point de nouveaux médicaments et réduire le temps écoulé entre la

découverte d'une nouvelle molécule et samise sur le marché [1.2].


https://www.futura-sciences.com/tech/definitions/smartphone-waze-16436/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Intelligence_artificielle
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1.5.2 Le secteur bancaireet financier

Un des principaux usages de 1A est:

e la mise enplace des agents conversationnels pour répondre aux questions des clients,
sur la base de milliers de conversations analysées et enregistrées.

e Aider les conseillers dans leur décision d'accorder ou non un prét a une personne et
les aider a traiter en priorit¢ les mails urgents adressés par les clients (sinistre, perte ou
vol de carte).

e La détection des opérations frauduleuses, de plus en plus nombreuses et complexes a

débusquer, est facilit¢e par le recours a ITA.

1.5.3 Le transport

Les voitures d'ayjourd'hui ont des fonctions d'aide a la conduite basées sur I'TA telles
que le stationnement automatique. L'intelligence artificielle a été utilisée dans ce domaine
afin de pouvoir optimiser les applications de gestion dutrafic, ce qui permet de réduire les
temps d'attente, la consommation d'énergie et les émissions. Cette utilisation devrait fournir
aussi un transport shr, efficace et fiable tout en essayant de minimiser I'impact sur
lenvironnement. A lavenir, des voitures entiérement autonomes sont envisagées a étre
développées.

1.5.4 Le commerce

L’mtelligence artificiele a un impact énomme sur le commerce. Aujourd’hui, les
robots effectuent plusieurs taches d'aide, par exemple la vérification de l'inventaire, Ila
surveillance des planchers qui sont sales et les nettoyer, faire le suivi des étiquettes de prix,
le travail ala caisse et beaucoup plus. Toutes ces taches sont réalisées par des machines afin
de faire face aux défis de la main-d'ceuvre que les supermarchés rencontrent comme
difficultés.
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+ Exemple d'application de l'intelligence artificielle dans le Commerce

Caper, un fournisseur de technologie de vente au détail basé a Brooklyn, New York, a
développé un panier d’achat intelligent et autocontrdlé qui
utilise la vision par ordinateur, la fusion de capteurs et
trois caméras pour mettre automatiquement les articles
placés dans le panier.

Lorsqu'un produit est placé dans un panier, le client dotit le
scanner pour que le panier puisse en apprendre sur le
produit. Apres cette analyse, les fonctions de vision par
ordinateur prennent le relais et Iarticle peut simplement
étre placé dans le panier. Caper calcule automatiquement
le prix. Lorsqu' un client termine ses achats, il peut vérifier
en utilisant les lecteurs de carte de crédit sur le panier
d’achat. Il peut utiliser le paiement mobile ou une carte de
crédit. Ainsi, le client peut retirer son sac et repartir.

Figure 1.1 : Illustration d’un panier

d’achat intelligent.

1.5.5 L’industrie

La robotique moderne s’appuie largement en intelligence artificielle. C’est le cas des
robots qui sont capables d’apprendre un geste a partir d’une manipulation réalisée par un
opérateur. Les applications industrielles de I'intelligence artificielle sont nombreuses. LIA
permet d’optimiser les performances industrielles tel que le colt de production , de réduire
les défaillances et de simplifier les simulations, et enfin elle ade a automatiser k controle de
qualit¢ pour assurer une cadence de production élevée et une meilleure planification ( par

exemple la production d’un nombre de pieces supérieur enun temps réduit).

1.5.6 L’agriculture intelligente

Dans le domaine agricole, le déploiement de I'lA se fait de plusieurs manicres,
D’abord, elle aide les agriculteurs a surveiller leurs champs et ¢a grace a l'utilisation des
capteurs, ensuite a I'aide des techniques d’apprentissage automatique et le Deep Learning,

une analyse trés précise est faite sur ces nformations captées. Par exemple, dans le cas de la
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reconnaissance d’images de plantes, les techniques d’IA aident a détecter certains défauts

comme la présence de ravageurs sur les feuilles.

On peut aussi trouver d'autres applications de I'TA dans lagriculture comme
I'augmentation des rendements. Ceux-ci s’appuient sur des paramétres comme le climat,
I’état des semences et des sols, les niveaux d’irrigation etc., pour aider les agiculteurs a

savoir quoi planter, ou et quand, quels plants surveiller et quand récolter.

1.5.7 Les Medias

L'analyse de contenu multimédia audiovisuel tel que des films, des programmes
télévisés, des vidéos publicitaires ou les contenus générés par les utilisateurs présente un
domaine vers lequel certaines applications d'TA se sont orientées. Les solutions impliquent
souvent ['utilisation de la vision par ordmnateur, qui représente un domaine d'application

majeur delTA.

Les scénarios de tels cas d’utilisation comprennent l'analyse d’images a laide des
techniques de reconnaissance d'objets ou de reconnaissance faciale, ou l'analyse de vidéos
pour la reconnaissance de sceénes. La motivation pour l'utilisation de lanalyse des médias

basée sur I'ntelligence artificielle peut étre, entre autres:

e [a facilit¢ de la recherche multimédia.
e la création d'un ensemble de mots-clés descriptifs pour un €lément multimédia.

e la reconnaissance automatique de la parole a des fins d'archivage ou ad'autres fins.

1.5.8 Le droit

L'mtelligence artificielle mtervient aussi dans le dommine de droit. Elle fournit un
ensemble d’algorithmes qui sont susceptibles d’analyser une jurisprudence afin de déterminer
les arguments clés, fournir un conseil juridique sur la qualit¢ d’un contrat ou la probabilit¢ de

gagner un contentieux etméme d'estimer le montant des indemnités a espérer [1.3]
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1.6) Les avantages, inconvénients et les limites de l'intelligence artificielle

L’mtelligence artificielle présente de nombreux avantages, concernant essentiellement

le monde du travail, ses hautes performances et ses perspectives économiques intéressantes.

Mais cela n’empéche pas I'existence de certains inconvénients et limites.

1.6.1. Les avantages

L'mtelligence  artifciele  présente plsieurs avantages qui touchent a phsieurs

domaines desquels on peut citer:

L’TIA pourrait remplacer 'homme dans son travail quotidien et pourrait réaliser des
taches pénibles ou dangereuses (comme ménage, courses, cuisine, jardinage...) sans
présenter aucune contrainte physique (besoin de repos, nourriture ...etc) .

Etablir des calculs plus rapides et efficaces sur un ordinateur, grice aux algorithmes
de A, et limiter les erreurs par rapport aux calculs réalisés par I'€tre humain.

L’TA facilite les déplacements, i existe des véhicules pouvant se déplacer seuls a
laide de caméras et de capteurs répartis sur ceux-ci ce qu’on appelle des véhicules
autonomes.

L'TA présente des avantages dans la médecine, tels que le suivi des patients a
distance, les protheses intelligentes, ainsi que les traitements personnalisés.

Les machines, ont pas besoins de pauses et de rafraichissements fiéquents par
rapport aux humains. Elles sont programmées pour de longues durées et peuvent
fonctionner sans arrét sans étre fatiguées, tout ce dont elles ont besoin est une
maintenance de temps en temps.

L’TA présente aussi des avantages dans les jeux, el permet aux joueurs de
combattre des adversaires plus forts et plus expérimentés et donc de ne plus se lasser

d'un jeu trop rapidement.
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1.6.2. Les inconvénients

Comme toute discipline scientifique, I'ntelligence artificielle présentes un ensembles

d'inconvénients

e [Liconwnient k pls envisageable est h présence d'une erreur dans h
programmation d'un robot, ce qui pourrait nuire a son bon fonctionnement. Les
machines (ordinateurs, robots, véhicules intelligents...), ne savent pas déceler les
erreurs de programmation. Les conséquences d'une telle erreur pourraient étre
catastrophiques a grande échelle, mais le risque que cela se produise reste tres fable.

e ['augmentation de taux de chomage, car les entreprises préferent remplacer 'homme
par des rebot mécanisés dotés de '[A qui ne se fatiguent pas et qui n'ont besoin que
d’une maintenance de temps en temps, ce qui entraine la suppression de postes.

e Le prix des recherches pour ITA est trés €levé, silon veut fabriquer des robots

capables d'étre autonomes dans la vie quotidienne, cela cotiterait extrémement cher.

En résumé, ITA ne présente pas beaucoup d'inconvénients face aux nombreux

avantages mais il faut savoir rester toujours vigilant.

1.6.3. Les limites de I’1A

Le domame de l'intelligence artificielle n'est pas infini, il est soumis a des limites. On

compte trois limites principales:

e Les limites matérielles: Elle fonctionne a laide d'un réseau de transistors qui
communiquent entre eux (presque aussi vite que la lumiere, soit 3.00x10"-8 nvs)
tandis que le cerveauhumain communique moins rapidement, mais contient beaucoup
plus de neurones par rapport aux nombres de transistors que possede L’TA.

e Les limites émotionnelles: Deuxiemement, I'Homme est capable d'avor des
sentiments, de ressentir des choses, cela est trés compliqué a reproduire. Les

sentiments sont dus a la nature etnon aune programmation.
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e Les limites cognitives: Les machines sont de plus en
plus efficaces pour traiter des données, mais ce
traitement comporte des points faibles. En effet, les
ordinateurs fonctionnent sous systéme binaire, c'est-a
-dire avec des 1 et des 0, appelés bytes, c'est en
quelque  sorte leur langage. A la différence du
cerveau humain qui réfléchit en sollicitant son réseau,

d'une complexité sans pareille et trés étendue de

neurones [1.4].

1.7) Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons parlé de manicre générale sur les principes et concepts de

base de l'intelligence artificielle.

Nous avons montré le principe de l'intelligence artificielle et cit¢ quelques définitions
afin de pouvoir tirer les grandes lignes de cette nouvelle discipline. Nous avons aussi parlé de
quelques utilisations de cette derniere et de ses domaines d’application. A la fin nous avons
récolté¢ les principaux avantages de l'intelligence artificielle, ainsi que les inconvénients et les

limites qu’elle présente.

Pour le chapitre a suivre nous allons nous intéresser aux outils ou algorithmes

indispensables a la conception d’un systéme intelligent.
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2.1) Introduction

L’utilisation des méthodes manuelles pour résoudre certaines tiches comme la
reconnaissance d’objet dans les images ou la reconnaissance vocale, qui ontune apparence
simple est avérée treés difficile a appliquer. Cela est diia la complexit¢ et la variabilité des

données venant dumonde réel, comme les échantillons d’un son ou les pixels d’une image.

La machine voit une image comme étant un tableau de nombres qui représente la
luminosit¢ de chaque pixel, et un signal sonore comme étant une succession de nombres qui
indique la pression de larr a chaque mstant. Grace a l'intelligence artificielle et plus
précisément I'apprentissage machine, que l'on appelle aussi apprentissage automatique, la
machine est devenue capable de transcrire la suite de nombres d’un signal sonore en série de
mots et d’identifier un chat dans un tableau de nombre d’une image lorsque son apparence et

I'apparence des objets qui entourent sont variés.

Pour ce deuxieme chapitre nous allons approfondir la notion d’IA encitant les outils
et les algorithmes ms enceuvre pour I'TA. Premierement nous aborderons les techniques de
I'apprentissage, bien précisément I'apprentissage machine (Iapprentissage automatique ou
machine Learning), nous allons citer ses differents types utilisés lors de la conception d’un
systtme doté d’une intelligence artificielle et parler plus en détails de I'apprentissage profond
(Deep Learning) , ounous allons exposer la notion des réseaux de neurones artificiels et ses
diffrents types et leurs principe de fonctionnement afin de mieux comprendre la notion de
lapprentissage profond. Ensuite nous allons présenter le principe de fonctionnement de Deep

Learning, ses domaines d’applications pour pouvoir conclure le chapitre avec des exemples

d'illustrations. [2.1]

2.2) Techniques de I’apprentissage

Les scientifiques et afin de créer une intelligence artificielle, utilisent un emsenble de
techniques différentes regroupées sous une méme discipline qu’on appelle lapprentissage
machine (ou machine Learning, en anglais). Donc dire mtelligence artificielle revient

automatiquement a dire “Machine Learning”, ou lapprentissage automatique.
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2.2.1) L’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est considéré comme un sous-domaine de l'intelligence
artificielle. Son objectif majeur est de comprendre la structure des données et de les faire

mtégrer dans des modeles simples que tout le monde peut comprendre et utiliser.

Bien que lapprentissage automatique soit un domaine de I'mformatique, i differe de
ces approches traditionnelles. Les algorithmes dans les approches informatiques sont des
ensembles d’instructions programmées explicitement pour calculer et résoudre des problemes
bien définis, tandis que les algorithmes d’apprentissage automatique donnent aux ordinateurs
la possibilit¢ de s'entrainer sur un ensemble de données qui lui sont fournies comme entrées
et utilisent Danalyse statistique pour produire des valeurs situées dans une plage spécifique
comre sorties. Pour cela, lapprentissage automatique facilite ['utilisation des ordinateurs
dans la construction de modeles a partir de données d'échantillonnage afin d'automatiser les

processus de prise de décision en fonction des données saisies.

De nos jours, Dapprentissage automatique est ommprésent dans toutes nos
mteractions avec les banques, nos achats en ligne etnotre utilisation des médias sociaux. Les
algorithmes d’apprentissage automatique entrent en jeu dans ses cas pour garantir la fluidité,

lefficacité¢ etla sécurit¢ de nos expériences. [2.2]

Les technologies les plus récentes sont toutes dotées de I'apprentissage automatique et
leurs utilisateurs bénéficient des avantages de cette nouvelle discipline. Par exemple, la
technologie de reconnaissance faciale permet aux plateformes des réseaux sociaux d'aider les
utilisateurs a marquer et partager des photos d'amis. La technologie de reconnaissance
optique des caracteres est capable de convertir les images du texte en caractéres mobiles. Les
moteurs de recommandation, qui sont alimentés par l'apprentissage automatique, suggrent a

l'utilisateur les films ou émissions de télévision a regarder en fonction des ses préférences.
2.2.2) Types d'apprentissage

Généralement dans l'apprentissage machine, les taches a résoudre sont classées en
catégories. Ces catégories sont définies selon la facon dont I'apprentissage est regu ou

comment le retour d’informations estdonné au systéme développé.
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Il existe plusieurs méthodes d'apprentissage automatique, mais les plus largement
utilisées sont lapprentissage supervis€é ou les algorithmes sont basés sur des données
d'entrées et de sorties bien spécifites par 'homme et lapprentissage non supervis€ qui ne
fournit pas a lalgorithme des données étiquetées afin de lui pouvoir permettre de définir une
structure et de découvrir une logiques dans les données entrées. Auxquelles on ajoute
I'apprentissage par renforcement et Iapprentissage profond. Explorons donc ces méthodes

plus en détail.

3 L'apprentissage supervisé

L'apprentissage supervis¢ est une variét¢é de machine Learning qui utilise un ensemble
de données d'apprentissage étiquetées afin de créer des modeles d’intelligence artificielle. Le
but de cette méthode c'est le fait que 'algorithme soit capable «d’apprendre» en comparant sa
sortie réelle avec les sorties «enseignées» pour trouver des erreurs et modifier le modéle en
conséquence. Donc I'apprentissage supervisé utilise des modeles pour déterminer les valeurs
d'étiquettes pour un ensemble de données non étiquetées. Pour pouvor illustrer ce type
d’apprentissage, on peut se baser sur 'exemple d’un enfant qui apprend a identifier des
animaux en Papprenant a partr d’un livre d’images. Dans le cadre de I'apprentissage
supervisé, Ialgorithme est entrainé par un ensemble de données qui est déja étiqueté et qui a

une sortie prédéterminée.

Il existe plusieurs algorithmes qui se basent sur la méthode d’apprentissage
supervisée, dont on peut citer la classification multi classe et les machines a vecteurs de

support.

R/ . o 7
** L'apprentissage non supervisé

Dans le cas de lapprentissage non supervisé, on utilise un ensemble de données
d'entrées non étiquetées, afin de laisser Palgorithme d'apprentissage trouver tout seul les points
communs parmi cet ensemble de données. Les méthodes d’apprentissage automatique qui
facilitent I'apprentissage non supervisé sont particulierement utiles, vu que les données non

étiquetées étant plus considérables que celles étiquetées.
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On peut considérer que l'objectif mitial de I'apprentissage non supervisé est aussi
simple que de détecter les modeles cachés dans un ensemble de données, mais il peut aussi
avoir un objectif d’apprentissage des caractéristiques, ce qui va rendre la machine intelligente
capable de découvrir automatiquement les représentations nécessaires pour classer des

données brutes.

Pour rester sur 'exemple précédent d'apprentissage des animaux pour un enfant, avec
la méthode non supervisée, cet enfant apprend a identifier ces animaux en observant les
couleurs, les dessins et les caractéristiques, plutot que de mémoriser ks nons avec laide
d’un livre ou d’un enseignant. L’enfant recherchera les points communs entre les images et
sera capable de les séparer en groupes, en attrbuant a chaque groupe sa propre nouvelle

étiquette.

< L'apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement fat référence a une classe de problemes
d’apprentissage automatique, qui consiste a apprendre a partir d’expériences successives, ce
qu’ll convient de faire de facon a trouver les meilleures solutions. Autrement dit, les machines
mtelligentes essaient plusieurs situations afin de pouvoir détermmner les actions les plus
avantageuses, et ne se contentent pas de recevorr des instructions sur les actions a appliquer, ce

qui distingue cette méthode des autres techniques d’apprentissage.

L’apprentissage par renforcement est un modéle d’apprentissage comportemental.
L’algorithme dans ce cas regoit les informations en analysant des données, pour pouvoir
orienter l'utilisateur vers les meilleurs résultats. Dans ce type d’apprentissage, le systeme
n’est pas entrainé a partir d’un ensemble de données mais il apprend par essais et erreurs, ce

qui le differe des autres types d’apprentissage supervisé.

L’apprentissage par renforcement est utilis€é par exemple pour les voitures autonomes.
L'entrainement d’une voiture autonome est un processus extrémement complexe a cause des
nombreux obstacles possibles. Si toutes les voitures étaient autonomes, les essais et les
erreurs seraient plus faciles a surmonter, mais dans le monde réel, les facteurs humains sont

souvent imprévisibles [2.3].
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+ L'apprentissage profond:

Le Deep Learning, ouapprentissage profond, est I'une des principales technologies de
Machine Learning et d’mtelligence artificielle. Découvrez en quoi consiste cette technologie,
son fonctionnement, et ses différents secteurs d'application dans les sous titres suivants ou tout

sera détaillé.
2.3) Apprentissage Profond (Deep Learning)

2.3.1) Définition et origines

Le Deep Learning ou apprentissage profond est un type d'intelligence artificielle,
dérivé du machine Learning qui a ét¢ développé dans le but de créer des algorithmes capables
d’apprendre et de s'améliorer de maniére autonome, contrairement a la programmation ou la

machine se contente d'exécuter ala lettre des regles prédéterminées.

L’apprentissage en profondeur utilise une succession de couches dunités de
traitement non linéaire pour pouvoir extraire ou transformer les caractéristiques des données.
La sortie d'une couche sert d'entrée de la couche suivante. Les algorithmes de 'apprentissage
profond peuvent étre supervisés etservir a classer les données, ou non supervisés et aider a
effectuer une analyse de modele. L’algorithme de Deep Learning absorbe des quantités de
données ¢énormes par rapport aux autres algorithmes d'apprentissages machine utilisés et
développés actuellement, et il a ét¢ capable de battre les humains dans certaines taches
cognitives. Par exemple, la reconnaissance faciale par ordinateur et la reconnaissance vocale

ont connu des progrés significatifs et cela grace aux approches d’apprentissage approfondies.

Parmi ces approches d’apprentissage approfondies, on compte les réseaux de
neurones artificiels sur lesquels reposent le Deep Learning et ainsi certaines technologies
comme la reconnaissance d’image oula vision robotique. Les réseaux de neurones artificiels
sont inspirés par les neurones du cerveau humain. Ils sont constitués a base de plusieurs
neurones artificiels connectés entre eux. Plus le nombre de neurones estconsidérable, plus le

réseau est profond.
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Intelligence Machine

z = arni Deep Learning
Artificielle Eeaing

Figure 2.1: La relation entre I’IA, Machine Learning etDeepLearning

2.3.2) Les réseaux de neurones artificiels
2.3.2.1) Définition

Un réseau de neurones artificiels, ou (Artificial Neural Network en anglais), est un
systtme mformatique matériecl et / ou logiciel s’inspirant du fonctionnement du cerveau
humain pour apprendre. Il s’agit d’une variété de technologie Deep Learning, qui fait elle-
méme partie de la sous-catégorie d’intelligence artificielle et duMachine Learning. Ce genre

de réseau est défini par un ensemble de couches de neurones qui sont fortement

mterconnectées entre elles.

2.3.2.2) Architecture d’un réseaude neurones artificiel

En général un réseau de neurones est constitué d’un ensemble de couches successives
dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la précédente c.-a-d. que cet ensemble est
entierement connectée. Chaque couche est un ensemble de neurones n’ayant pas de
connexion entre eux et qui regoivent des informations numériques en provenance de neurones
voisins. L’ensemble de couches est composé¢ d’une couche d'entrée qui lit les valeurs
d'entrées, une couche de sortie qui fournit les résultats du systéme et entre ces deux se cache

une a plusieurs couches dites cachées qui participent au transfert. Comme le montre la figure

2.2 suivante.
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Figure 2.2 : Architecture de base d’un réseaude neurones artificiel

2.3.2.3) Principe _de fonctionnement d’un réseaude neurones artificiel

Définissons maintenant le principe de fonctionnement d'un réseau de neurone en

représentant les grandes étapes réalisées lors I'utilisation de ce réseau

e Onattribue achaque neurone constituant le réseau un coeflicient qu’on appelle poids.

e Chaque donnée d’entrée (input) va €tre multipliée par ce coefficient et on va appliquer
une fonction d’addition a I'ensemble des résultats. Cette fonction est appelée fonction
de combmaison.

e Puis onva appliquer une fonction d’activation, en comparant la somme obtenue aun
seuil déterminé. Si la somme est en dessous du seuil (souvent dans le cas ou la somme
est négative), le neurone ne s’active pas, ce qui signific que la donnée n’est pas
mtéressante. Si cette somme est au-dessus du seuil (souvent dans le cas ou la somme
est positive), alors le neurone s’active et envoie I'information au neurone de la couche
suivante (couches cachées), jusqu’a ce que la donnée ultime atteigne le dernier

neurone. Onaura alors un résultat final (output).

Ceprincipe est illustre dans la figure 2.3 suivante.
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Figure 2.3: Principe de fonctionnement d’un réseaude neurones artificiel

2.3.2.4) Types des réseaux de neurones

Il existe différents types de réseaux de neurones, et ils sont classés en fonction du

nombre de nceuds cachées du modéle ou encore du nombre d’entrées et de sorties de chaque

noeud.

La propagation des informations entre les différents neurones peut varier et dépend

du type de réseaux de neurones.

o Les réseaux de neurones dit '"feed-forward" (a propagation avant): c'est la
variante la plus simple, l'information ne se déplace que dans une seule direction, elle
traverse directement I'entrée aux nceuds de traitement (couches cachées) puis aux
sorties, avec absence de cycle ou de boucle dans le réseau.

e Les réseaux de neurones récurrents: Ce mode d’apprentissage est un peu plus
complexes, ils comportent au moins un cycle dans leurs structures, ils sauvegardent
les résultats produits par les nceuds de traitement etnourrissent le modele alaide de
ces résultats. Parmi ses applications, on trouve: la reconnaissance automatique de
formes, Ia traduction automatique de la parole...etc.

o Les réseaux de neurones convolutifs : leur fonctionnement est inspiré par un

processus biologique qui est le cortex visuel des animaux, les données a traiter
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traversent une multitude de couches (de la couche d’entrée vers la couche de sortie).
Ce type de réseaux s’applique dans différents domaines: la reconnaissance faciale, la
reconnaissance d’images et vidéos, le traitement du langage naturel ...etc. (Ce type de

réseau de neurones est bien détaillé dans le chapitre 3)[2.4].

2.3.3) Domaines d’applications du DeepLearning

Le Deep Learning touche un grand nombre de domaine d’applications, dont on peut
citer :

e La reconnaissance faciale

Un algorithme de Deep Learning apprend a détecter sur une photo les caractéristiques
du visage tels que: les yeux, la bouche, le nez..etc. Et cela enfournissant a I'algorithme un
ensemble d’images du visage qui vont étre utilisées pour lentrainement, et a force de les

entrainer, il sera capable de détecter un visage sur une image.

® La détection d’objets

Les algorithmes de détection d’objets sont capables maintenant d’identifier au pixel
pres un ¢lément ou une personne sur une image qui contient beaucoup d'éléments (images

complexes).
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® La Traduction automatique

La traduction automatique a fait d'immenses progres grace a lutilisation des réseaux
de neurones. Cependant, ce type d'IA a besoin de gros volumes de contenus traduits au
préalable par des humains. Elle s’appuie sur I'apprentissage supervisé parlequel la machine
fait une supposition puis regoit la réponse correcte dun humain, ce qui lui permet ensuite
d'ajuster son traitement en conséquence. Cette méthode est efficace pour les langues trés

répandues, comme langlais ou le francais, pour lesquelles il existe de nombreux documents

paralkles.

® La reconnaissance d’images

La reconnaissance d’images en fonction de ce qu’elles représentent (par exemple, des
voitures, des étres humains) est une tache difficile pour un ordnateur, il doit d’abord
effectuer une analyse afin d’extraire les caractéristiques de chaque image. Avec le Deep
Learning D'mformation d’entrée (ici une image) est analysée couche apres couche, le résultat
de l'analyse d’une couche est transmis a la couche suivante. Les informations ainsi collectées
sont cartographi¢es de facon a constituer un algorithme flexible, et donc l'ordmnateur est
capable, a laide de plusieurs opérations de déterminer siune image appartient ala catégorie

voiture ou bien étre humain. [2.5]

2.3.4) Exemples du Deep Learning

< Deep Learning: Exemple 1

On va étudier un exemple concret de la reconnaissance d’images, a I'aide des réseaux
de neurones, et qui consiste a reconnaitre les photos d’un chat afin d’illustrer cette notion.

Tout d’abord, le réseau de neurones prend en entrée un ensemble d’images de chats
diffrents mélangés avec des objets qui ne sont pas des chats, puis i va effectuer une analyse
de chaque image afin de s'entrainer pour pratiquer le Deep Learning. Ces images sont
ensuite converties en données et transférées sur le réseau. Ensuite les neurones artificiels
attbuent  un poids aux différents éléments. Enfin la couche finale de neurones va rassembler

les différentes informations pour déduire le résultat s'il s’agit d’une image d’un chat ounon.

21


https://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/physique-volume-15919/

Chapitre II : Outils et algorithmes mis enceuvre pour I'TA 2019/2020

Le réseau de neurones va ensuite effectuer une comparaison entre cette réponse et les
bonnes réponses proposées par les humains. Siles réponses sont pareilles, le réseau garde
cette réussite en mémoire et s’en servira plus tard pour reconnaitre les chats. Dans le cas
contraire, le réseau ajuste le poids placé sur les différents neurones afin de corriger son

crreur.

Ce processus représente dans la Figure 3.2 est répété des milliers de fois jusqu'a ce

que le réseau arrive a reconnaitre un chat sur une photo dans toutes les circonstances. [2.6]

Figure 2.4: le processus d'auto-apprentissage pour l'identification d'un chat
[2.7].

% Deep Learning: Exemple 2

Dans le Deep Learning, I'apprentissage se fait atravers une multitude de couches, ce
qui permet a l'ordinateur de former une hi€rarchie de concepts complexes a partir des
concepts plus simples.

Considérons une image d’une personne. Les ordinateurs ne peuvent pas comprendre

le sens d’'une collection de pixels. Le mappage d’une collection de pixels vers un objet est
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compliqué. Avec l'utilisation du Deep Learning, le probleme est divis¢é en une série de

correspondances hiérarchiques. Chaque mappage est représenté par une couche spécifique.

Tout d’abord La couche d’entrée recoit 'image a traiter. Ensuite, une extraction de
caractéristiques est faite au niveau d’une séric de couches dites cachées. Par exemple, a
partir de pixels, la premiere couche cachée identific les bords de I'image, apres la deuxieme
couche, identifie a partir de ces bords les points et les contours, et a partir de ces derniers la
troisitme couche identifie des parties qui constituent I'objet. Enfin a partir des parties
d’objets identifiés, la quatriéme couche arrive a reconnaitre des objets entiers [2.8]. Ce

processus est illustré¢ dans la Figure 2.3.

Output
(Obyect identty)

3rd ndden layer
(obect parta)

200 FOCen ayer
{cormerns and
contoure)

10t Ahdden layer
10-09..\

Viab'e layer
("put poxels)

Figure 2.5 :le processus d'auto-apprentissage pour l'identification d'une
personne.
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3.4)Conclusion:

Nous nous sommes intéressés en premier lieu dans ce chapitre a la représentation de
la Machine Learning comme concept général et ses différents types. Ensuite nous avons
approfondi 'un de ses types qui est lapprentissage profond (Deep learning) eta ce niveau
nous avons abordé¢ la notion de réseaux de neurones, sur laquelle se base le Deep learning et
ses différents types. Nous avons enchainé avec le principe de fonctionnement de ce type et
ses differents domaines d’applications. Et vers la fin nous avons cit¢ deux exemples

d'lllustrations pour mieux comprendre.
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3.1) Introduction:

De nos jours, le monde dans lequel nous vivons est un monde numérique, ou un
énorme volume d’informations est stocké, trait¢, indexé et recherché par des systemes
nformatiques, ce quirend la récupération des informations une tache rapide et pas cher. Le
domaine de la classification d’images a subi un progrés considérable, cela est di aux
nombreux travaux effectués et a la disponibilit¢é des bases d'images internationales. Ces bases
d’images ont permis aux chercheurs de signaler de manicre crédible l'exécution de leurs
approches dans ce domaine, auquel on ajoute la possbilit¢ de les comparer a d'autres

approches qu’elles utilisent les mémes bases.

La classification automatique d’images représente une application de reconnaissance
de formes qui permet d’attrbuer automatiquement une classe a une image a laide d’un
systtme de classification. Comme on peut trouver aussi, la classification d’objets, de scénes,
de textures, la reconnaissance de visages, d’empreintes digitales...etc. Il existe deux
principaux types d’apprentissage dépendant des mformations disponibles sur les données a
classer : I'apprentissage supervisé et I'apprentissage non supervisé.[3.1] Dans notre travail,
nous allons nous mtéresser aux méthodes de classification supervisées dont les classes sont

définies aupréalable.

Pour ce troisitme chapitre consacré ala classification desimages avec Deep Learning,
nous aborderons en premier lieu les notions de bases définissant une image. Ensuite, nous
allons présenter les deux types de méthodes qui permettent de les classer (approches
supervisée et non supervisée), ainsi que les indicateurs de performance utilisés pour évaluer
les modeles. Puis, le role de la machine learning et du Deep Learning dans la classification
sera également souligné. Enfin, nous allons décrire et exposer les réseaux de neurones a

convolution avec certains modeles.
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3.2) Les motivations de la classification des images

La classification des images peut étre définie comme étant la répartition systématique
des images selon des classes connues au préalable. Donc classer une image c’est le faite de Iui

faire correspondre une classe, marquant ainsi sa parenté avec d'autres images.

Généralement, pour un humain la tiche de reconnaissance d’image est quelque chose
d'ais¢, vu qu'au fil de son existence i a acquis des connaissances qui lui permettent de
s’adapter aux changements qui résultent des conditions différentes d’acquisition. Par exemple,
la reconnaissance d’un objet dans ces différentes orientations, méme si i est partiellement

caché par un autre objet, est quelque chose de trés facile pour un étre humain.

Toutefois le développement des technologies d'acquisition d’images (microscopes,
caméras, capteurs) et de stockage a engendré des quantités énormes d’informations et a
multipli¢ les domaines d’application. C’est pour cette raison, que lhumain est devenu
incapable d’analyser ce nombre important d’images, ainsi que le temps requis, le caractere
répétitif de la tache et la concentration nécessaire sont devenus problématique. Cette tache

n'est pas forcément aisée aussi pour un systtme informatique qui considére une image

comme étant un ensemble de valeurs numériques.

On peut déduire que l'objectif principal de la classification d’images est de construire
un systéme capable d’attribuer une classe pour une image de facon automatique. Ainsi, ce
systtme permet de réaliser une tache d’expertise qui peut se montrer trés colteuse a acquérir
pour un étre humain. Cette difficult¢ d’acquisition est due aux contraintes physiques comme
la fatigue, la concentration oule temps important qu' un grand volume de données nécessite

pour étre analysé.  [3.1]
3.3) Domaines d’applications de la classification d’images :

Les applications de la classification automatique d’images sont nombreuses et touchent a

plusieurs domaines:
- Domaine médical : la reconnaissance de cellules etde tumeurs.

- Domaine urbain : la reconnaissance de panneaux de signalisation, la reconnaissance de

piétons, la détection de véhicules, la reconnaissance de batiments.
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- Domaine de la biométrie : la reconnaissance de visage, d’empreintes.

-Etc.

L’ensemble de ces applications posséde un point commun, qui se résume a la nécessité de
la mise en place d’une chaine de traitement composée de plusieurs étapes, a partir des images
disponibles, et cela afin de pouvoir fournir un décision en sortie. Pour chaque étape de la mise
en place d’un tel systtme de classification i est nécessaire de chercher des méthodes
appropri¢es pour une performance globale optimale, a savorr la phase d’extraction de

caractéristiques et la phase d’apprentissage.

3. 1a reconnaissance de visages : [3 4] 4. 1areconnaissance d empreintes digitales [3_5]

Figure 3.1 : Les Domaines d’application de la classification d’images

3.4) Notions de bases:
3.4.1) Définition d’une image:

Une image peut étre définie mathématiquement comme une fonction qui associe a un
couple (x, y) de coordonnées spatiales une valeur d'ntensit¢ Iumineuse, c’est une

reproduction  analogique exacte d'une sceéne réelle. Elle est considérée comme un ensemble
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de points auxquels on associe une grandeur physique telle que la luminance, la couleur, la

dimension...etc.

3.4.2) Les différents types de format d’image:

e Image couleur RVB:

L’ceil humain analyse les couleurs via des cellules photo réceptrices, et pergoit toute
couleur comme une combinaison des 3 couleurs de base: rouge, vert, bleu, alors pour
représenter la couleur d’un pixel, il est nécessaire de donner trois nombres qui correspondent

au dosage des trois couleurs de base.
o Image d’intensités ou image en niveaux de gris :

C’est une matrice qui posseéde un ensemble de valeurs réelles comprises entre 0 et 1, qui

servent areprésenter les différents niveaux de gris. Le noir est désigné en O et le blanc en 1.

3.4.3) Caractéristiques de I’image:

L’image est un ensemble structuré d’information caractéris€é par les parametres

suivants :
3.4.3.1) Le pixel:

Le pixel est une unit¢ ¢lémentaire qui constitue la base d’une image numérique. Il
concrétise un pomt (x, y) du plan de I'image. Un pixel représente le niveau de gris oude
couleur prélevé de 'image réelle. La différence entre image monochrome et image couleur

réside dans la quantit¢ d’mformations contenues dans chaque pixel.
3.4.3.2) Dimension et Résolution:

La dimension c’est la taille de I'image et elle correspond aunombre total de pixel dans celle
ci. Comme ona déja définit 'image comme étant une matrice, donc sa dimension peut étre

calculée comme suit:
Dimension d’une image = nombres de lignes * nombres de colonnes
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Par contre, la résolution est la clarté oula finesse de détails atteinte par un moniteur
ou une imprimante dans la production d'images. On utillise aussi le mot résolution pour
désigner le  nombre de pixels par pouce (1 pouce = 2.54 centimetres). Elle est exprimée en
"PPP" (points par pouce) . Plus i y a de pixels (ou points) par pouce et plus il y aura

d'nformation dans I'image donc plus précise.
3.4.3.3) Voisinage:

Le voisinage d’un pixel est représenté par I'ensemble des pixels qui entourent ce méme
pixel. Cet ensemble de voisinage définit la notion de l’assiette. La division du plan de I'image

en forme rectangulaire ou hexagonale permet I'exploitation de la notion de voisinage.

Pix (x-1,y-1) [ Pix(x,y-1) |Pix(x+l.y-1)

Pix (x-1,¥) Pix (x+1,¥)

Pix (x-1, y+1) | Pix (x,y+1) | Pix (x+1,y+1)

Figure 3.2: Voisinage a 4 Figure 3.3: Voisinage a 8

3.4.3.4) Niveau de gris:

Elle indique la valeur d’intensit¢ lumineuse d’un pixel qui varie de O qui représente le noir
jusqu’a 255 qui est le blanc enpassant par les nuances qui sont contenues dans I'intervalle

[0,255], elle correspond en fait ala quantit¢ de lumiere réfléchie.
3.4.3.5) Luminance:

C’est une grandeur photométrique qui dépend de la sensation visuelle et donc de la
sensibilit¢ de l'cel, Elle représente le degré de lummosité des points de I'image, elle peut étre
définit aussi par le mot brillance qui correspond al'éclat d’un objet. Elle est calculée ainsi:

L L'intensité lumineuse d une surface
uminance—

I'aire apparente de cette surface
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3.4.3.6) Bruit:

Un bruit estun défaut parasite qui subit des dégradations dans la qualit¢ de I'mage, il
représente la variation de I'intensit¢ d’un pixel par rapport a ses voisins. Parmi ces défauts

on a: la poussiere, petits nuages, faible intensité¢ électrique.....etc.

3.4.3.7) Contour:

Dans une image numérique, le contour désigne la frontiére entre chaque objet de
I'image, et la détection de ce conteur a pour but de repérer les points de 'image numérique
qui correspondent a un changement brutal de l'intensit¢é Iumineuse, et ca cause une

¢limination d’information et une réduction de la qualit¢ de I'image.

3.5) Méthodes de classification:

Afin de pouvoir réaliser la classification d’images, plusieurs méthodes classiques ont été

consacrées. Ces méthodes sont classées en deux grandes catégories

1. Les méthodes de classification supervisées

2. Les méthodes de classification non supervisées.

3.5.1) Méthodes supervisées:

La classification d’images avec la méthode supervisée a comme objectif principal la
définition d’un ensemble de regles, permettant de classer des objets dans des classes, a partir
de certaines variables qui caractérisent ces objets. Pour cette méthode il faut posséder au
départ un ensemble d'échantillons dit aussi d’apprentissage dont les classes sont connues.
C'est-a-dire que chaque image possede une étiquette bien spécifique qui décrit sa classe
d’appartenance. Cet échantillon est utilis¢é pour lapprentissage des regles de classement
comme premicre étape de classification, puis un deuxiéme échantillon indépendant, dit de

validation ou de test est utilisé.
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3.5.2) Méthodes non supervisées:

Ces méthodes procédent d’une facon contraire que celles supervisées. C'est-a-dire ne
nécessitent aucun apprentissage et aucune tache préalable d’étiquetage manuel, autrement dit,
les données sont non étiquetées. Alors, c’est ausystéme d’extraire une régle d’appartenance
de chaque image. Elles permettent de former a partir d’un nuage de points de n'importe quel

espace un ensemble de groupes appelés Clusters.

3.6) Indicateurs de performance en classification

3.6.1 Matrice de confusion

La matrice de confusion appelée aussi matrice d’erreur, permet de mesurer la qualité
du systtme de classification utilis€. Son réle principal c’est d’effectuer plus rapidement une
analyse approfondie des statistiques et aussi faciliter la lecture des résultats grace a une
vswalisation chre des données. Ele est appliquée dans phseurs applications de
I'intelligence artificielle comme: les statistiques, le data mining, les modeles d’apprentissage
automatique... Un des mtéréts de la matrice de confusion est quelle montre

rapidement si un systéme de classification parvient a classifier correctement ou non.

On peut aussi la définr d’une autre maniere, comme étant un outil permettant de
mesurer la concordance entre un ensemble d’¢éléments observés et un ensemble d’éléments de
référence. Ici les éléments observés correspondent aux pixels issus de la classification et les

¢léments de référence anos échantillons de vérification. [3.6].

Si on considére la matrice de confusion d’un modéle d’apprentissage automatique, onva
aligner les prévisions sur la droite et en haut les données réelles. Les prévisions ou ce qu’on
appelle aussi les résultats sont présentées dans les lignes, juste en dessous des données réelles.

Les résultats de cette derniere peuvent étre interprétés de la facon suivante:

e L’indication correcte d’une valeur positive comme étant un vrai positif (TP=True
Posttif).

e L’indication correcte d’une valeur négative comme étant un vrai négatif.(TN=True
Negatif).

e L’indication correcte d’une valeur positive incorrecte comme étant un faux positif
(FP=False Posttif).

e LDL’mndication correcte d’une valeur négative incorrecte comme étant un faux négatif
(FN=False Negatif).
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La figure suivante illustre un exemple de matrice de confusion, obtenupar la classification
d'un ensemble d’images contenant (28 images), Divis¢ en deux classes C1 et C2 avec 14
images chacune. Cela en utilisant le modele prédéfinis googleNet trainé avec la méthode

cross validation.

Confusion Matrix: GoogleNet

|
14 o
50.0% 0.0%
[
[
@
13
| =
L3085 o 14
2" 0.0% 50.0%
3

A
Target Class

Figure 3.4: Exemple de Matrice de Confusion.

3.6.2 La courbe ROC (Received Operating Characteristic):

La courbe ROC consiste a un graphique qui représente I'ensemble de performances
d’un modele de classification pour tous les seuils de la classification. Cette courbe trace le
taux de vrais posttifsS en fonction dutaux de faux positifs.

Avec cet outil on peut avoir toutes les informations sur la performance du classifieur,

et cela en utilisant I'aire sous la courbe. Plus elle se rapproche de 1, plus le classifieur est

performant.
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Detection Rate

0 0.1 02 03 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9 1
False Positive Rate

Figure 3.5: Exemple d’illustration de la courbe ROC.

3.6.3 La précision(Précision):La précision de Ia classification est le nombre total de
prédictions correctes divisé par le nombre total de prédictions effectuées pour un ensemble de
données.

_ TP

Precision =——
TP+FP

3.6.4 Le rappel (Recall): Proportion d’¢léments bien classés par rapport au nombre

d’¢éments de la classe aprédire.

TP
TP+FN

Rappel=

3.6.5 La justesse (Accuracy): il indique le pourcentage de bonnes prédictions.

TP+TN

Accuracy= avec N=TP+TN+FP+FN

3.6.6 La spécificité(Specificity): elle mesure la capacit¢ d'un test a donner un résultat

négatif lorsque l'hypothese n'est pas vérifice.
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TN

Spécificité= ———
TN+FP

3.6.7 F-Score: elle calcule la moyenne harmonique entre précision et rappel.

Precision*Recall

F-Score=2%* —
Precision+Recall

3.7) Classification des images et’apprentissage machine:

La classification d’images avec les méthodes manuelles est une tiche trés difficile a
appliquer, d'ou l'intervention du machine learning qui sert comme un systéme qui dirige tous
ks systtmes des grandes entreprises d’internet, dans le but d’effectuer différentes
fonctionnalités telles que: le filtrage des contenus indésirables, I'affichage des informations

concernant un utilisateur et hiérarchiser des réponses a une recherche.

Un systtme de classification ou de reconnaissance des formes est un systeme
entrainable qui posseéde des entrées et des sorties, par exemple, i prend en entrée une image,
un son ou un texte et une sortic qui peut définir la classe de I'objet dans I'image, le mot
prononcé oule théme dutexte. L’apprentissage machine utilise une méthode supervisée, cela
signifie qu’on lui fournit en entrée par exemple une photo d’un chat et on lui donne la sortie
désirée pour un chat, et apres plusieurs exemples d’apprentissage, la machine sera capable de
fixer ses parametres afin de rapprocher sa sortie de la sortie désirée. Donc apres avoir traité
des milers d’exemples d’apprentissage, h machine devient capable de chssifier
correctement les données, avec la possibilit¢ de généralisation, par exemple classifier des

images de chats qu’elle ajamais analysées durant la phase d’apprentissage.

Les systtmes de reconnaissance des images classiques contiennent deux bloc: un
extracteur de caractéristiques qui est programmé manuellement et qui sert a transformer le
tableau de nombres représentant I'image en une série de nombres appelé vecteur de

caractéristiques, suivi d’un classifieur entrainable simple qui prend le vecteur comme entrée
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afin de calculer une somme pondérée des caractéristiques ou chaque nombre est multipli¢ par

un poids (positif ou négatif) avant d’étre sommg.

3.8) Classification des images et les réseaux de neurones:

L’approche classique de la reconnaissance des images malgré tous ces atouts,
rencontre certains problémes vu qu'un bon extracteur de caractéristiques est tres difficile a
construire. Ce dernier doit aussi étre révisé pour chaque nouvelle application. Pour pallier ces

problémes une nouvelle approche est apparue, qui est apprentissage profond.

L'idée de cette approche est trés simple, le systéme a entrainé est constitu¢ d’une série
de modules, ou chacun désigne une étape de traitement. Chaque module est entrainable, et
comporte un ensemble de paramgétres ajustables semblable aux poids de classifieur linéaires.
Le systeme est entrain¢ de bout en bout, de sorte a ajuster les parametres de tous les modeles
pour rapprocher la sortie produite par le systéme de la sortie désirée. La notion de profondeur

vient de larrangement de ces modules en couches successives.

L’avantage des architectures profondes, c’est leur capacit¢ d’apprendre a représenter le
monde de mmnicre heérarchique. Dans ce cas, la construction d’un extracteur de
caractéristiques a la main, n'est pas nécessaire, vuque toutes les couches sont entrainables
Un autre avantage est que chaque ensemble de couche posséde un rdle bien spécifique, les
premieres couches sont utilisées pour extraire les caractéristiques simples (exemple présence
de contours). Ces caractéristiques sont ensuite combinées par les couches suivantes pour
former des concepts de plus en plus complexes et abstraits: assemblages de contours en

motifsS, de motifS en parties d’objets, de parties d’objets en objets.

3.9) Les réseaux de neurones convolutifs (CNN : Convolutional neural

networks)

Comme on a vu dans le chapitre 2 lapprentissage en profondeur est l'une des
techniques d'apprentissage automatique les plus largement utilisées qui a remporté un énorme
succes dans des applications telles que la détection d'anomalies, la reconnaissance d'images, la

reconnaissance de formes et le traitement du langage naturel Les architectures de Deep
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learning se varient selon ces applications, on trouve alors trois catégories principales de

réseaux de neurones, a savorr,

e Les réseaux de neurones convolutifs (la reconnaissance d'images).
e Les réseaux non surveillés pré-trainés (la détection d'anomalies).
e Les réseaux de neurones récurrents / récursifs( le traitement du langage naturel, Ila

synthése vocale et la traduction automatique.).

Les progres de ITA et de lapprentissage profond ont permis une évolution rapide dans les
domaines de la vision par ordinateur et de l'analyse d'images. Tout cela est rendu possible par

Iémergence et les progres des réseaux de neurones convolutionnels.

Dans les titres a suivre on va élargir la notion de CNN. avec une définition, son
architecture et principe de fonctionnement et les difffrents modeles prédéfinis (LeNet,

AlexNet, VGG, GoogleNet et ResNet).

3.9.1 Définition d’un réseauneuronal convolutif

Un réseau neuronal convolutif est un algorithme d'apprentissage en profondeur qui
peut reconnaitre et classer les caractéristiques des images pour la vision par ordinateur. Il
s'agit d'un réseau neuronal multicouche congu pour analyser les entrées visuelles et effectuer

des taches telles que la classification d'images, la segmentation etla détection d'objets.[3.7]

3.9.2 Architecture etfonctionnement d’un CNN

L'architecture de CNN est inspirée par lorganisation et la fonctionnalit¢ du cortex

visuel etcongue pour imiter le modele de connectivité des neurones dans le cerveau humain.
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safe drving
L Perceptron =

0 multicouche
- e

noyau de convolution (14)  cartes de convolutions  fonction max 0910

réseau de neurones convolutif code classifieur
CNN

Figure 3.6: Architecture de base d’un réseauneuronal convolutif [3.8]

Les réseaux de neurones convolutifs sont a ce jour les modeles les plus performants
pour classer des images. Ils comportent deux parties bien distinctes: la partie convolutive et la

partie classification.

3.9.2.1 Partie convolution

Son role est d’extraire les caractéristiques des images. Une succession de filtres est
appliquée a limage d’entrée, pour produire de nouvelles images en sortie appelées cartes de
convolutions.  Certains  fitres  utlisent Popération de maximum  bcal(Pooling)  pour
redimensionner I'image en réduisant sa dimension, tout en préservant ses caractéristiques
importantes. Finalement les cartes de convolutions sont chainées dans un vecteur de

caractéristiques appelé¢ code CNN.

Dans la partie convolution on distingue 3 types de couches :

e Les couches de convolutions
e Les couches de correction RelLU

e Les couches de Pooling
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Figure 3.7: La partie convolution d’'un CNN [3.8]

e Couche de convolution

v" -Notion de convolution

La convolution est une opération mathématique simple généralement utilisée pour le
traitement et la reconnaissance d’images. Sur une image, son effet s’assimile a un filtrage

dont voici le fonctionnement [3.9]

Parcours de la
fendtre de Htre Pas 1 Pas 2 Pas 3

—_—

Pas 4 Pas 5 Pas 6 Pas 7

Fenétre de filtre

Image quelconque

Pas n3 Pas n-2 Pas n-1 Pas n

Figure 3.8 : Parcours de la fenétre de filtre sur I'image [3.9]
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1. Dans un premier temps, on définit la taille de la fenétre de filtre située en haut a
gauche.

2. La fenétre de filtre, représentant la feature, se déplace progressivement de la
gauche vers la droite d’un certam nombre de cases défini au préalable (le pas)
jusqu’a arriver au bout de I'image.

3. A chaque portion d’image rencontrée, un calcul de convolution s’effectue

permettant d’obtenir en sortie une carte d’activation ou featuremap qui indique ou

sont localisées les features(les caractéristiques) dans 'image : plus la featuremap
est élevée, plus la portion de 'image balayée ressemble a la feature.

convolution

9 3 1 5
| o ) 1 o 1
7. L& )z v
1 O -1 —— } 4 l

W
o
5
[
@

|

4 x 4 Layer

6 x 6 Layer
S=1*3 400+ (-1)*1 + 1*1 +0*S + (F1)*B + 1*2 + 0*7 » (-1)*2

Figure 3.9: Le principe de convolution [3.10]

La couche de convolution regoit donc en entrée plusieurs images, et calcule la
convolution de chacune d'entre elles avec chaque filtre. Les filtres correspondent exactement
aux caractéristiques que l'on souhaite retrouver dans les images.

Pour chaque paire (image, filtre), une carte d’activation ou featuremap, lui est
associée et qui sert a indiquer ou se trouvent les features dans I'image :plus la valeur est

¢levée, plus l'endroit correspondant dans Iimage ressemble ala feature.
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e Couches de correction (RELU)

I est possible d'améliorer lefficacité du traitement en insérant entre les couches de
traitement une couche qui va appliquer une fonction mathématique (fonction d'activation) sur
les signaux de sortie [3.1]

On fait passer les cartes de convolutions a travers une couche d’activation non
linéaire telle que RectifiedLinear Unit(Relu), qui consiste a remplacer les nombres

négatifs des images filtrées pardes zéros.[3.11]

07 055 on 0.5%

0ss

055 100

055 077

Figure 3.10: Fonctionnement de la fonction RELU [3.12].

e Couche Pooling (ousous-échantillonnage)

Ce type de couche est souvent placé entre deux couches de convolution, elle consiste a
un ré-échantillonnage des données; elle prend plusieurs featuremap en entrée et applique a
chacune d’entre elle la fonction de Pooling, qui permet de réduire la taille des images en
conservant leurs caractéristiques importantes.

Pour cela, 'image est découpée en plusieurs cellules régulieres. Puis dans chaque
cellule on garde la valeur maximale. Généralement, on utilise des cellules carrées, de petites

tailles pour ne pas perdre beaucoup d’informations.
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12 | 20 | 30 0

8 12 2 0 2 x 2 Max-Pool 20 30

34 | 70 | 37 4 20 37 |

112 | 100 | 25 | 12

Figure 3.11: Le principe de Pooling avec un filtre 2*2 etun pas de 2 [3.13]

A la sortie de cette couche, on obtient enle méme nombre de feature maps qu'en
entrée, mais cette fois de taille réduite.

La couche de Pooling est utilisée pour minimiser le nombre de calculs et de
parametres  dans le réseau. Afin de pouvoir contrler [’overfitting (sur-apprentissage) et
ainsi améliorer lefficacit¢ du réseau, une couche de Pooling est fréquemment insérée
périodiquement entre deux couches de convolution successives.

A la fin du réseau, pour pouvoir indiquer la probabilit¢ qu'une entit¢ spécifique
appartient a une certaine classe, un MLP (Multi Layer perceptron) souvent appelé Fully-

Connected est ajouté.

3.9.2.2 Partie classification

Elle est constituée de couches entierement connectées (perceptron multicouche).Elle

prend la sortie de la partie convolutive qui est le code CNN comme entrée, afin de combiner

ses caractéristiques pour classer I'image.

e Couche Fully-connected (entiérement connecté)

Elle constitue toujours la derniere couche d'un réseau de neurones convolutif ou non.
Elle recoit un vecteur en entrée contenant les pixels aplatis de toutes les images filirées,
corrigées et réduites par le Pooling et produit un nouveau vecteur ensortie. Pour cela, elle
applique une combinaison linéaire puis éventuelllment une fonction d'activation aux valeurs

recues en entrée.
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La derniere couche Fully-connected permet de classifier I'image en entrée duréseau :
elle renvoie un vecteur de taille N, ouN estle nombre de classes dans notre probléme de
classification d'images. Chaque élément du vecteur indique la probabilit¢ pour I'image en

entrée d'appartenir aune classe. [3.12].

Previous Fully-connected
layer layer

Figure 3.12: La couche Fullyconnected [3.14]

""""""

} 1 N “‘
1 ;‘ |
J
Convolution Pooling Convolution Pooling Fully-connected
+ RelU + RelU
\ ‘ A Y J\ I )
Image en Couches de Perceptron
entrée convolution et de multi-couches
pooling

Figure 3.13: Le fonctionnement d’un réseau de neurones a convolution [3.14]
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3.9.3. Modéles CNN prédéfinis

Comme on I'a mentionné précédemment, un réseau neuronal convolutif est un type
spécial de réseaux neuronaux multicouches, congu pour reconnaitre des modeles visuels

directement a partir d'images pixel avec un prétraitement minimal. -

Un concours logiciel annuel ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge) est organis¢ par le projet ImageNet ou les progammes logiciels sont en
concurrence dans le but de classer et détecter avec une grande précision les objets et les
scenes. Ce projet est basé sur une grande base de données d’images ImageNet, congue pour
étre utilisée dans la recherche de logiciels permettant la reconnaissance d'objets visuels .Cette
section est consacrée aux différentes architectures CNN des principaux concurrents de

IILSVRC.

v' LeNet

LeNet est proposé par I'mventeur Yann LeCun en 1998 .Ce réseau était dédié a la
reconnaissance des photos noir et blanc et de chiffres. Il est composé uniquement de quelques
couches et peu de filtres, en raison des limitations de l'ordinateur a cette époque. Il s’agit d’un

petit réseau qui contient les modules de base du Deep Learning.

L'architecture CNN de LeNet est composée de sept couches dont trois sont des

couches convolutives, deux sont des couches de sous-échantillonnage et deux sont des

couches entierement connectées.

“Chat”

Figure 3.14: Visualisation de I’Architecture du réseau LeNet-5 [3.15]
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v AlexNet

AlexNet a été retenu dans ILSVRC 2012. Il résout le probleme de la classification des
images ou lentrée est une image de I'une des 1000 classes différentes (par exemple, chats,

chiens, etc.) et la sortie est un vecteur de 1000 éléments. [3.16]

AlexNet contient 5 couches convolutives et 3 couches entierement connectées. La
couche Relu est appliquée apres les couches de convolution et entitrement connectée. La
couche dropout est appliquée avant les premicre et deuxiéme couches entierement

connectées.

Input CONV1

CONV2
CONV3 CONV4 CONV5 FC6 FC7 FC8
55
27 Dense Dense
13 \ 13 \ 13 \ S S
224 .
1" s
= B 3 3
ol = \ ; 3. 0 13 ‘ C |13 \ = 113
1 5 27 3 3 3
4 384 384 256
55 - — 1000
Max 4096 4096
24 96 Max pooling
> > pooling
In | ax
'm?;;te 3 pooiing
(RGB)  Stride
of 4
{ 5L J L J
Image input 5 Convolution layers 3 Fully-connected

layers

Figure 3.15: Visualisation de I’architecture du réseau AlexNet[3.17]

v VGGI6

VGG est une architecture de réseau de neurones populaire qui est également basée sur
les CNN, a ¢été appliquée au Défi ImageNet en 2014. Le réseau a atteint une précision de test
de 92,7% dans le top 5 sur I'ensemble de données ImageNet .

Les principales amgliorations de VGG, par rapport a AlexNet, incluent ['utilisation de
grands filires de la taille d'un noyau. VGGNet se compose de 16 couches convolutives.
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Figure 3.16: Visualisation de ’architecture du réseau VGG16.[3.15]

v' GoogleNet

GoogleNet est le lauréat de I'ILSVRC 2014, avec un taux d'erreur de 6,67% dans le
top 5. Le réseau utilise un réseau CNN mspiré par LeNet. La principale caractéristique de
cette architecture est la meilleure utilisation des ressources mnformatiques a lintérieur du
réseau. Ceci a ¢été réalis¢é grice a une conception soigneusement congue qui permet
d'augmenter la profondeur et la largeur du réseau tout en maitenant le budget de calcul

constant. [3.18]

Ltarchitecture de GoogleNet consistait en un réseau CNN profond de 22 couches mais

réduisait le nombre de paramétres de 60 millions (AlexNet) a4 millions.

SIT+1x1
A

vaalaad

(SIT+Sx§
A

(SIT+1x1

Inception module

Figure 3.17: Visualisation de I'architecture du réseau GoogleNet (1). [3.19]
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Figure 3.18: Visualisation de I'architecture du réseau GoogleNet (2). [3.15]

v ResNet

C’est Iun des réseaux de neurones profonds les plus puissants qui a obtenu des
résultats de performances fantastiques dans le défide classification ILSVRC 2015. ResNet a
réalis¢ d'excellentes performances de généralisation sur d'autres tdches de reconnaissance eta
remporté la premiére place sur la détection ImageNet, la localisation ImageNet, la détection

COCO et la segmentation COCO dans les concours ILSVRC et COCO 2015.

Il existe de nombreuses variantes de larchitecture ResNet, c'est-a-dire le méme
concept mais avec un nombre de couches différent. Nous avons ResNet-18, ResNet-34,

ResNet-50, ResNet-101, ResNet-110, ResNet-152, ResNet-164, ResNet-1202.

Figure 3.19: Visualisation de ’architecture du réseauResNet. [3.15]

46



Chapitre III : La classification d’images avecle Deep Learning 20192020

152 layers
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ILSVRC'1S ILSVRC'14 ILSVRC'14 ILSVRC'13 ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

Figure 3.20 : Classification des gagnants du Défide reconnaissance visuelle a grande
échelle ImageNet (ILSVRC). [3.20]

3.9) Conclusion

Nous avons consacré ce chapitre a la présentation des notions de chssification
d’images et de ses differentes caractéristiques, et domaines d’application, ainsi qu'a
I'utilisation de la machine Learning et du Deep Learning dans ce domaine. Nous avons
¢galement abordé la notion des réseaux de neurones convolutifs, plus précisément, nous avons
donné sa définition, son architecture et son principe de fonctionnement ou nous avons cité les
difrentes couches qui constituent ce réseau. Enfin, nous avons présent¢ les différents
modeles prédéfinis du CNN, tout en détaillant chaque modele (LeNet, AlexNet, VGG,
GoogleNet et ResNet).
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4.1) Introduction

L'identification des ravageurs est I'une des techniques les plus efficaces pour leur
gestion. En détermmant le type de ceux-ci dans une ferme, les épidémies d'insectes et les
maladies des cultures peuvent étre évitées. Comme nous lavons vu dans les chapitres
précédents, les réseaux de neurones a convolution profonde sont devenus les méthodes les

plus largement utilisées pour la classification d’images.

Dans notre travail, nous souhaitons pouvoir classer les images d'insectes nuisibles,
selon des classes déja connues afin de faciliter leurs identifications. Par conséquent, ce
chapitre présentera notre solution proposée au probléme de lidentification des ravageurs
basée sur des réseaux de neurones convolutifs profonds. Pour cela, nous présenterons tout
d'abord les outils logiciels et matériels avec lesquels nous avons implémenté notre solution.
Puis nous allons décrire I'ensemble de données que nous allons traiter au cours de notre
travail. Nous définissons par la suite les architectures etles paramétres des modeles CNNs
utilisés dans l'implémentation et citer les différents indicateurs de performances que nous
allons utiliser. Pour pouvoir enfin arriver a la partie résultats et leurs discussions, ou nous
allons présenter les résultats de la classification avec les différents modeles utilisés et dans les

différents cas (avec etsans augmentation de données).

4.2) Les Outils logiciels utilisés.

Afin de réaliser notre implémentation et de pouvoir classer I'ensemble des images

d’insectes, nous avons utilis¢ un outil logiciel qui est le logiciel Matlab.

4.2.1) Définition de Matlab

MATLAB est a la fois un langage de programmation et un environnement pour faire
du calcul numérique, il permet de faire plusieurs taches telles que: des manipulations sur des
matrices, le tragage des fonctions, k visualisation de données, le traitement d’images,

I'mplémentation de nouveaux algorithmes, et faire des interfaces graphiques...etc.
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4.2.2) Environnement de développement :

Pour pouvoir implémenter les différentes fonctions et fichiers de Matlab, on utilise un

ensemble d'outils qui constituent I'environnement de développement du logiciel

Les principaux outils sont :

® La fenétre de commande (Command Window)
® Un historique des commandes (Command History)
® Un éditeur et un débogueur

® Des navigateurs pour visualiser l'aide, l'espace de travail, des fichiers, etle chemin de

recherche.

4.2.3) Boite a outils Matlab (Toolbox) :

MATLAB contient une multitude de boites a outils (toolbox) spécifiques a des
domames variés. Elles constituent un ensemble de fonctions spécifiques a un domaine

d’application.

On peut citer:

® Résolution d’équations aux dérivées partielles
® Optimisation

® Traitement du signal

® Traitement de I'image

® (lassification d’images

® Logique floue

® Réseaux de neurones

® . .etc.

Dans notre cas on a utilis¢é la boite a outils spécifique au domamne de classification
d’mages, qui offre différents packages qui permettent I'implémentation des modeles
d’apprentissage Alexnet et GoogleNet sous Matlab.
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4.2.4) Matlab et le Deep learning

On peut utiliser Matlab pour appliquer les techniques  d'apprentissage en profondeur pour
créer, modifier , associer une étiquette a une donnée et analyser des architectures du Deep

Learning alaide d’applications et d’outils de visualisation.

4.3) Configuration matérielle utilisée.

La configuration matérielle utilisée pour lentrainement et ['évaluation des modeles

CNN est la suivante:

Un Pc HP avec les caractéristiques suivantes:

e processeur intel Core 17-4700MQ CPU @ 2.40GHz
e (arte graphique intel HD 4600

e RAM d’une taille de 8 GO

e Disque dur (HDD) d’une taille de 600 GO

e Systeme d’exploitation Windows 10 professionnel 64 bit
Un Pc Acer avec les caractéristiques suivantes:

e Processeur intel Core 15-4200U 1.6GHz with Turbo Boost up to 2.6GHz
e (arte graphique intel HD 4400

e RAM d’une taille de 4 GO

e Disque dur (HDD) d’une taille de 1000 GO

e Systeme d’exploitation Windows 10 professionnel 64 bit
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4.4) Description de ’ensemble de données

L’ensemble de données utilis¢é dans le cadre de ce mémoire est collecté a partir d’un

site web sur les ravageurs [4.1]. Cet ensemble contient six classes de ravageurs qui sont :
Classe 1: Papillon (Lépidopteres).

Classe 2: Mouche (Dipteres).

Classe 3: Abeille (Hyménopteres).

Classe 4: Sauterelle (Orthopteres).

Classe 5: Fourmies blanches (Isopteres).

Classe 6: Cafard (Blattodea).
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Figure 4.3 : Classe 3: Abeille (Hyménoptéres). [4.4]

Figure 4.6 : Classe 6: Cafard (Blattodea). [4.7]

L’ensemble de données contient 3528 images dont:
731 mages pour la classe 1: Papillon.
525 images pour la classe 2: Mouche.

618 images pour la classe 3: Abeille.
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741 images pour la classe 4: Sauterelle.
578 images pour la classe 5: Fourmies blanche.
335 mages pour la classe 6: Cafard.

Pour tous les projets de Machine Learning, une étape d’évaluation des performances
de ses modéles doit étre effectuée. Fréquemment, la base de données est divisée en données
d'entrainement, de validation et de test. Mais dans le cas de projets avec un nombre limit¢ de
données, cette méthode n’est pas vraiment recommandée. Vu que, la réservation d’une partie
de la base de données pour la validation reviendrait a réduire la quantit¢ déja faible de
données dont on dispose. Et méme si on faisait ce sacrifice, les données de test seraient trop
peu pour étre représentatives de lensemble de données. Pour pallier ces problémes, on utilise

la validation croisée (cross-validation en anglais (CV)).

La validation croisée est une méthode statistique qui permet d'évaluer la capacit¢ de
&réralisation d'un modele. Lorsquon parle de cross-validation, on fat référence
généralement au k-fold cross-validation, qui est sa variante la plus populaire. Avec cette
méthode, nous profitons de toutes les données dont ondispose en les divisant en k parties
¢gales (folds) sur lesquelles on effectue lentrainement et le test d’'un modéle pendant k
itérations. A chaque itération, le modéle est entrainé sur k-1 folds et est testé sur le fold

restant.

La figure suivante aide a mieux comprendre le principe de fonctionnement de CV.
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Figure 4.7: Fonctionnement de la méthode k-fold CV.

Sur cette figure, on prend 'exemple d’un dataset(ou jeu de données) ayant 20
triangles, qui a été divisé en 5 folds, chaque fold contient 4 triangles. Lors de la premicre
itération, le premier fold sert de données de test, pendant que le reste des folds sont utilisés
pour entrainement du modéle. A la seconde itération, le modéle est de nouveau entrainé,
mais cette fois-ci, sur les données des folds 1, 3,4 et 5 le second fold servant de données de

test, et ainsi de suite...

Avec cette méthode, on s'assure que chaque triangle de notre dataset a servi une fois au

moins au test et a 'entrainement.

Dans le cadre de notre mémoire, on travaille avec la méthode de cross validation,
I'ensemble de ces images est divisé en 5 parties égales (folds) sur lesquelles on effectue

lentrainement et le test d’un modele pendant 5 itérations.

Chaque folds contient 705 images. Dans chaque itération, un modele est entrainé sur
4 folds et est testé¢ sur le fold restant. Donc l'entrainement se fait sur 80% de I'ensemble des

mmages et le test se fait sur les 20% restants.
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4.5) Architectures et paramétres des modeles CNNs utilisés dans

I’implémentation

Au cours de notre travail et afin de pouvoir réaliser la classification automatique de
lensemble d’ images, nous avons adopté deux modéles CNNs a savor AlexNet et

GoogleNet. Ces deux réseaux pré-entrainés  sont congus pour résoudre le probleme de la
classification des images ou l'entrée est une image del'une des 1000 classes différentes et la
sortie est un vecteur de 1000 éléments. Donc leurs 3 derniéres couches sont configurées pour

1000 classes.

Dans notre cas nous travaillons sur 6 classes, donc pour utiliser ces réseaux, nous les avons

adapté a notre nouveau cas, c’est pour cela nous avons effectué les changements suivants
A) Architecture d’AlexNet et de GoogleNet
o AlexNet

Nous avons gardé toutes les couches des réseaux telle quelles a lexception
des trois dernieres. Ces trois couches doivent étre adaptées pour le nouveau probléme de
classification. Alors ces trois dernieres on les a remplacées par une couche entierement
connectée, une couche softmax et une couche de sortie de classification. Nous avons
spécifi¢ les options de la nouvelle couche entierement connectée en fonction des nouvelles
données enla définissant pour qu’elle ait la méme taille que le nombre de classes dans la
nouvelle situation, alors nous l'avons configuré pour 6 classes. Comme il est mentionné dans

la partie du code suivante

net=alexnet;

L axtraire es he du re

ajire y couce & eay = f es 3 dernis

layersTransfer = net.Layers(l:end-3):;
nombre de classes
numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));
£ Nouvelle couche
layers = [
layersTransfer
fullyConnectedLayer (numClasses, 'WeightLearnRateFactoxr"',20, 'BiaslearnRateFactor',20)
softmaxLayer
classificationlLayer];

La figure suivante représente une visualisation de notre architecture du réseau AlexNet

apres avorr modifi¢ les derniéres couches.

55



Chapitre IV : Implémentation 20192020

CONV3 CONV4 CONVS FC8 FC7 FCs8
= \ o \ = \ Dense Denss,”
\ — — N \
£ A A . \ [ \
" > ‘ 1 " - ‘ " | - — - |
3 3 ‘
] =] ||\ ,
) /
Max 006 0§ /
pootng ToabY
L J | L J
mage nput S Convolution Wayers 3 Fully.connected
layers

Figure 4.8 : Visualisation de ’architecture du réseauAlexNet aprés modifications.

e GoogleNet

Le role des couches convolutives duréseau est d’extraire des caractéristiques d'image que la
derniere couche apprenable et la couche de classification finale utilisent pour classer l'image
d'entrée. Dans GoogleNet les deux couches, 'loss3-classifier 'et 'output', contiennent des
nformations sur la maniére de combiner les fonctionnalités extraites par le réseau en
probabilités de classe, valeur de perte et étiquettes prédites. Afin d’adapter ce réseau a
I'ensemble d’images, nous avons remplacé ces deux couches par de nouvelles couches

adaptées a cet ensemble. Comme 1l est mentionné¢ dans la partie du code suivante.

nect=googlenet;
lgraph = layerGraph(net):;

$ Number of categories

numClasses = numel (categories (imdaTrain.Labels)):

newFCLayer = fullyConnectedLayer (numClasses, 'Name', 'new_fc', "WeightLearnRateFactor', 10, 'BiaslearnR
lgraph = replacelayer(lgraph, 'loss3-classifier’, newFCLayer):

newClassLayer = classificationlayer('Name', 'new_classcutput’);

lgraph = replacelayer (lgraph, 'cutput’',newClassLayer);
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La figure suivante représente une visualisation de l'architecture duréseau GoogleNet apres

avolr modifi¢ les derniéres couches.
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Figure 4.9 : Visualisation de I’architecture du réseauGoogleNet aprés modifications.

B) Les paramétres d’AlexNet et de GoogleNet

Le tableau 4.1 représente les différents paramétres des modeles de CNNs utilisés dans le

cadre de ce mémoire asavoir AlexNet et GoogleNet.

Paramétres Epoch Input images sizes Learning rate
Modéle
AlexNet 10 227 le4
GoogleNet 10 224 le-4

Tableau 4.1 : Tableau représentant les parametres des modeles AlexNet et

GoogleNet
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Epochs:Le nombre d'époques est un hyper parametre qui définit le nombre de fois ou

lalgorithme d'apprentissage fonctionnera sur lensemble des données d'apprentissage.

Input images sizes: c’est la taille des images entrées. Ces tailles different d’un modéle a un

autre.

Learning rate: ou taux d’apprentissage en francais. Dans le domame de I'apprentissage

automatique, k taux d’apprentissage consiste a un parametre de réglage, qui détermine la
taille du pas a chaque itération tout en visant le minimum d’une fonction de perte. Il
représente  métaphoriquement la vitesse a laquelle un modele d'apprentissage automatique

apprend.

4.6) Les indicateurs de performance

Dans le but d'évaluer les performances des deux modeles (AlexNet et GoogleNet) que nous
allons utiliser pour limplémentation, nous allons calculer la précision, le rappel, la justesse et
la spécificité. En plus de ceux-ci, nous allons présenter la matrice de confusion et la courbe

ROC dé¢ja présentées au chapitre 3.

e La précision (Precision): La précision de la classification est le nombre total de
prédictions correctes divis¢é par le nombre total de prédictions effectuées pour un

ensemble de données.

. . _ TP
Precision =
TP +FP

e Le rappel (Recall): Proportion d’¢léments bien classés par rapport au nombre

d’ééments de la classe a prédire.

TP
TP+FN

Rappel=
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o La justesse (Accuracy): Elle indique le pourcentage de bonnes prédictions.

TP+TN
Accuracy= T avec N=TP+TN+FP+FN

e La spécificité(Specificity): Elle mesure la capacit¢ d'un test a donner un résultat

négatif lorsque T'hypothése n'est pas vérifice.

TN

Spécificité= ———
TN+FP

La signification des symboles

e TP=True Positift L’indication correcte d’une valeur positive comme étant un vrai
postif

e TN=True Negatif L’indication correcte d’une valeur négative comme étant un vrai
négatif.

o FP=False Positif. L’indication correcte d’une valeur positive incorrecte comme étant
un faux positif.

o« FN=False Negatift L’indication correcte d’une valeur négative incorrecte comme

étant un faux négatif.
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4.7) Résultats et Discussion

Dans cette section nous allons présenter et discuter les résultats obtenus suite a I’application
de AlexNet et GoogleNet avec et sans augmentation des données sur la base d’images de

ravageurs. Nous allons également donner une comparaison des performances de ces deux

modeles.
»  Classification sans la technique d’augmentation des données

Comme premicre étape du processus de formation (Training process), nous avons formé

AlexNet et GoogleNet sans la technique d'augmentation de données. Les figures 4.10, 4.11,

4.12,4.13 représentent les résultats obtenus.

"m !'Tmr”n"m' | " r" vy w n!wy‘ '

Acsaracy (%)

Training Accuracy

Training Loss

AERCOR A\ ERECN 4 Epoch P | kppcn Epoch 6 Epoch @ Epach 10,
1500 2000 2500 sSUo
Wesr by

IS

Figure 4.10 : Progression de l'apprentissage du réseau AlexNet sans augmentation des

données.
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Confusion Matrix: alexnet
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Figure 4.11 : Matrice de confusion d’AlexNet pour I’ensemble de test.

La figure 4.10 représente les courbes de précision et de perte d'entrainement du modele
AlexNet avec un nombre d’epochs égal a 10. D'apres cette figure nous pouvons observer que
la précision d’entrainement est en train d’augmenter avec le nombre d’epochs, tandis que la

perte d’entrainement diminue avec le nombre d’epochs.

La figure 4.11 représente la matrice de confusion d'AlexNet sans augmentation des données
pour I'ensemble de test. Cette matrice montre les bonnes prédictions sur sa diagonale tout en
donnant le nombre et le pourcentage de bonnes prédictions. D’une manicre générale, AlexNet

a obtenu un taux de précision de 90.3% avec un taux d’erreur de 9.7%.
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Figure 4.12 : Progression de I'apprentissage du réseau GoogleNet sans augmentation

des données.
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Figure 4.13 : Matrice de confusion de GoogleNet pour ’ensemble de test.
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La figure 4.13 représente les courbes de précision et de perte d'entrainement du modele
GoogleNet avec un nombre d’epochs égal a 10. D'apres cette figure nous pouvons voir que
la précision d’entrainement est entrain d’augmenter avec le nombre d’epochs, tandis que la

perte d’entrainement diminue avec le nombre d’epochs.

La figure 4.14 représente la matrice de confusion de GoogleNet sans augmentation des
données pour I'ensemble de test. Cette matrice montre que GoogleNeta obtenu un taux de

précision de 93.8% avec un taux d’erreur de 6.2%.

D’apres ces figures, on remarque qu’avec l'utilisation de GoogleNet le taux d’erreur est

réduit a 6.2% donc avec 3.5% par rapport a AlexNet.

»  Classification avec la technique d’augmentation des données

Les algorithmes du Deep learning raffolent aujourd’hui de gros volumes d’images labellisés,
et pour améliorer leurs performances on utlise la technique de Data Augmentation, qui
consiste a faire subir des transformations a I'ensemble des images avant de les utiliser pour
I'entrainement, tout en conservant leur structure. Pour chaque observation, oncrée plusieurs
variations. Ces transformations peuvent étre classées en deux catégories: un ensemble de
transformations affines comme le flip horizontal et/ou vertical, la rotation ou non affines
comne la variation de luminosité et de contraste, le redimensionnement...etc. Ainsi le volume

de données est artificiellement multipli€.

Comme une deuxieme étape du processus de formation, nous avons formé AlexNet et
GoogleNet cette fois avec la technique d'augmentation des données. Les figures 4.14,4.15,

4.16,4.17 représentent les résultats obtenus.
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Figure 4.14 : Progression de I'apprentissage du réseau AlexNet avec augmentation des

données.
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Figure 4.15 : Matrice de confusion d’AlexNet pour I’ensemble de test.

64



Chapitre IV : Implémentation 20192020

La figure 4.14 Représente les courbes la précision et la perte d'entrainement du modele
AlexNet avec la technique d’augmentation des données avec un nombre d’epochs égal a 10.
D'aprés cette figure nous pouvons observer que la précision d’apprentissage est en train

d’augmenter pour atteindre 100% aprés 10 epochs, tandis que la perte diminue au fur et a

mesurc.

A partir de la figure 4.15 qui représente la matrice de confision d'AlexNet pour I'ensemble
de test en appliquant la technique d'augmentation des données, on remarque qu’il y a une
amélioration de la précision de classification du modele (91.2%) et du taux d’erreur (8.8%)
par rapport a la premiere formation (sans la technique d’augmentation des données) ou la

précision était de 90.3 % et le taux d’erreur était de 9.7%.
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Figure 4.16 : Progression de I'apprentissage du réseau GoogleNet avec augmentation

des données
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Figure 4.17 : Matrice de confusion de GoogleNet pour les données de test.

La figure 4.16 Représente la courbe de précision etde perte d'entrainement de GoogleNet
avec augmentation de données. D'apres cette figure nous pouvons observer que la précision

d’apprentissage augmente a travers les epochs, tandis que la perte dimmue au fur et a

mesurce.

Selon la figure 4.17 qui représente la matrice de confusion de GoogleNet pour 'ensemble de
test en appliquant la technique d'augmentation des données, on voit qu’il ya une amélioration
dans les résultats obtenus par ce modele avec un pourcentage de précision de 94.1 et un taux
d’erreur de 5.9 par rapport a la premiere formation (c.a.d. avant laugmentation des

données).

On remarque dans ce cas aussi, qu'avec l'utilisation de GoogleNet le taux d’erreur est réduit

par rapport a AlexNet avec un pourcentage de 2.9% (de 8.8% a 5.9%).
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Le Tableau 4.2 suivant va résumer les valeurs des taux de précision et d’erreur des modeles

pour 'ensemble de test avec et sans augmentation.

Avec.on sa.ns Précision Taux d’erreur
augmentation
Sans augmentation 90.3% 9.79%
AlexNet
Avec augmentation 91.2% 8.8%
Sans augmentation 93.8% 6.2%
GoogleNet
Avec augmentation 94.1% 5.9%

Tableau 4.2: Les valeurs des taux de précision et d’erreur des modéles avec et sans

augmentation.
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s*Comparaison des résultats des deux modéles (AlexNet, GoogleNet)

avant et apres augmentation

Dans cette partie nous présentons d’autres résultats obtenus par les deux modeles en utilisant

d’autres parametres

spécificite.

de performance

Le Tableau 4.3 présente un récapitulatif des toutes les valeurs de ces indicateurs

performances pour AlexNet et GoogleNet avec et sans augmentation des données.

Av
s sa.ns Précision Rappel Justesse Spécificité
augmentation
Sans 88% 89% 96% 96%
augmentation
AlexNet
Avec 90% 90% 96% 97%
augmentation
S 91% 92% 97% 95%
ans
augmentation
GoogleNet
Avec 93% 93% 97% 98%
augmentation

Tableau 4.3: Tableau comparatif des valeurs des indicateurs de performance de

GoogleNet et AlexNet.

68

qui sont: la précision, le rappel, la justesse et la

de



Chapitre IV : Implémentation 20192020

» Classification sans la technique d’augmentation de s données.

D'apres le Tableau 4.3 on constate qu’apres avoir calculé les indicateurs de performance afin
d'évaluer lefficacit¢ du modéle AlexNet sans augmentation des données, ona abouti a une
précision égale a 88%, un rappel de 89%, une justesse de 96% et une spécificité égale a 96%.
De lautre coté, le modele GoogleNet a donné une précision de 91%, un rappel de 92%, une

justesse de 97% et une spécificité¢ égale a 95%.

plus

satisfaisantes pour les difffrents indicateurs de performances, une meilleure précision, un

De 14, on remarque que [lutilisation de GoogleNet permet d’obtenir des valeurs

meilleur rappel, et une justesse etune spécificit¢ amcliorées par rapport a AlexNet.

Cela on peut le distinguer plus clairement des figures 4.18 et 4.19 qui représentent
respectivement la courbe ROC d” AlexNet et la courbe ROC de GoogleNet de I'ensemble de
test sans l'augmentation de données pour les deux cas, vu qu'on a déja présenté la courbe
ROC comme ¢étant un graphique qui représente 'ensemble de performances d’un modéle de
chssification

mformations sur la performance du classifieur, et cela enutilisant I'aire sous la courbe. Plus

pour tous les seuils de la classification. Avec cet outil on peut avoir toutes les

elle se rapproche de 1, plus le classifieur est performant.

Detection Rate

] 01 02 0.3 04 05 08 0.7 08
False Posttive Rate

Figure 4. 18 : Courbe ROC d’AlexNet sans
augmentation des données de ’ensemble de
test.
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Figure 4. 19 : Courbe ROC de GoogleNet
sans augmentation des données de
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Chapitre IV : Implémentation 20192020

D'aprés les deux figures ci-dessus onremarque que l'aire sous la courbe de GoogleNet est
plus grande que celle sous la courbe d’AlexNet, donc celle de GoogleNet est plus proche a 1
que cele d’AlexNet. De Ia, on peut dire que le modele GoogleNet est plus performant que
AlexNet.

» Classification avecla technique d’augmentation des données.

D'apres le Tableau 4.3 on constate que, apres avoir calculé les indicateurs de performance
afin d'évaluer lefficacit¢ du modele AlexNet avec augmentation des données, ona abouti a
une précision a 90%, un rappel de 90%, une justesse de 96% et une spécificité égale a 97%.
Par contre, le modele GoogleNet a donné une précision de 93%, un rappel de 93%, une

justesse de 97% et une spécificit¢ égale a 98%.

De 13, on remarque que l'utilisation de GoogleNet en appliquant I'augmentation de données
permet d’obtenir toujours des valeurs plus satisfaisantes pour les différents indicateurs de

performances par rapport a AlexNet.

Cela on peut le distinguer plus clarement des figures 4.20 et 4.21 qui représentent
respectivement la courbe ROC d’AlexNet et la courbe ROC de GoogleNet de I'ensemble de

test avec augmentation des données.
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Figure 4. 20 : Courbe ROC d’AlexNet avec Figure 4. 21 : Courbe ROC de GoogleNet
augmentation des données de 'ensemble de avec augmentation des données de
test. I'ensemble de test.

D'apres les deux figures ci-dessus on remarque que l'aire sous la courbe de GoogleNet est
plus grande que celle sous la courbe d’AlexNet, donc celle de GoogleNet est plus proche de
1 que celle d’AlexNet. Dela, on peut dire que le modele GoogleNet avec augmentation est

plus performant qu’AlexNet avec augmentation.

En réesume:

Aprés avoir effectu¢ I'étude sur I'ensemble des résultats obtenus par lapplication des
modeles de Deep Learning : AlexNet et GoogleNet avec et sans la technique d’augmentation
des données sur I'ensemble d'images de ravageurs, les pomts essentiels suivants peuvent tre

trés:
e [’utilisation de GoogleNet nous a permis d’obtenir un taux d’erreur de classification
d’images réduit par rapport a l'utilisation d’AlexNet avec et sans ['utilisation de la

technique d’augmentation des données..

e [L’application de la technique d’augmentation de données sur I'ensemble des images

utilisées dans les deux modéles de Deep Learning, permet aussi de réduire le taux
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d’erreur ou de perte et cela d’'une valeur plus élevée que leurs utilisations sans

augmentation.

e Plus la quantit¢ de données utilis€ées comme entrées des modeles est grande, plus on
obtient des résultats de classification meilleurs (Taux d’erreur réduit et valeurs des
mndices de performances ¢levées). Donc, un modéle de Deep Learning est plus

performant s’il estentrainé sur un énorme flux de données.

4.8) Conclusion

Dans ce dernier chapitre nous avons proposé¢ une approche d’identification de ravageurs
basée sur les réseaux de neurones convolutionnels. Cette dernicre se base sur deux modeles
CNN a savoir AlexNet et GoogleNet. Les résultats obtenus ont montré que GoogleNet est
plus performant qu’AlexNet avec une précision de 94.1% avec la technique d’augmentation
des données et de 93.8% sans h technique d’augmentation des données. Les

expérimentations ont montré 'efficacité de notre approche dans I'identification de ravageurs.

72



Chapitre IV : Implémentation 20192020

73



Chapitre IV : Implémentation 20192020

74



Conclusion

le

14

14

gencra




Conclusion générale

Au cours de la réalisation de notre mémoire qui porte sur la classification d’images
d'msectes nuisibles, nous avons utilis¢ le Deep Learning, la méthode d’apprentissage qui a
montré de grandes performances ces derniéres années dans ce domaine et nous avons adopté
la. méthode CNNs comme méthode de classification. Nous avons discut¢ des notions
fondamentales des réseaux de neurones en général et des réseaux de neurones convolutionnels
en particulier. Nous avons mtroduit les CNNs en présentant les différents types de couches
utilisées dans la classification d’images. Le choix de cette méthode est justifié par la
simplicité¢ et l'efficacité de cette derniere.

Dans ce projet nous avons utilis¢ deux modeles prédéfinis des réseaux de neurones
convolutionnels le GoogleNet et I’Alexnet, que nous avons exécutés une premicre fois sans
appliquer la technique d'augmentation des données et une seconde fois en I'appliquant, afin
d’augmenter le nombre de nos images d'entrée et avoir des résultats meilleurs des modeles.
Ce travail a été réalisé afin de pouvor établr une comparaison entre les résultats des deux
modeles et dans les deux formations (avec et sans augmentation) pour déduire le modele le
plus performant en termes de réduction de taux d’erreur et d’augmentation des valeurs des
indicateurs de performance. Ainsi, nous avons constaté que le GoogleNet était plus
performant que I'AlexNet et le rendu de I'utilisation de l'augmentation était meilleur (une
précision de 94.1% avec la technique d’augmentation des données et de 93.8% sans la
technique d’augmentation des données). Les expérimentations ont montré¢ Iefficacit¢ de notre

approche dans I'identification de ravageurs.

Notre travaill n'est que dans sa version mitiale, nous pouvons dire qu’il reste ouvert
pour effectuer des améliorations afin d’obtenir des résultats beaucoup plus satisfaisants dont

nous pouvons recommandés
» L'utilisation d’une base de données d’images plus importante que celle
» L’utilisation des réseaux de neurones convolutionnels déployé sur un GPU au

lieu d’'un CPU, pour palier au probleme de temps d’exécution couteux que

nous avons rencontré lors de la phase d’ implémentation.

» L’utilisation d’autres modéles de classification qui ont montré leurs efficacités

dans ce domaine comme le ResNet.
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