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Résumé

Dans le domaine de vision par ordinateur le probléme de la reconnaissance et de la
classification est impose, désormais les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont un
nouveau concept pour I’apprentissage machine en particulier la reconnaissance et la
classification d’images et vidéos, traitement du langage naturel et d’autres application. Dans
ce mémoire, on va travailler sur la reconnaissance et la classification de panneaux de
signalisation, Notre modéle opere en deux étapes , une étape de traitement des données afin
de simplifier I’étape d’extraction de caractéristiques, la deuxiéme étape consiste a appliquer
un réseau de neurone convolutif afin de reconnaitre et de classifier les panneaux de
signalisation, notre méthode a obtenu un faible taux d’erreur et atteint une précision de
99,6%.



Abstract

In the field of computer vision the problem of recognition and classification is imposed, the
Convolutional Neural Networks (CNN) are a new concept for the deep learning way
especially recognition and classification of images and videos, natural language processing
and other applications. In this memory we focus on the recognition and classification of traffic
sign, our model operates in two stages, a data processing step to simplify the feature
extraction step, the second step is to apply a Convolutional Neural Network to recognize and
classify the traffic signs, our method has achieved a low error rate and reached an accuracy of
99.6%.
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Introduction générale

La reconnaissance des panneaux de signalisation est une opération tres importante pour
I’assistance et la sécurité des conducteurs, en particulier pour les voitures autonomes, le role
d'un humain serait réduit a fournir simplement les points limites de voyage et quelques
exigences supplémentaires, 1l est tres difficile de reconnaitre les panneaux de signalisation en
raison d'un manque de visibilité tels que I'illumination, le chevauchement d’objets ainsi que
les conditions métrologiques difficile.

Notre démarche se focalise sur ['utilisation de technique de réseaux de neurones convolutifs
noté CNNs qui sont a ce jour les modeéles les plus performants pour la reconnaissance et la
classification des objets dans le domaine de vision par ordinateur.

Nous proposons dans ce travail une nouvelle approche basée sur la reconnaissance et la
classification des panneaux de signalisation routiere, elle va nous permettre d’identifier les
panneaux de signalisation routiére dans différentes conditions métrologiques. Notre modéle a
prouvé son efficacité car il atteint une précision supérieure avec un faible taux d’erreur.

Ce mémoire est organisé en Cing chapitres.

- Dans le premier chapitre nous traiterons les caractéristiques, les différents types et les
méthodes de traitement d’images, pour améliorer les performances de notre modele.

- Dans le deuxieme chapitre, nous présenterons le principe de l'apprentissage en
intelligence artificielle, ainsi que les caractéristiques d'apprentissage, aussi les différentes
types d'apprentissage automatique, nous présenterons quelques approches d'apprentissages,
qui sont les plus connues dans le domaine de I’intelligence artificielle et les réseaux de
neurones convolutifs qui seront utilisés tout au long de notre travail.

- Dans le troisieme chapitre nous présenterons les notions de base de la reconnaissance
et la classification des images et finalement nous parlerons de la reconnaissance et la
classification des panneaux de signalisation.

- Dans le quatrieme chapitre, nous allons montrer la partie implémentation de notre
travail.

- le Cinquiéme chapitre, on va discuter les différents résultats obtenus.

Enfin, nous terminerons ce travail par une conclusion générale et nous proposerons quelques

perspectives pour des futurs travaux.



CHAPITRE | TRAITEMENT D’IMAGES

1 Introduction

Le traitement d’images est un domaine trés vaste qui a connu, et qui connait encore, un
développement important depuis quelques dizaines d’années. Le traitement d’images C’est
une discipline qui étudie les images numériques et leurs transformations, dont 1I’objectif est
I’amélioration du rendu des images en vue d'en extraire de I'information.

Dans ce chapitre, nous abordons les notions de base nécessaires a la compréhension des
techniques de traitement d’images. Ensuite, nous allons donner un apercu sur les différentes

techniques.
2 Définition de I'image

L’image est définie comme étant la reproduction exacte, ou la représentation analogique
d’une scéne réelle, ou bien, une représentation d’une scéne tridimensionnelle sur un support
en deux dimensions [36].

Visuellement, c’est une représentation bidimensionnelle. Elle contient en chaque point
I’intensité lumineuse, I’image peut étre décrite sous forme d’une fonction f(x, y), tel que x et y
sont les coordonnées linéaire d’un point de I’image et f une fonction d’intensité lumineuse
définie sur un domaine borné. Sous cet aspect, I’image est inexploitable par ordinateur, ce qui

nécessite sa numeérisation.
3 Définition de I'image numeérique

L'image numérique est I'image dont la surface est divisée en ¢léments de taille fixe appelés
pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris ou de couleurs [37].

La numérisation d'une image est la conversion de celle-ci de son état analogique en une image
numérique représentée par une matrice bidimensionnelle de valeurs numériques f(x, y),
comme la montre la Fig. I.1:

X, y: coordonnées cartésiennes d'un point de I'image.

f(x, y) : niveau d’intensité.

La valeur en chaque point exprime la mesure d'intensité lumineuse pergue par le capteur.
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Indice de colonne

Lepixel (x.v)

Hauteur v

Indice deligne

Fig. 1.1 Exemple d’une image numérique.

3.1 Représentation des images numériques

Une image numérique est une matrice de pixels repérés par leur coordonnées (X, y).

S'il s'agit d'une image couleur, un pixel est codé par 3 composantes (r, v, b) chacune comprise
au sens large entre (0 et 255), représentant respectivement les "doses" de rouge, vert et bleu
qui caractérisent la couleur du pixel.

S'il s'agit d'une image en niveau de gris, il est codé par 1 composante comprise au sens large

entre 0 et 255, représentant la luminosité du pixel.
3.2 Types de I'image

Il existe différents types d’image numérique
3.2.1 Les images de type bitmap

Une image bitmap est composée en mode point(Pixels). Le systéme de codage le plus
universel consiste en effet a décomposer la représentation graphique, l'image, en un

certain nombre de points élémentaires caractérisés par leurs coordonnées spatiales et leur

3
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couleur. Il s'agit donc d'une représentation graphique définie par l'ensemble des points qui
la composent [38].
Format d'images bitmap : BMP, PCX, GIF, JPEG, TIFF, Raw, etc. Les photos

numériques et les images scannées sont de ce type.

Fig. 1.2 Image bitmap.

3.2.2 Les images de type vectoriel

La description vectorielle d'une image consiste en une description géométrique: le document
numéris¢ prend donc la forme d'une suite de formules mathématiques décrivant les formes
¢lémentaires constituant 1'image (carrés, rectangles, ellipses, cercles, courbes, etc.). Chaque
forme élémentaire constitue un objet et se voit assigné un certain nombre d'attributs tels que la
couleur, la transparence, l1'épaisseur du trait, le type de trait (pointillé, etc.).
Le stockage d'une image de type vectoriel est donc tres différent de celui d'une image de type
bitmap: il consiste en la mémorisation de la représentation des coordonnées des points
caractéristiques des formes qui constituent l'image. Il s'agit dés lors d'une représentation

relative que I'on peut qualifier de "symbolique".

Fig. 1.3 Image vectoriel.
4
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3.2.3 Les types de format d’image

- Image couleur RVB: L’ceil humain analyse la couleur a 1’aide de trois types de
cellules photo réceptrices ‘les cones’. Ces cellules sont sensibles aux basses,
moyennes, ou hautes fréquences (rouge, vert, bleu).Pour représenter la couleur d’un
pixel, il faut donc donner trois nombres, qui correspondent au dosage de trois couleurs
de base : Rouge, Vert, Bleu. On peut ainsi représenter une image couleur par trois
matrices chacune correspondant a une couleur de base.

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

- Image binaire : Une image binaire est une matrice rectangulaire dans 1’élément
valent 0 ou 1. Lorsque I’on visualise une telle image, les 0 sont représentés par du noir

et les 1 par du blanc [39].

3.3 Caractéristiques images numérique

Les caractéristiques images sont représentatives des différentes propriétés visuelles d’un objet
dans une image ou une vidéo : couleur, forme, texture, apparence, mouvement, ainsi que des
contraintes spatiales qui peuvent lier I’objet a son environnement, ou définir des interactions

entre les régions le composant [40].

331 Pixel

Le pixel est le plus petit élément que peuvent manipuler les matériels et logiciels
d’affichage ou d’impression.

La quantit¢ d’information que véhicule chaque pixel donne des nuances entre images
monochromes et images couleur. Dans le cas d’une image monochrome, chaque pixel
est codé sur un octet, et la taille mémoire nécessaire pour afficher une telle image est
directement li¢e a la taille de I’image.

Dans une image couleur (R.V.B.), un pixel peut étre représenté sur trois octets : un

octet pour chacune des couleurs [41].
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Fig. 1.4 Groupe de pixel formant la lettre A.
3.3.2 Dimension

C’est la taille de I’image, cette derniere qui est représentée sous forme de matrice. Par
conséquence, le nombre de lignes de cette matrice multiplié par le nombre de colonnes

donne le nombre total de pixels dans I’image.
3.33 Resolution

C’est la clarté ou la fitness de détails atteinte par un moniteur dans la production de
I’image, sur lequel la résolution est exprimée en nombre de pixel par unité de mesure
(pouce ou centimetre). Elle désigne aussi le nombre de pixels affichables horizontalement

ou verticalement sur un moniteur.

3.34 Contours

Les contours représentent la frontiere entre les objets de I’image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentant une différence significative [42].

Dans une image numérique, les contours se situent entre les pixels appartenant a des
régions ayant des intensités moyennes différentes; il s’agit de contours de type « saut
d’amplitude ». Un contour peut €¢galement correspondre a une variation locale d’intensité

présentant un maximum ou un minimum; il s’agit alors de contour « en toit » [43].
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Fig. 1.5 Les contours d’image.

3.35 Bruit

Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénoméne de brusque
variation de I’intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il provient de 1’éclairage des
dispositifs optiques et ¢lectroniques du capteur [44]. C’est un bruit qui représente certains
défauts (poussicre, petits nuages, baisse momentanée de l’intensité électrique sur les
capteurs, ... etc.). Il se traduit par des taches de faible dimension et dont la distribution sur

I’image est aléatoire.
3.3.6 Luminance

C’est le degré de luminosité des points de I’image. Elle est définie aussi comme étant le
quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par 1’aire apparente de cette surface, pour
un observateur lointain, le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond a
I’éclat d’un objet [45].
Une bonne luminance se caractérise par :
- Des images lumineuses (brillantes);
- Un bon contraste : il faut éviter les images ou la gamme de contraste tend vers
le blanc ou le noir; ces images entrainent des pertes de détails dans les zones
sombres ou lumineuses.

- L’absence de parasites (bruit).

3.3.7 Histogramme

L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une image est une fonction qui

donne la fréquence d’apparition de chaque niveau de gris (couleur) dans I’image. Pour

7
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diminuer I’erreur de quantification pour comparer deux images obtenues sous des
¢éclairages différents, ou encore pour mesurer certaines propriétés sur une image, on
modifie souvent I’histogramme correspondant [44]. Il permet de donner un grand nombre
d’information sur la distribution des niveaux de gris (couleur) et de voir entre quelles
bornes est repartie la majorité des niveaux de gris (couleur) dans les cas d’une image trop
claire ou d’une image trop foncée. Il peut étre utilisé pour améliorer la qualité d’une
image (Rehaussement d’image) en introduisant quelques modifications pour pouvoir

extraire les informations utiles de celle-ci.

5

20

10

0

0 50 250

Fig. 1.6 L’histogramme.
3.3.8 Contraste

C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction

des luminances de deux zones d’images [46].
3.3.9 Images a niveaux de gris

C’est la valeur d’intensit¢ lumineuse d’un pixel. Cette valeur peut aller du noir (0)
jusqu’au blanc (255) en passant par les nuances qui sont contenues dans 1’intervalle
[0,255]. Elle correspond en fait a la quantité de la lumiere réfléchie.

Pour 8 bits, on dispose de 256 niveaux de gris dont 40 sont reconnus a 1’ceil nue. Plus le

nombre de bit est grand plus les niveaux sont nombreux et plus la représentation est fidele.
[42]

0 128 255

Fig. 1.7 Niveaux de gris.
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4 Traitement d’images

Le traitement d’image est I’ensemble d’opérations qui permettent I’amélioration (filtrage,
rehaussement de contraste), la modification (rotation, translation, ...) et I’extraction de
I’information a partir des images (segmentation).

D’un point de vue syntaxique, les opérations de traitement d’images se scindent en trois

catégories :

- Les opérations ponctuelles : I'image d’un pixel donné n’est influencée que par la
valeur de ce dernier. Exemple : le négatif d’une image, |’égalisation de
I’histogramme...

- Les opérations locales : I’image d’un pixel donné¢ dépend de la valeur du pixel en
question et de son voisinage. Exemple : le filtrage...

- Les opérations globales : I’image d’un pixel donné dépend de touts les pixels de la

matrice qui représente 1’image. Exemple : la transformée de Fourier d’une image [36].

4.1 Définition

C'est un ensemble des opérations relatives a la collecte, a I’enregistrement, a 1’élaboration, a
la modification, a 1I’édition, ...de données. Le principe général du traitement d’image est donc
a quelques détails pres, un systéme qui recoit des images, y applique un traitement et produit
une information de nature liée a I’application visée [47]. Une source de rayonnement envoie
des ondes sur un objet qui sont ensuite réfléchies et collectées par un capteur. Le capteur
transforme ces ondes en un ensemble de points. Ces points sont traités et une information est

produite en sortie du systéme.
4.2 Prétraitement d’image

Prétraitement est une étape importante dans tout systéme de reconnaissance [49]. Le but de
cette étape dans la reconnaissance d'objet est d'améliorer la lisibilit¢ de I'image et de
supprimer les détails qui n'ont pas de pouvoir discriminatif dans le processus de
reconnaissance [50, 60].

L'é¢tape de prétraitement comprend habituellement plusieurs taches: binarisation,

augmentation et normalisation.
4.2.1 Conversion des images couleurs en niveau de gris

Pour les images couleurs, un pixel dispose généralement des trois composantes RVB

(Rouge, Vert, Bleu). Un pixel gris a ses trois valeurs RVB identiques. Une méthode

9
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simple pour convertir une image couleur en niveaux de gris pourrait étre: calculer la
moyenne des trois composantes RVB et utiliser cette valeur moyenne pour chacune des

composantes.

Rouge + Vert + Bleu ,
Gris = OUE 8 ) Eq. 1.1

4272 Binarisation

La binarisation a pour but de transformer une image en niveau de gris en une image binaire.
Cette étape est effectuée pour réduire le bruit et réduire la quantité d’information dans une
image. Dépendant de la binarisation utilisée et de 1’image, cette étape peut €tre source d’une
perte d’information. Il est important d’identifier la binarisation la plus adaptée au document
traité. La binarisation peut s’effectuer de maniére simple par un seuillage statique, les valeurs
supérieures a un seuil 6 donné prennent une valeur binaire, les valeurs inférieures prennent

I’autre valeur
423 Normalisation

La normalisation de la taille des images cherche a réduire les variations entre images dues a la
taille des images afin d’améliorer les performances du reconnaisseur.

En général, la normalisation consiste a forcer les images a avoir une hauteur identique
([52,53]). Certains systemes ([54]) proposent en plus de reproportion les images avec 1’aide
de leurs lignes de base. Les proportions de la normalisation ont pour effet d’accentuer

I’importance de la zone entre les lignes de base par rapport a sa taille initiale.
5 Conclusion

Les techniques de traitement d’image sont des techniques trés diverses et le choix de 1’une
parmi elle est un choix qui dépend essentiellement de la nature de 1’application et des résultats
qui peuvent tre obtenus par ’application de 1’une ou de I’autre.

Nous avons introduit dans ce chapitre les notions de base de 1 image qui sert de fondement a
la compréhension de différentes techniques de traitement d’images. Plusieurs méthodes
classiques de traitement ont été proposées dans la littérature. Dans le chapitre suivant, nous

effectuons une étude d’apprentissage automatique.
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CHAPITRE 11 L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

1 Introduction

L’intelligence artificielle (IA) est I’'un des domaines les plus récents de la science et de
l'ingénierie. IA comprend actuellement une grande variété de sous-domaines, comme jeux
d’échecs, démonstration des théorémes mathématiques, reconnaissance des panneaux de

signalisation, diagnostic des maladies...

L'apprentissage automatique est 'une des extensions de I’IA. L'apprentissage automatique
fait référence a la capacité d’un systeme a acquérir et intégrer de facon autonome des
connaissances. Cette notion englobe toute méthode permettant de construire un modele de la
réalité¢ a partir de données, soit en améliorant un modele partiel ou moins général, soit en

créant compleétement le modéle.

L'apprentissage automatique fait référence au développement, I'analyse et 1'implémentation de
méthodes qui permettent & une machine d'évoluer et de remplir des taches associées a une
intelligence artificielle grace a un processus d'apprentissage. Cet apprentissage permet d'avoir
un systeme qui s'optimise en fonction de l'environnement, les expériences et les résultats

observés [1].

L'apprentissage profond dérivé de l'apprentissage automatique, qui permet de construire des
modeles qui ont montré des performances supérieures pour un large éventail d'applications, en

particulier la vision par ordinateur et le traitement du langage naturel.

Dans ce chapitre nous allons présenter le principe de l'apprentissage en IA pour cela nous
avons présenté quelques définitions de base associées a I’apprentissage, ainsi que les
caractéristiques d'apprentissage et aussi les différentes classifications d'apprentissage
automatique, pour les approches d'apprentissage en IA, il existe plusieurs types, nous avons
présenté quelques approches d'apprentissages, qui sont les plus connues dans le domaine de

I'TA, et nous avons présenté les réseaux de neurones convolutifs.
2 Intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est une discipline qui vise a comprendre la nature de I’intelligence
chez les humains ou dans la nature et reproduire cette intelligence sous forme de
comportements réalisables par des machines et des ordinateurs. Bien qu’il est difficile de
définir exactement ’intelligence, il est possible de définir quelques éléments entrant dans sa
définition comme : la capacité d’exploiter les savoirs, la capacité de généralisation, la capacité
de détecter des analogies entre des situations similaires et reproduire les mémes

raisonnements, la capacité d’omission sélective,...etc.
12
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2.1 Une courte histoire de I’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle a connu plusieurs étapes dans I’histoire, voici quelques étapes

importantes dans son histoire :

- 1943 : McCulloch et Pitts créent le modele du neurone formel.

- 1948 : Création de la cybernétique (science des systemes) par Norbert Wiener.

- 1949 : Hebb établit la premiére régle d’apprentissage neuronal.

- 1950 Shannon, 1952 Samuel, 1953 Turing : machine pour jouer aux échecs.

- 1956 Workshop ou est né le terme “intelligence artificielle”.

- 1959 Rochester : Geometry Theorem Prover.

- 1958 McCarthy au MIT cré¢ le LISP et le “time sharing”. Créé DIGITAL.

- 1960 John McCarthy, Allen Bewell & Herbert Simon: L’ordinateur peut étre
utilis¢ pour autre chose que des calculs « manipuler des symboles » (idée proposée
par Ada Lovelage amie de Babbage 1842).

- 1969 arrét des RNs (Minsky & Paper 1969) limitations des perceptrons.

- 1969-1979 : systémes experts.

- Depuis 1986 : retour des réseaux de neurone [2].

2.2 Les sous-domaines de L’intelligence artificielle

On s’en serait doute, créer des agents intelligents n’est pas si simple. Pour cette raison, I'IA
s’est divisée en de nombreuses sous-disciplines qui essaient chacune de traiter une partie du

probléme [2]. Voici les principales :

- Représentation des connaissances et raisonnement automatique Comme son nom
le suggere, cette branche de I'IA traite le probléeme de la représentation des
connaissances (qui peuvent étre incompletes, incertaines, ou incohérentes) et de la
mise en ceuvre du raisonnement.

- Résolution de problémes généraux L’objectif est de créer des algorithmes généraux
pour résoudre des problémes concrets.

- Traitement du langage naturel Ce sous-domaine vise a la compréhension, la
traduction, ou la production du langage (écrit ou parlg).

- Vision artificielle Le but de cette discipline est de permettre aux ordinateurs de
comprendre les images et la vidéo (par exemple, de reconnaitre des panneaux routiére

ou des chiffres).

13
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- Robotique cette discipline vise a réaliser des agents physiques qui peuvent agir dans le
monde
- Apprentissage automatique Dans cette branche de I’IA, on essaie de concevoir des

programmes qui peuvent s’auto-modifier en fonction de leur expérience.

I1 existe bien entendu des liens trés forts entre ces sous-domaines. Par exemple, les langages
développés dans la représentation des connaissances peuvent servir de base a des systémes
experts. Ou encore, beaucoup d’algorithmes pour la reconnaissance des formes sont

développés en utilisant des méthodes d’apprentissage.

Il y a aussi de forts liens entre I’IA et d’autres domaines tels que la philosophie, la

sychologie, les neurosciences, les sciences cognitives, la linguistique, et I’économie [2].
2 2 b

2.3 Les grands acteurs de I’intelligence artificielle

Google, Apple, Facebook et Amazon ne pouvaient pas ne pas s’investir fortement dans
I’intelligence artificielle alors qu’ils possédent des données en énorme quantité. En voici

quelques exemples.
Google

Google, tres impliqué dans I’intelligence artificielle, procéde habituellement par rachat. En
2014, Google a acheté la société anglaise DeepMind, qui avait développé des réseaux de
neurones pour jouer aux jeux vidéo. Mais 1’objectif avoué de DeepMind est actuellement de «
comprendre ce qu’est I'intelligence ». DeepMind est célébre pour son programme AlphaGo,
qui a battu le champion du monde de go. En octobre 2017, le programme a franchi une étape
supplémentaire : en jouant contre lui-méme, non seulement son apprentissage a été plus court,
mais surtout il est devenu plus fort que la version précédente. Nous avons ici un premier
exemple d’apprentissage non supervisé, facilité par le fait que le contexte, a savoir les régles
du jeu de go, est parfaitement mathématisable. Google a aussi son propre moteur de
recommandation nommé Google Home, un haut-parleur et un assistant vocal disponible en

trois versions différentes.
amazon

Amazon utilise de I’intelligence artificielle dans son moteur de recommandation, nommé

Echo, et dans ses assistants basés sur son systéme de reconnaissance vocale, Alexa, disponible
14
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en sept versions différentes. Via son offre de services dans le cloud, Amazon propose
¢galement des services fondés sur I’intelligence artificielle, comme la reconnaissance de la

parole ou des robots de discussion, les fameux chatbot.

facebook

Facebook est un énorme utilisateur d’intelligence artificielle. Il choisit les messages qu’il
affiche en utilisant un moteur de type moteur de recommandation. Récemment, Facebook a
mis en place un moteur d’intelligence artificielle pour détecter les tendances suicidaires.
Comme le dit Joaquin Candela, directeur du département d’intelligence artificielle appliquée,

« Facebook n’existerait pas sans intelligence artificielle».

Applei

Apple investit énormément dans I’intelligence artificielle et propose méme un blog ou sont
expliquées ses recherches. Siri en est I’expression la plus évidente : ce systéme de
reconnaissance de la parole trés performant utilise des réseaux de neurones de derniére
génération qui permettent de comprendre des commandes méme dans des environnements tres
bruyants, comme dans la rue. Apple va également bientdt lancer son propre moteur de

recommandation, nommé HomePod, un haut-parleur connecté avec Apple Music.
3 L’apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (machine learning en anglais), un des champs d'é¢tude de
l'intelligence artificielle, est la discipline scientifique concernée par le développement,
I'analyse et l'implémentation de méthodes automatisables qui permettent a une machine
d'évoluer grace a un processus d'apprentissage, et ainsi de remplir des tches qu'il est difficile

ou impossible de remplir par des moyens algorithmiques plus classiques.

La faculté d’apprendre de ses expériences passées et de s’adapter est une caractéristique
essentielle des formes de vies supérieures. Elle est essentielle a 1’étre humain dans les
premicres ¢tapes de la vie pour apprendre des choses aussi fondamentales que reconnaitre une

voix, un visage familier.

L’apprentissage automatique est une tentative de comprendre et reproduire cette faculté
d’apprentissage dans des systeémes artificiels. Il s’agit, trés schématiquement, de concevoir
des algorithmes capables, a partir d’un nombre important d’exemples, d’en assimiler la nature
afin de pouvoir appliquer ce qu’ils ont ainsi appris aux cas futurs [3].
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3.1 Définition

Une définition de l'apprentissage automatique est celle donné par H. Simon [4]:
"L'apprentissage dans un systéme est indiqué par les changements qu'il subit. Ces
changements sont adaptatifs dans le sens ou ils rendent possible au systéme de réaliser une
méme tache, ou des taches tirées d'une méme population, d'une fagcon plus efficace et plus

efficiente la prochaine fois qu'elle sera réalisée".
3.2 Domaines d’applications de I'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique s'applique a un grand nombre d'activités humaines et
convient en particulier au probléme de la prise de décision automatisée. Il s'agira, par

exemple:

- Analyse et traitement automatique des images.

- De la reconnaissance des formes.

- Analyse et traitement automatique des images.

- Interprétation et Reconnaissance de formes et de la parole humaine.

- Recherche d’information (moteur internet...).

- Découvrir les relations entre les données dans les grandes bases de données.

- Faciliter I’exploitation des connaissances qui ne puissent pas &tre explicitées par le
cerveau humain.

- aider les experts humains dans la prise de décisions complexes.

- De la reconnaissance de la parole et du texte écrit.

- Etc...

3.3 Types d'apprentissage

L'apprentissage automatique offre une grande variété d'approches qui peuvent étre
choisies pour capturer des tendances cachées a partir des données d’apprentissage [5]. Nous
classons ces techniques en quatre principales catégories :

- Apprentissage par renforcement,

- Apprentissage non supervise,

- Apprentissage semi-supervisé,

- Apprentissage supervisé.
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3.3.1 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est une béte trés différente. Le systeme d'apprentissage,
appelé agent dans ce contexte, peut observer l'environnement, sélectionner et effectuer des
actions, et obtenir des récompenses en retour. Il doit ensuite apprendre par lui-méme quelle
est la meilleure stratégie, appelée politique, pour obtenir le plus de récompense possible. Une

politique définit quelle action l'agent doit choisir lorsqu'il se trouve dans une situation donnée
[6].

3.3.2 Apprentissage non-supervisé

I1 est aussi appelé apprentissage par corrélation. Ce type d'apprentissage est utilisé dans
les cas ou nous avons une base d'apprentissage dont les exemples de données ne sont pas
étiquetés a I'avance. L apprentissage non supervisé consiste a regrouper les différentes formes

en classes sur la base d'un critére de similarité choisi dans la technique. La Fig. II.1 suivante

montre |’apprentissage non-supervisé.

Eq o / o
| Non-supervise >
E, S0

Ci:classey

Fig. I1.1 L’apprentissage non-supervise.

Ce type d'apprentissage permet la construction automatique des classes sans aucune
intervention. Cependant, cette approche nécessite une bonne estimation du nombre de classes
[6] :

- Estimation de densité

Dans un probléme d’estimation de densité, on cherche a modéliser convenablement la
distribution des données. L’estimateur obtenu doit pouvoir donner une bonne estimation de
la densité de probabilité & un point de test issu de la méme distribution (inconnue) que les

données d’apprentissage.
- Partitionnement

Un algorithme de partitionnement divise 1’espace d’entrée en un certain nombre de “classes”

en se basant sur un ensemble de données d’apprentissage ne contenant aucune information sur
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la classe de sortie. Les criteres utilisés pour décider si deux points devraient appartenir a la
méme classe ou a des classes différentes sont spécifiques a chaque algorithme, mais sont tres

souvent liés a une mesure de distance entre points.
- Réduction de dimensionnalité

Le but d’un algorithme de réduction de dimensionnalité¢ est de parvenir a “résumer”
I’information présente dans les coordonnées d’un point en haute dimension par un nombre
plus réduit de caractéristiques. Le but espéré est de préserver I’information “importante”, de la
mettre en évidence en la dissociant du bruit, et possiblement de révéler une structure sous-
jacente qui ne serait pas immédiatement apparente dans les données d’origine en haute

dimension.
3.3.3 Apprentissage semi-supervisé

L’ Apprentissage semi-supervisé est un paradigme de 1'apprentissage automatique concerné
par 1'é¢tude de la facon dont les ordinateurs et les systémes naturels tels que les humains
apprennent, en présence des exemples de données étiquetées et non étiquetées.
L’ Apprentissage semi-supervisé a un grand intérét car il peut utiliser des exemples de données
non étiquetées pour améliorer les taches d'apprentissage supervisé lorsque les données
étiquetées sont rares ou colteux dans le but de comprendre comment la combinaison de

données étiquetées et non étiquetées peuvent modifier le comportement de l'apprentissage [7].

La Fig. I1.2 suivant montre I’apprentissage semi-supervise.

B
Eq . Y
EzE] Semi-supervise
E; )_’ S3

Fig. 1.2 L’ Apprentissage semi-supervisé.

3.34 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé est tout simplement une formalisation de l'idée d'apprendre a
partir d'exemples. L objectif de ce paradigme consiste & déterminer des régles typiques qui
peuvent étre utilisées pour différencier entre les données de différentes classes. Les approches
de I’apprentissage supervisé utilisent un ensemble d’exemples de données pour construire un
modele, ou chaque exemple de données a une étiquette de classe déterminée. D’ou le travail
d’apprentissage supervisé consiste a analyser les ressemblances entre les formes d’une méme
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classe et les dissemblances entre les formes de classes différentes pour déduire les meilleures
séparations possibles afin qu'il puisse identifier des nouveaux exemples avec une grande

précision [8]. La Fig. I1.3 suivante montre I’apprentissage supervisé.

E4 \—r S1
Ej E(Super \'1sej—' gg

Fig. 11.3 L’apprentissage supervis¢.

3.4 Les approches d’apprentissage

Dans ce qui suit, nous allons présenter quelques approches d'apprentissage automatique, qui

sont connues dans le domaine de I’intelligence artificielle :

34.1 Les réseaux neuronaux artificiels

3.4.1.1 Le neurone biologique

Le neurone : Un neurone est une cellule qui est a la base du fonctionnement du systéme

nerveux. Le neurone est principalement composé de trois parties

- le corps cellulaire,
- les axones qui transitent I’information,

- les dendrites qui la recoivent d0’autres neurones.

Un neurone n’a qu’un seul axone mais peut posséder plusieurs dendrites. La communication
se fait au niveau des synapses qui agissent de maniere chimique par sécrétion ou réception
d’hormones. Les neurones ont donc la possibilité de pouvoir communiquer des informations.
C’est ce qui fait la force et la flexibilit¢ du systeme nerveux et suscit¢ I’intérét des

mathématiciens pour les formaliser en un mod¢le utilisable [9].

La Fig. I1.4 représente un neurone biologique et ses composantes.
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Fig. 11.4 Neurones biologiques.

3.4.1.2 Le neurone formel

Le neurone formel est un modele qui se caractérise par un état interne s € S, des signaux

d’entrée x1,x5, ... ... , Xpet une fonction de transition d’¢tat [10].

s = h(x1 ) wen .,xp) = f (BO + 25":1 Bo x]) Eq II.1

X Z‘fJ—y

X1
X2

e
w

P

Xp

Fig. 11.5 Représentations d’un neurone formel.
La fonction de transition opére une transformation d’une combinaison affine des signaux
d’entrée, f3, étant appel¢ le biais du neurone. Cette combinaison affine est déterminée par un
vecteur de poids [B, B, ... .. B p] associée a chaque neurone et dont les valeurs sont estimées

dans la phase d’apprentissage. Ils constituent “la mémoire” ou “connaissance répartie” du

réseau.
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Les différents types de neurones se distinguent par la nature f de leur fonction de transition.

Les principaux types sont :
e linéaire,
* sigmoide,

* seuil,

2 //—

/

—
-

¥

—
—

(a) (b) (c)

Fig. 11.6 Les fonctions de transition (a) linéaire, (b) sigmoide, (¢) seuil.

Les modeles linéaires et sigmoidaux sont bien adaptés aux algorithmes d’apprentissage
comme celui de rétro propagation du gradient car leur fonction de transition est différentiable.

Ce sont les plus utilisés.
3.4.1.3  Les différents types de réseaux de neurones
Les réseaux de neurones sont classés selon deux principales topologies :

- Les réseaux statiques «non bouclé» : ou les données circulent de I’entrée vers la sortie
a travers les liens sans possibilité de retour en utilisant ces mémes liens (transmission
unidirectionnelle). Dans ce cas, le réseau est similaire a un graphe orienté.

- Les réseaux récurrents: avec existence des retours entre I’entrée et la sortie. Dans ce

cas, le réseau est similaire a un graphe non orienté.

La Fig. I1.7 montre les différentes classes de réseau de neurones ainsi que quelques exemples

de réseaux pour chaque classe.
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Béseaux
de neurones

les Réseaux les Réseaux
statiques récurrents

Perceptron Béseaux Péseaux
multicouche de Hopfield de Kohonen

Perceptron

Fig. 11.7 Classification des réseaux de neurones.

® | es réseaux statiques

- Perceptron simple :

Un perceptron simple ou perceptron monocouche est un réseau de neurones développé par

Rosenblatt [11]. Ce réseau est constitué d’un seul neurone.
- Perceptron Multicouche :
Un perceptron multicouche est constitué de trois types de couches [12]:

e Une couche d’entrée qui correspond aux données d’entrée x = [xy, ..., X,]” .
Cette couche ne contient pas de neurones.

e Une couche de sortie constituée de K neurones et produisant les sorties du
réseau y = [yy, ..., Y] ¢’est-a-dire les valeurs de sortie associées aux données
d’entrée x.

e Des couches cachées constituées chacune de plusieurs neurones. Ces couches
permettent la transformation non-linéaire du signal d’entrée vers le signal de

sortie.

Dans le perceptron multicouche, tous les neurones d’une couche sont connectés aux neurones
de la couche précédente. La Fig. 11.8 illustre un perceptron multicouche constitu¢ une couche

cachée.
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couche couche couche
d'entrée cachée de sortie

t1
]

Hy

Fig. 11.8 Exemple de perceptron multicouche avec une couche cachée et une couche de

sortie.

e Les réseaux récurrents
- Réseaux de Hopfield (HNN) :

Les réseaux de hopfield [13] sont des réseaux dans lesquels tous les neurones sont
interconnectés par des connexions a poids réels. Ici, il n’y a qu’une seule couche et la couche
de sortie est assimilée a la couche d’entrée. De plus, chaque neurone posséde une valeur
d’activation binaire (0/1 ou -1/1). L’ensemble des valeurs d’activation des neurones d’un

réseau de hopfield représente son état et sa sortie.

La Fig. I1.9 montre un réseau de hopfield contenant 6 neurones.

Fig. 1.9 Un réseau de hopfield.

- Réseaux de Kohonen :

23



CHAPITRE 11 L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

La carte de Kohonen [14] est une carte auto-organisatrice en deux couches (voir la Fig. 11.10),
une couche d’entrée et une autre de sortie. La couche de sortie appelée aussi couche
compétitive est en deux dimensions. Chaque neurone d’entrée est connecté a I’ensemble des
neurones de sortie par des poids Wi j. La carte de Kohonen est une carte a apprentissage non
supervisé, a partir d’une base d’apprentissage constitué seulement des ¢léments d’entrées, elle

permet de regrouper ces entrées en classes.

Couche
de sortie

o000
NN 0.0 N0 0N
0 00 00

Couche
d’entrée

Fig. 11.10 D'une carte de Kohonen.
3.4.1.4  L’apprentissage des réseaux de neurones

La recherche des algorithmes d’apprentissage amené a d’importantes découvertes, qui ont
changé la maniere de concevoir le probléme de rendre les ordinateurs plus intelligents. Un
agent est intelligent parce qu’il a des connaissances opérationnelles qui lui permettent

d’effectuer certaines taches ou de répondre a certaines questions sur un certain domaine.

L’objectif de ’apprentissage est de fournir une méthode au réseau, afin qu’il puisse ajuster ses
parametres lorsqu’on lui présente des exemples a traiter. En effet les réseaux de neurones ont
été appliqués avec succes a l'apprentissage de taches de classification. L'apprentissage est le
processus d'adaptation des parameétres d'un systéme pour donner une réponse désirée a une

entrée ou stimulation quelconque.
3.4.1.4.1 Lesalgorithmes

Les algorithmes d’apprentissage pour les réseaux de neurones artificiels (réseaux de neurones)
ont ¢été développés pour la premicre fois dans [15] sous le terme perceptrons. Toutefois,
I’optimisation de tels réseaux était ardue, et ce n’est que dans les années 80, lorsque
Rumelhart et al. [16] découvrirent la rétropropagation du gradient, que la popularité des
réseaux de neurones grandit. Ils ont depuis lors ét¢ utilisés dans toutes sortes de problemes, de

la reconnaissance de caracteres.
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- Rétropropagation
L'apprentissage par rétropropagation du gradient de I'erreur :

C'est seulement en 1986 que la généralisation de la regle delta aux réseaux a couches cachées
a été formulée. Cette généralisation, la régle de la rétropropagation du gradient de l'erreur,
consiste a propager l'erreur obtenue a une unité de sortie d'un réseau a couches comportant
une ou plusieurs couches cachées a travers le réseau par descente du gradient dans le sens

inverse de la propagation des activations[1]. La Fig. II1.11 montre une illustration du principe.

source())

dest(y)

Fig. 11.11 Schéma du mod¢le de la rétropropagation de I'erreur. La modification a apporter
aux poids entre la couche source(j) et le neurone formel j ne peut étre calculée que si on
connait déja la modification qu'il faut apporter aux poids w (j; k) entre j et les éléments de

dest(j).

Un réseau a couches est composé d'un ensemble de neurones formels groupés en sous-
ensembles distincts (les couches) de telle sorte qu'il n'y ait aucune connexion entre deux

neurones d'une méme couche.

A la fin de l'apprentissage, lorsque le réseau a appris a modéliser son environnement, le
comportement souhaité du réseau est le suivant : on présente un vecteur d'entrée au réseau,
celui-ci propage vers la sortie les valeurs d'activation correspondantes (en utilisant une régle

de propagation), afin de générer, par l'intermédiaire des neurones de sortie, un vecteur de
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sortie. Celui-ci devrait correspondre a la sortie désirée, telle qu'apprise lors de la phase

d'apprentissage.

La généralisation de la régle delta aux réseaux multicouches utilise une méthode de descente
du gradient, permettant de calculer la modification des poids des connexions entre les couches
cachées. Afin de pouvoir calculer le gradient de I'erreur par rapport aux poids du réseau, la
fonction de sortie d'un neurone doit étre différentiable et non linéaire (sinon, on pourrait

réduire le réseau a un perceptron). La fonction la plus souvent utilisée est, la sigmoide :

1 ,
Vi =f(0)) =—— Eq. 11.2

1+e~9J

La regle delta généralisée dicte alors le changement de poids entre le neurone i et le neurone j

de la facon suivante :
Aw(i,j) = ad;y; Eq. 113

C’est-a-dire de fagon proportionnelle a une mesure d'erreur §; caractéristique du neurone j et

a la valeur d'entré noté ici y;. Pour les connexions aboutissant aux neurones de sortie, cette

mesure d'erreur est évidemment calculée ainsi :
6 = (uj - Yj)J’j(l —¥j) Eq. 11.4

Le calcul de l'erreur aux unites cachées se fait ensuite récursivement par la descente du

gradient. Soit dest(j) I'ensemble des neurones auxquels j se connecte :
0; = yi(1 — ¥;) Ykedest(j) OxW(, k) Eq. 115

Lorsque l'on applique la régle delta généralisée sur le réseau de fagon itérative pour un
ensemble de vecteurs d'entrées, le réseau tentera de minimiser l'erreur obtenue a la sortie, et

donc de modéliser le mieux possible la fonction désirée entre les entrées et les sorties.

4 L'apprentissage profond

L’apprentissage profond (ou Deep Learning) est un ensemble de méthodes d’apprentissage
automatique tentant de modéliser des connaissances avec un haut niveau d’abstraction grace a
des architectures hiérarchiques de neurones artificiels. Ces techniques ont permis des progres
importants et rapides dans les domaines de 1’analyse du signal sonore ou visuel et notamment
de la reconnaissance faciale, de la reconnaissance vocale, de la vision par ordinateur, du

traitement automatisé du langage.
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Est une technique d'apprentissage dit « profond » permettant a un programme informatique
d'apprendre a identifier le contenu d'une image, ou de comprendre le langage naturel. C'est
une forme d'intelligence artificielle qui tente grosso modo d'imiter le fonctionnement neuronal
du cerveau humain, par le biais d'un réseau de neurones artificiels composé¢ de milliers

d'unités de calculs [17].

L'apprentissage profond apprend a un mod¢le informatique comment réaliser des taches de
classification directement a partir d’images, de textes ou d’audio. Les mode¢les d'apprentissage
profond peuvent atteindre un niveau de précision exceptionnel, parfois supérieur aux
performances humaines. L’entrainement des modéles s’effectue via un vaste ensemble de
données labellisées et d’architectures de réseaux de neurones qui contiennent de nombreuses

couches

L’ intelligence artificielle

L'apprentissage automatique

L'apprentissage profond

Fig. 11.12 Représentation schématique du I’intelligence artificielle.

4.1 Ladifférence entre I'apprentissage automatique et I'apprentissage profond

L'apprentissage profond est une branche particuliere de l'apprentissage automatique. Un
processus de l'apprentissage automatique commence par [’extraction manuelle de
caractéristiques pertinentes a partir d’images. En s’appuyant sur ces caractéristiques, un
modele qui catégorise les objets de I’image est ensuite créé. Dans un processus
d'apprentissage profond, I’extraction de caractéristiques pertinentes a partir d’images est
automatique. En outre, I'apprentissage profond effectue un apprentissage « de bout en bout » :
a partir de données brutes, un réseau se voit assigner des tdches a accomplir (une

classification, par exemple) et apprend comment les automatiser.
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Une autre différence majeure est le fait que les algorithmes d'apprentissage profond évoluent
avec les données, tandis que l'apprentissage peu profond converge. L'apprentissage peu
profond désigne les méthodes d'apprentissage automatique dont la progression s’arréte a partir
d’un certain niveau de performance aprés [’alimentation du réseau en exemples

supplémentaires et en données d’apprentissage.

Un des avantages majeurs des réseaux d'apprentissage profond réside dans leur capacité a

continuer a s’améliorer en méme temps que le volume de vos données augmente.

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE
—> lmitation de vitesse 20 kmh X
classification

> Apprentissage automatique —{—> limitation de vitesse 60 kmh »

—> pasde passage X

APPRENTISSAGEPROFOND . limitation de vitesse 20 kmh X

Réseau neurone convolutionnels __| o limitation de vitesse 60 kmh
CNN

—> pas de passage X

Fig. 11.13 Comparaison de méthodes de catégorisation de plaque d'apprentissage

automatique et d'apprentissage profond.

Pour classer des images avec 1’apprentissage automatique, les choix de caractéristiques et de
classificateur doivent étre effectués manuellement. Avec I’apprentissage profond, 1’extraction

de caractéristiques et le processus de modélisation sont automatiques [17].
4.2 Les algorithmes de I’apprentissage profond
I1 existe différents algorithmes de I’apprentissage profond. Nous pouvons ainsi citer [17]:

- Les réseaux de neurones profonds (Deep Neural Networks): Ces réseaux sont
similaires aux réseaux de perceptron multicouche mais avec plus de couches cachées.
L'augmentation du nombre de couches, permet a un réseau de neurones de détecter de
légeres variations du modele d'apprentissage, favorisant le sur-apprentissage ou sur-

ajustement (« overfitting »).
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- Les réseaux de neurones convolutifs (CNN ou Convolutional Neural Networks). Le
probléme est divisé en sous parties, et pour chaque partie, un « cluster » de neurones
sera créer afin d'étudier cette portion spécifique. Par exemple, pour une image en
couleur, il est possible de diviser 1'image sur la largeur, la hauteur et la profondeur (les
couleurs).

4.2.1 Réseaux de neurones convolutifs (cnn)

Le réseau de neurone convolutif CNN est un type de réseaux neuronaux trés prometteur dans

le domaine du traitement de 1I’image [18].

Un CNN est un réseau de neurones dont les couches sont liées non pas par une opération
matricielle mais par une convolution en 2 dimensions. Les CNN permettent de traiter

directement de grandes quantités de données que sont les images pour plusieurs raisons :

- Les images sont corrélées spatialement (les valeurs des pixels adjacents sont
généralement trés proches) et les couches de convolutions permettent de créer des
liens entre ces données corrélées spatialement.

- Les couches de convolutions sont généralement suivies de couches de sous

¢échantillonnage (pooling) qui diminuent grandement la taille des données.

Cela implique que les entrées des CNN sont des données de dimensions 2 ou 3. Chaque
donnée de dimension 2 est analogue a une image alors que la 3ieme dimension représente le

nombre de canaux. On peut citer comme exemple de donnée d’entrée :

- Une image noir et blanc de dimension L*H : dimension 2 (L*H*1) car un seul canal
- Une image en couleur de dimension L*H : dimension 3 (L*H*3) car plusieurs canaux

d’entrées (Rouge, Vert et Bleu)

Suite a I’apprentissage, les filtres de convolutions arrivent a repérer des formes particulieres
sur les images. Les formes que les filtres détectent changent par rapport a la couche ou se
trouve les filtres de convolution. Comme on peut le voir sur La Fig. I1.14, les filtres des
différentes couches se spécialisent dans des domaines différents : ceux de la premicre couche
seront des détecteurs de contours, ceux de la deuxiéme des détecteurs de parties de panneau
routiere, et ceux de la derniére des détecteurs de panneau routier entiére. Ainsi, on comprend
facilement que les CNN se sont fait une place de choix dans la Vision par Ordinateur, et en

particulier la reconnaissance d’objets.
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Fig. 1114 Spécialisation des filtres d’un CNNJ19].

Historiquement, les premiers CNN ayant eu du succes ont été inventés en 1989 par LeCun
[20] et appliqués a la reconnaissance d’écriture manuscrite. Ce systéme a été perfectionné par
son auteur en 1998 [21], pour étre maintenant utilisé dans les machines de dépot automatique
de cheéques bancaires. Ces réseaux composé€s de couches de convolutions suivi par des

couches de type perceptron multicouche sont appelés réseaux de type LeNet.
- LeNet-5

LeCun et al ont proposé une version moderne de CNN: c’est LeNet-5 qui a obtenu la
performance sur plusieurs ensembles de données de reconnaissance de motifs [22]. LeNet-5
contient plusieurs couches et il est formé avec 1'algorithme de rétropropagation dans une
formulation end to end, C'est-a-dire il se base sur la classification des motifs visuels
directement en utilisant des images brutes. Cependant, le Net5 souffre de certaines limites
telles que 1'échelle des données limité et du pouvoir de calcul petit. Pour mieux former des

réseaux profonds, Hinton et al ont introduit Deep Belief Networks (DBN) pour former chaque
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couche de DBN de maniére non supervisée [23]. Et les chercheurs ont développé plus de
méthodes pour surmonter les difficultés d’apprentissage des architectures CNN. En
particulier, AlexNet [24] a été proposé Par Krizhevsky et al en 2012 et il a été appliqué avec
succes a la classification d'image a grande échelle dans le défi d’ImageNet. AlexNet contient
cinq couches convolutives suivies de 3 couches entierement connectées. Inspiré par AlexNet,
plusieurs variantes, dont VGGNet [25], GoogLeNet [26] et ResNet [27], ont été proposés

pour améliorer encore la performance des CNN sur les tAches de reconnaissance visuelle.

C3:f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT 6@28x28
32x32 S2: f. maps C5: layer ;
6@14x14 0 e DUHELY

|
‘ Full conrection | Gaussian connection:

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Fig. 11.15 Réseau de neurones LeNet-5.
Nous allons décrire plus en détails les différentes couches ci-dessous.
42.1.1 Lacouche Convolution

La convolution est énormément utilisée dans le traitement de I’image, une image ayant
plusieurs représentations est de dimension 3 = longueur, largeur, profondeur ou de dimension

2 = longueur, largeur.

Mathématiquement, La formule de couche de convolution est définie comme suite [28]:

n—-1_rn 4
wp =% 2P Eq. 116

Sx

Hy~'-Fl+2P .
H},l = %4‘ 1 Eq. I1.7

W1, Hy~! la taille du volume d'entrée.

E*: La taille spatiale du volume de sortie.

P: la taille de la marge (zero padding).

Sy le pas (stride).
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e WS, Hy :lataille du volume de sortie et L'indice n indique la couche.

Cette derniere sera représenter une image « cartes caractéristiques » de taille inférieur a la
taille de la couche de convolution. Suite & cette opération, on va faire passer chacun des

neurones résultants a travers une fonction d’activation.

Il y a plusieurs types de convolutions possible, en effet la convolution peut étre effectué¢ avec

ou sans padding :

- Sans padding, la convolution ne dépasse pas les bords de I’image initiale, le résultat
sera donc plus petit que ce qu’on avait a 1’origine. Pour une image de dimension
(1,m) et un filtre de dimension (r,s) on obtient une convolution de dimensionl —
r,+1,m—s + 1, c’est le cas de ’exemple de La Fig. I1.16.

- Avec padding, le principe est de rajouter des valeurs au bord de notre image d’entrée

afin d’avoir une image de méme taille en sortie.

1120 111]1]0
q‘i 0 J":L 1 0 o-:i ]s‘
AREE 0jo[1]1 1111
Image Convolution Image Convolution 0 1 1
1/1(1/0 1|]1/1/0 010 1
o[1]1[1 43 0[1[1]1 4[3
Gaigll 12 oloji/i  [2]4 Filtre
0"’ 0"” ]“1 1 0 0-1 :I'H: :Iu
Image Convolution Image Convolution

Fig. 11.16 Principe d’une convolution.

Précisons ici les différences par rapport au perceptron multicouche :

- Les paramétres que 1’on souhaite optimiser ici sont les poids des différents filtres de
convolution, ce ne sont plus les poids qui liaient simplement un neurone a un autre
dans les couches du perceptron multicouche.

- Chaque « pixel » de chaque carte caractéristique est un neurone.

- f estune fonction d’activation similaire.
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4.2.1.2 Couche de pooling

La couche de pooling (couche d’agrégation) permet de diminuer la taille comme décrit dans

La Fig. I1.17.

Les formules ci-dessous illustres le calcul de la taille de pooling [28]:

Wt — Fp .
X
H} ' —E} .
HP = % Eq. I1.9
y

o W31, Hy™1: la taille du volume d'entrée.

e F: La taille spatiale du volume de sortie.

<3

e S7 :le pas (stride).

<

W%, H} : lataille du volume de sortie et L'indice n indique la couche.

Max(2.3.4.6)=6

;».Z ’_:,NE 3 Max pool
filtre 2x2 ot stride 2 5‘9
Y ERE S e
H 518
113|518
112
W

Fig. 11.17 La couche de pooling.
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Les parametres du pooling, sont :

Son type car le pixel sortant peut étre issu d’une fonction max, moyenne ou min (ici :

max) ;
Le pas (stride) qui correspond au déplacement du filtre (ici : 2 en hauteur et largeur) ;

- Lataille des filtres (ici : 2x2).
42.1.3 Les fonctions d’activation

Il existe différentes fonctions d’activation permettant la non-linéarité dans les différentes
couches des CNN. Parmi les plus connues :

- Latangente hyperbolique :
L'une des fonctions d'activation les plus populaires est la fonction tangente hyperbolique
(Equation). L'entrée est une combinaison linéaire pondérée des entrées du nceud. Cette

fonction fonctionne le plus efficacement sur les entrées dans la plage (0; 1), produisant des

sorties en intervalle (-1; 1).

eX¥ — e—*

fO) =— Eq. 11.10

Aes
4

Fig. 11.18 La tangente hyperbolique.

- La fonction sigmoide
Est une fonction d'activation largement utilisée biologiquement plus plausible que la

tangente hyperbolique [29].Utilisée notamment dans le perceptron multicouche original. La

formule de La fonction sigmoide est définie comme suite :

Eq. 111

1
f(x)=1+ex
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15+

Fig. 11.19 La sigmoide.
- La fonction d’Unité de Rectification Linéaire (ReLU)

Est utilisée dans le but d'augmenter la non-linéarit¢ du réseau. Ils bénéficient de leur
simplicité, entrainant une formation plus rapide et des améliorations de performance dans des
cas particuliers [30], et donc souvent utilisés dans les réseaux de neurones convolutifs. ReLU

est donné par 1'équation:

f(x) = max(0, x) Eq. I1.12

Fig. 11.20 La fonction ReLU.

Les fonctions d'activation est certainement la plus utilisée dans les CNN profonds car elle
permet une optimisation plus facile.et permet de réduire les problémes de disparition de
gradient. En effet, la sigmoide et la tangente hyperbolique ont pour inconvénient de renvoyer
des gradients tres petits lorsque la valeur absolue de 1’entrée est grande. Le réseau a alors du
mal a mettre a jour ses paramétres lors de la phase d’apprentissage. La fonction ReLU renvoie
quant a elle, un gradient constant pour une entrée grande permettant ainsi d’apprendre plus
rapidement (en particulier les réseaux d’une certaine profondeur). Il existe d’autres fonctions
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d’activation de la méme famille que les ReLU comme les LReLU [31], les PReL.U [32] et les
RELU [33].

4.2.1.4  Couche entierement connectée (FC)

Aprées plusieurs couches de convolution et de maxpooling, le raisonnement de haut niveau
dans le réseau neuronal se fait via des couches entiérement connectées. Les neurones dans
une couche entiérement connectée ont des connexions vers toutes les sorties de la couche
précédente. Leurs fonctions d'activations peuvent donc étre calculées avec une multiplication

matricielle suivie d'un décalage de polarisation.
4.2.1.5 Couche de perte (LOSS)

La couche de perte spécifie comment I'entrainement du réseau pénalise I'écart entre le signal
prévu et réel. Elle est la derniére couche dans le réseau. Diverses fonctions de perte adaptées a
différentes taches peuvent y étre utilisées. La fonction « Softmax » permet de calculer la

distribution de probabilités sur les classes de sortie.

4.2.1.6 Méthode de régularisation

Le dropout

Pour éviter le sur-ajustement (overfitting) [34], Cette couche est utilisée pendant
I’apprentissage. Elle permet de désactiver aléatoirement des neurones durant les différentes
itérations de I’apprentissage. En d’autres termes, le dropout permet au réseau d’apprendre des
sous-réseaux contenant moins de paramétres et donc moins sujets au sur-ajustement. Cette
maniére de faire permet d’apprendre des parameétres plus génériques qui ne se focalisent pas
sur des détails de la base d’apprentissage. Une fois 1’apprentissage terminé, tous les neurones

sont réactivés.
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(2) (b)

Fig. 11.21 Dropout (a) : avant I’application dropout (b) : aprés 1’application dropout.
5 Conclusion

L’intelligence automatique est un domaine trés vaste. Dans ce chapitre, nous avons vu les
concepts importants en apprentissage automatique; ¢videmment, il reste d’autres concepts et
d’autres techniques d’apprentissage, nous avons essayé de faire un balayage sur tout ce qui
concerne ’apprentissage automatique, nous avons mis I’accent sur ce qui est essentiel pour

notre travail. Nous avons présenté une étude détaillée sur les réseaux de neurones convolutifs.

Dans le chapitre suivant, nous effectuons une étude de la classification et reconnaissance

d’images.
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1 Introduction

La reconnaissance et la classification d’objets dans les images est un des problemes les plus
difficiles en vision par ordinateur. Elle est en méme temps une étape primordiale pour la mise
en ceuvre de plusieurs applications actuelles qui nécessitent une interprétation de haut niveau
d’images. Par conséquent, il existe un inter et croissant sur ce domaine de recherche dans les

derniéres années et une vaste littérature.

Dans ce chapitre nous présentons les notions de base de la reconnaissance et la classification
des images et finalement nous parlerons de la reconnaissance et la classification des panneaux

de signalisation.

2 Classification

2.1 Définition de classification

La classification consiste a organiser un ensemble de données multidimensionnelles en un
ensemble fini de classes selon un ou plusieurs critéeres de classification a I’aide d’un
classifieur. La classification consiste a regrouper des pixels en catégories les plus homogénes
possibles, c'est -a-dire créer des classes contenant le plus de pixels similaires.

Les methodes de classification permettent de regrouper des objets en groupes ou classes
d’objets plus homogeénes. Les objets regroupés ont des caractéristiqgues communes, ils sont
similaires mais se distinguent clairement des objets des autres classes, Nous avons déja
présenté les méthodes de classification dans le chapitre précédent.

2.2 Les motivations de la classification d’images

L’ objectif de la classification d’images est d’élaborer un systéeme capable d’affecter une
classe automatiquement a une image. Ainsi, ce systeme permet d’effectuer une tache
d’expertise qui peut s’avérer couteuse a acquérir pour un étre humain en raison notamment de
contraintes physiques comme la concentration, la fatigue ou le temps nécessité par un volume

important de données images.

Les applications de la classification automatique d’images sont nombreuses et vont de
I’analyse de documents a la médecine en passant par le domaine militaire. Ainsi on retrouve
des applications dans le domaine médical comme la reconnaissance de cellules [74], dans le
domaine du document comme la reconnaissance d’écriture manuscrite pour les cheques, les
codes postaux [75], les cartes [76]; dans le domaine urbain comme la reconnaissance de

panneaux de signalisation [77], la reconnaissance de piétons [78], la détection de véhicules
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[79]. Le point commun a toutes ces applications est qu’elles nécessitent la mise en place
d’une chaine de traitement a partir des images disponibles composée de plusieurs étapes afin
de fournir en sortie une décision. Chaque étape de la mise en place d’un tel systeme de
classification nécessite la recherche de méthodes appropriées pour une performance globale
optimale; a savoir la phase d’extraction de caractéristiques et la phase d’apprentissage.
Typiquement, nous disposons de données images desquelles il nous faut extraire des
informations pertinentes traduites sous formes de vecteurs numériques. Cette phase
d’extraction nous permet de travailler dans un espace numérique. Il s’agit ensuite d’élaborer,
dans la phase d’apprentissage, a partir de ces données initiales, une fonction de décision pour

décider de I’appartenance d’une donnée nouvelle a I’une des classes en présence.

La phase d’extraction de caractéristiques peut étre précédée d’une phase dite de prétraitement.
Cette phase a pour but de nettoyer I’image. On retrouve ainsi des techniques d’atténuation de
bruits, de renforcement de contours, des techniques d’amélioration de I’image comme le
rehaussement de contraste, la réduction de la dimension de I’image par la binarisation [80], la

réduction de I’image a ses primitives visuelles comme la squelettisation [81].
2.3 Méthodes de classification

Nous nous intéressons dans cette section aux méthodes d’apprentissage. Le but de cette étape
est de construire une fonction de décision a partir de données d’apprentissage projetées dans
cet espace de description. On distingue principalement deux tendances dans les méthodes
d’apprentissage : I’approche a classifieur unique et I’approche avec une combinaison de

classifieurs agrégeant les réponses de plusieurs classifieurs [69].
2.3.1 Les classifieurs

Dans cette section Nous présentons I’algorithme classique des K-Plus Proches Voisins
(KPPV), I’algorithme standard d’arbre de décision « Classification And Regression Trees »
(CART) proposée par [70], « I’algorithme “Support Vector Machinée » ou « Separateur a
Vaste Marge » (SVM) [71], et nous avons déja présenté les réseaux de neurones dans le

chapitre précédent [72].
2.3.1.1  K-Plus Proches Voisins

L’ algorithme des K-Plus Proches Voisins [73] est une approche basée sur I’estimation de
distance. Il n’a pas besoin d’apprentissage car le mode’le de classification est directement le

set d’apprentissage.
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2.3.1.2  Machine a vecteurs de support (Support Vector Machine)

Le ”Support Vector Machine” ou ”Separateur a Vaste Marge” (SVM) [71] est un classifieur
discriminant paramétrique établissant un hyperplan séparateur de marge maximale entre les
exemples représentants de chacune des classes des données d’apprentissage. Le Support
Vector Machine est des techniques d’apprentissage supervisées destinées a résoudre des

problémes de classification.

2.4 L'objectif de la classification

- Obtenir une représentation schématique simple d'un tableau de données complexe a
partir d’une typologie (segmentation).

- On utilise la classification pour mieux agir, face a un ensemble d'états qu'ils ont besoin
d'un traitement (par exemple un ensemble des cas d'intervention), la classification
nous aide pour donner le traitement qui convient a chaque cas.

- Simplifier la recherche: si on a un grand ensemble d'objet s, la recherche d'un objet
peut étre une tache couteuse (temps, matériel, personnel...), on peut réduire la taille
de I'espace de recherche si on commence par une classification des objets.

- La classification d’images est d’élaborer un systéme capable d’affecter une classe
automatiqguement a une image. Ainsi, ce systeme permet d’effectuer une tache
d’expertise qui peut s’avérer couteuse a acquérir pour un étre humain en raison
notamment de contraintes physiques comme la concentration, la fatigue ou le temps

nécessaire pour un volume important de données dans les images.

2.5 Domaines d’application de la classification

La classification a un role a jouer dans toutes les sciences et les techniques qui font appel a la

statistique multidimensionnelle.

Le domaine médical : les classifications des maladies, de traitements curatifs de ces maladies

ou de symptomes pour ces maladies peuvent mener a des typologies trés utiles.

Le domaine du marketing : pour le lancement d’un nouveau produit, le responsable du service
de marketing d’une entreprise pourra chercher a constituer des groupes de villes semblables
vis-a-vis d’un certain nombre de critéres, et choisir dans chaque groupe une ville type

utilisée comme marché-test.

Le domaine politique : un candidat aux élections municipales fixera sa stratégie électorale en

fonction de différents types d’électeurs construits a partir de différentes caractéristiques.
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En psychiatrie : un diagnostic correct de groupes de symptdmes comme paranoia, la

schizophrénie, etc. est indispensable a la réussite de la thérapie.

En archéologie: les chercheurs ont tenté d’établir des typologies d’outils en pierre, objets

funéraire, etc. En utilisant des techniques de classification.

2.6 Indicateurs de performance en classification

2.6.1 Courbe ROC (Received Operating Characteristic):

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristics) [55] offre a la fois une vision graphique
et une mesure pertinentes de la performance d’un classifieur. Elle possede de nombreux
avantages par rapport aux mesures de rappel et précision par classe : la performance est
synthétisée par une unique mesure qui ne dépend pas des proportions de classe. Cet avantage
se transforme néanmoins en inconvénient lorsqu’il s’agit de revenir rapidement aux mesures
de rappel et de précision par classe ou d’estimer le comportement du classifieur selon les
classes. La courbe ROC est une caractéristique de la performance indépendante de la classe,
cependant elle représente le point de vue de la classe positive, généralement la classe
majoritaire. Des mesures concernant la classe minoritaire sont donc difficiles a obtenir
graphiquement
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Fig. 111.1 Courbe ROC.
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3 La reconnaissance

3.1 Lareconnaissance de formes

Parallelement & I’apprentissage artificiel, la reconnaissance de formes s’est fortement
développée au cours des vingt dernieres années, en raison notamment des progres de
I’informatique [56] L’une des vocations de la reconnaissance de formes est le traitement de
données. Elle se fonde sur des connaissances a priori du probléme ou sur de I’information

tirée d’un ensemble de mesures et d’observations.

La reconnaissance de formes souhaite au final obtenir un outil de régression, de classification
ou de discrimination. La nature de cet outil dépend avant tout de la forme du résultat a
obtenir. En effet, dans le cas ou la sortie est inconnue, I’objectif est de regrouper des sous-
ensembles de données en classes, ou plus précisément en clusters : on parle alors de
classification, ou de classification automatique. Lorsque la sortie est connue, le processus
permet d’obtenir un outil de régression si la sortie est quantitative (numérique), ou un outil de
discrimination si la sortie est qualitative. Notons que dans la littérature, le terme de «
discrimination » est parfois remplacé par celui de « classification », et dans ce cas, celui de «

classification » par « classification automatique ».
3.2 Les principaux domaines d’application

La reconnaissance d’objets est une étape indispensable pour de nombreuses applications
spécifiques. On peut citer, parmi d’autres, quelques applications exemplaires pour illustrer les

enjeux des travaux de recherche sur ce probléme [57]:

- La vidéosurveillance : la reconnaissance et la détection automatique des personnes,
des visages et des objets d’intérét sur la trés grande quantité d’images vidéo utilisées
pour la surveillance.

- La recherche dans des bases d’images numériques : les systemes actuels effectuent
en général des requétes a partir des mots clés associes aux images. On voudrait
exploiter le contenu visuel des bases d’images sans avoir besoin de les indexer
textuellement.

- La navigation des robots mobiles et des véhicules : on a besoin de reconnaitre les
obstacles, les objets divers dans I’environnement ou les autres vehicules pour la

navigation automatique.
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3.3 La reconnaissance spécifique versus générique

On peut faire la distinction entre deux problemes de reconnaissance différents : la
reconnaissance spécifique on cherche a détecter un objet précis qui a éventuellement subi des
déformations perspectives ou de la transformation d’illumination. Les exemples sont la
reconnaissance d’un jouet d’enfant [58], la reconnaissance d’un produit spécifique d’une
marque [59], la reconnaissance des panneaux de signalisation ou I’identification d’une

personne.
3.4 Ladifficulté majeure de la reconnaissance d’objets

La difficulté majeure du probléme de la reconnaissance d’objets repose sur les variations d’un
objet ou des objets d’une méme catégorie sur des images différentes. On peut grouper les

sources de variations dans sept catégories principales [57]:

- Les variations de point de vue : les objets réels sont des entiers physiques
tridimensionnels. Leur apparence change de facon significative en fonction du
point de vue.

- Les variations d’illumination : en fonction de changements de I’environnement
et des conditions d’acquisition d’une image, un objet peut subir des variations
d’illumination importantes. Les objets dans les images des scenes naturelles sont
tres sensibles aux variations d’illumination qui modifient les couleurs et les
valeurs radiométriques des objets considérablement.

- Les occlusions : dans une image les objets peuvent étre partiellement masqués par
d’autres objets ou par leurs propres composants.

- Les variations d’échelle : les objets d’une méme catégorie peuvent avoir des
tailles physiques différentes ou les images d’un méme objet peuvent avoir des
tailles différentes en fonction de la résolution de I’image.

- Les déformations : la plupart des objets réels n’ont pas une forme rigide.
Particulierement les objets articulés subissent généralement des déformations
linéaires et non-linéaires de leurs composants.

- Complexité du fond : en général, dans une image les objets ne sont pas isolés de
leur environnement. Sur un fond complexe il est difficile de distinguer les régions
appartenant a I’objet et au fond.

- Variations intra-classe : c’est le plus important des problémes envisageés pour la
reconnaissance générique d’objets. Les objets d’une méme classe peuvent avoir

des apparences tres variables, méme quand on se limite aux catégorise a un niveau
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élémentaire. Dans le cas extréme, les catégorise fonctionnelles comme la classe
« chaise » est définie par un haut niveau d’abstraction et les indices visuels seuls

ne sont pas suffisants pour les reconnaitre.

3.5 Les méthodes de reconnaissance d’objets

Les traitements de bas niveau et les traitements de haut niveau qui correspondent aux étapes

suivantes [57] :

Extraction : I’extraction d’un ensemble de descripteurs a partir de I’image, qui
refletent les informations pertinentes pour la reconnaissance de I’objet .
Représentation : la construction d’un modeéle d’objet pour représenter une catégorie
d’objet.

Apprentissage : I’apprentissage des parameétres du modele a partir des images
d’apprentissage étiquetées.

Reconnaissance : I’appariement avec le modéle ou la classification en utilisant

le modeéle pour reconnaitre I’objet cible dans une image de test.

Les méthodes de reconnaissance d’objets se différencient principalement au niveau de:

La définition du probléme de reconnaissance.

Le nombre d’images utilisées pour I’apprentissage : une extrémité étant
I’apprentissage a partir d’une seule image, on peut aussi utiliser un tres grand
nombre d’images pour I’apprentissage.

La modélisation : nous utilisons le terme modéle dans le sens général de “la
représentation d’un objet”. Un trés grand nombre de modeles d’objets différents ont

été proposes pour représenter les objets dans les images.

3.6 Méthodes de reconnaissance dans le traitement d'images

La reconnaissance d’images est le processus d’identification et de détection d'un objet ou

d'une caracteristique dans une vidéo ou une image numerique. Ce concept est utilisé dans de

nombreuses applications. Les algorithmes standards de reconnaissance d’images incluent :

La reconnaissance optique de caractéres.

La correspondance de formes et de gradients.
La reconnaissance faciale.

L’identification des plaques d’immatriculation.

La détection des changements de scéne.
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3.7 Les traitements de bas niveau: extraction des descripteurs

L utilisation directe de I’image pour la reconnaissance n’est pas envisageable par ce qu’elle
contient une grande quantité d’information impertinente ou redondante. C’est pourquoi, la
premiére étape de presque toutes les méthodes de reconnaissance est d’extraire un
ensemble de descripteurs qui représentent les propriétés discriminantes de I’objet cible. Les
descripteurs sont un ensemble de nombres scalaires généres pour décrire un objet (ou une
forme). Un objet ne peut pas étre reconstruit en général a partir des descripteurs, mais les
descripteurs pour des objets distincts doivent avoir des valeurs suffisamment différentes
pour les discriminer, et les descripteurs pour les objets similaires doivent avoir des valeurs
proches. On peut extraire un nombre infini de descripteurs a partir d’une image, pourtant
I’objectif est d’en sélectionner un nombre moins important que le nombre de pixels dans
I’image. Pour une reconnaissance robuste il est souhaitable que les descripteurs soient

invariants aux changements d’échelle et d’illumination et aux transformations affines.
3.8 Les traitements de haut niveau: reconnaissance d’objets

Au debut des travaux de recherche en reconnaissance d’objets dans les années 1970
les représentations géométriques ont joue un rdle important. On a souvent cible la
reconnaissance d’objets rigides, et la géométrie, extraite a partir des contours de
I’image, a fourni une base théorique solide pour gérer les variations d’illumination et
de perspective de ces objets. L’approche centrée sur I’objet de Marr [35] au début des
années 1980 a eu une influence majeure sur les travaux de recherche pendant deux décennies.
Selon Marr la reconnaissance passe par la reconstruction de la structure tridimensionnelle de
I’objet physique a partir des différentes vues bidimensionnelles de I’objet. Cette approche a
donne lieu a des méthodes fondées sur I’identification de la structure de I’objet par la
correspondance entre les régions et les contours extraits de I’image et un modele hypothétique

d’objet tridimensionnel.
4 Lareconnaissance, la classification des panneaux de signalisation

Les réseaux convolutifs ont été introduits pour la premiere fois par Fukushima [60], il a
dérive une architecture de réseau nerveux hiérarchique inspirée par le travail de recherche de
Hubel [61]. Lecun [62] a proposé les architectures généralisées pour classer les chiffres avec

succes et pour reconnaitre les numeros de contrdle manuscrit par LeNet-5.

Ciresan [63] a utilisé les réseaux convolutifs et il a réalisé les meilleures performances dans

la littérature pour la reconnaissance d'objets multiples des bases de données d'images
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multiples: MNIST, NORB, HWDBL1.0, CIFAR10 et I'ensemble de données ImageNet. Gréace
a l'application du CNN des nouvelles méthodes ont été développées par Qian, R.et al [64],
Pour effectuer une reconnaissance MPPS (max pooling position) comme une fonctionnalité
pour prédire les classifications des classes, MPPS explique les propriétés entre les couches
basée sur la base de donnée (GTSRB), Et améliore la classification et la vitesse, cela a conduit

a une augmentation de la précision.
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Fig. 111.2 La classification MPPS (max pooling position).

Jorge Enrique Zafra et al [65] présente deux algorithmes de réseaux de neurones pour la
reconnaissance des panneaux de signalisation en utilisant Backpropagation et réseaux de
neurones convolutifs. Dans les temps d'entrainement le réseau Backpropagation est beaucoup
plus rapide par rapport aux réseaux de neurones convolutifs mais la précision est tres elevée
qui est égale a 80% et la précision aléatoires de Backpropagation qui est entre 50 % et 98%.
Lim K, et al [66] présente une méthode de reconnaissance des panneaux de signalisation en
temps réel basée sur une unité de traitement graphique appliquée sur une base de données
d'Allemagne et Corée du Sud, Ils ont proposé une méthode puissante contre les changements
d'illumination, et ils ont effectué par la suite la reconnaissance de région en utilisant un
modele hiérarchique. Cette méthode a produit des résultats stables dans des environnements a
faible illumination. La hiérarchie du modele a été effectuée en temps réel, la méthode

proposée a obtenu un score de 0,97 de précision.

47



CHAPITRE I RECONNAISSANCE, CLASSIFICATION D’IMAGES

Fig. 111.4 Résultants de la méthode proposée pour I'ensemble de test Coreée.

Une étude a été présentée par Qian R et al [67] pour comparer quatre méthodes, Ces méthodes
sont devisées en deux catégories ; la premiere catégorie est constitue sous forme de deux
descripteur HP et HOG, la deuxiéme catégorie est constitue sous forme de deux
classificateurs MLP et SVM. L'étude a conclu que la méthode HP-SVM offre des
performances compétitives en termes de la précision et du temps de traitement de la

reconnaissance des panneaux de signalisation.
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Fig. I11.5 Le temps moyen de reconnaissance de HP-MLP, HP-SVM, HOG-MLP et HOG-
SVM.

Un systeme de reconnaissance a été proposé par Reinders C et al [68] ou les avantages des
réseaux de neurones convolutifs et les foréts aléatoires ont été combinés pour construire un

réseau entierement convolutifs pour la prédiction des boites englobantes.

M oA I
ettt
& (e L
G a\ :
Che itups [ Py -
: R
' \ ‘s stukirche
A, * \
e 5

Tehhol
; B )
I
') |
e ‘-’1\ L
v

Fig. I11.6 Reconnaissance.
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5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les notions de base de la reconnaissance et la
classification des images, Aussi quelques concepts de la reconnaissance et la classification et

nous avons parlé de la reconnaissance et la classification des panneaux de signalisation.

Dans notre projet, nous avons utilisé les réseaux des neurones pour classifier les images. Nous

détaillerons notre model dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE IV IMPLEMENTATION

1 Introduction

Dans ce chapitre, on va définir I’architecture du modele qu’on a créé, ensuite on va appliquer
ce modele sur un jeu de donnée qui s’appelle GTRSB. Pour cela, nous avons utilisé le
langage Python ainsi qu’un ensemble de bibliothéque insérés pour rendre notre travail plus

souple.
2 La configuration du mateériel utilise

Afin de mener a bien ce projet, nous avons utilisé un ensemble de matériels dont les

principales caractéristiques sont les suivantes :

- Processeur: Intel(R) Core (TM) i3-3120M CPU @ 2.50 GHz x 2.
- RAM: 4 GO.
- Systeme d’exploitation : Windows 7 64bits.

3 L’environnement de travail

3.1 Python

Python est un langage de programmation de haut niveau interprété (il n’y a pas d'étape de
compilation) et orienté objet avec une sémantique dynamique. Il est trés sollicité par une
large communauté de développeurs et de programmeurs. Python est un langage simple,
facile a apprendre et permet une bonne réduction du cout de la maintenance des codes. Les
bibliotheques (packages) python encouragent la modularité et la réutilisabilité des codes.
Python et ses bibliotheques sont disponibles (en source ou en binaires) sans charges pour la

majorité des plateformes et peuvent étre redistribués gratuitement [82].
3.2 Notebook jupyter

est une interface web permettant d’exécuter du code Python (ou autres langages) de facon

graphique et interactive.
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3.3 Scikit-Learn

Scikit-Learn est une bibliotheque libre Python dédiée a I'apprentissage automatique [83]. Elle
est développée par de nombreux contributeurs notamment dans le monde académique par des

instituts frangais d'enseignement supérieur et de recherche comme Inria et Télécom ParisTech
Elle comprend notamment divers utilitaires :

» Des classifieurs tels que les foréts aléatoires, des régressions logistiques, les machines a

vecteurs de support, des algorithmes de Boosting...
» Des méthodes non supervisées telles que les KMeans, Mean Shift, ...

* Des fonctions de prétraitements de données telles que la normalisation, la discrétisation, un

one hot encodé, et bien d’autres

» Elle est congue pour s’intégrer avec les autres bibliothéeques libres Python, notamment

NumPy et SciPy.
3.4 TensorFlow

TensorFlow [84] est en simplifiant le pendant de Scikit-Learn pour I’apprentissage profond :
cette librairie a été developpée afin de simplifier la programmation et I’utilisation de réseaux
profonds. La librairie est majoritairement maintenue par Google. Elle propose une interface
simple et concise pour exprimer des algorithmes d'apprentissage et une implémentation
efficace pour I'exécution de tels algorithmes. Un calcul exprimé a I'aide de TensorFlow peut
étre effectué avec peu ou pas de changement sur une grande variéte de systéemes hétérogenes,
allant des appareils mobiles tels que les téléphones et les tablettes aux systemes distribués a
grande échelle de plusieurs machines et des composants informatiques tels que les cartes
GPU. Le systeme est flexible et est utilisé pour exprimer une grande variété d'algorithmes, y
compris pour concevoir des modeéles de réseaux de neurones profonds. Elle a été utilisée pour
la recherche et le déploiement de l'apprentissage automatique dans une grande variété de
domaines, contenant la reconnaissance vocale, la vision par ordinateur, la robotique, la

récupération d'informations, le traitement du langage naturel, ...
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4 Notre modele

Les réseaux de neurones convolutifs repose sur une architecture a base de couches, celles-ci
vont subir une succession de différents traitement afin d’extraire les caractéristiques les plus
importantes de I’image. Au fur et & mesure que I’on traverse le réseau; les couches seront
compresser, chagque couche de convolution est suivi d’une couche d’activation(RELU) ensuite
ces caractéristiques seront transmises a un réseau de neurone intégralement connecté afin

d’effectuer une phase de reconnaissance ou de classification d’images.

32x32x 28x28x6 14x14x6

Con\ olunon Sub-samplmg
Normalisation Entrée e
10x10x16 convolution

g c3

—

: 3 . convolution

| Augmentation I Sortie 43 8x8x32 o4

1
H

A

Soft 4x4x32 Sub-s;nplmg
s ~ ~ ~
Prétyai Image Ful.l_ (_{ Sub-sainpling ](_ Com':élution
rétraitement niveaux de gris | connection | 57
912 1x1x400 2x2x400

-
Ll

A

3 -
< >

Prétraitement des données Architecture CNN

Fig. IV.1 L’architecture globale de notre modeéle.
4.1 Prétraitements des données
Cette etape est primordiale pour améliorer les performances de notre modele.
La Fig. IV.2 montre les prétraitements appliqués sur nos images.

L’étape de prétraitement d’images est primordiale elle est effectuées avant I’étape
d’apprentissage. Dans notre modéle nous avons tous d'abord appliqué trois opérations de

prétraitement.
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Image en

. . Aungmentation Nonmalization
niveaux de gris

Fig. IV.2 L’étape de prétraitements des données.
4.1.1 Image en niveaux de gris

Une image est représentée sous la forme d’une matrice de pixels. L’image numeérique en
niveaux de gris se représente sous la forme d'un tableau a deux dimensions, tandis qu’une
image couleur est représentée sous la forme d'un tableau a trois dimensions. On transforme
une image couleur RVB en niveaux de gris pour élever sa précision et minimiser son temps

d’exécution.

Dans notre modele on va utiliser une image RVB (32, 32,3) par la suite on va la transformer

en une image en niveaux de gris (32, 32,1).

Niveaux de gris

H-I. . o

Fig. V.3 Conversion d’une image RVB en niveaux de gris.
41.1 Normalisation
La normalisation consiste a mettre le jeu d’apprentissage en méme échelle.
La méthode utilisée pour la normalisation de données est basée sur la formule suivante :

Pixels — 128
X=—

78 Eq. IV.1

e X : les variantes normalisées.
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e 128 : est une constante pour normaliser l'intensité des pixels pour les images dont la

valeur de l'intensité des pixels est fixée dans de domaine [0.255].
La Fig. IV.4 montre quelques images générées avec normalisation.

normalisé original

-

Fig. IV.4 Normalisation des images.
4.1.2 Augmentation

Consiste a faire augmenter le nombre d’images contenues dans le jeu d’apprentissage en
effectuant un ensemble d’opérations qui sont : translation, échelle, rotation et contraste, tous
cela permet a notre modele de se généraliser est donner de bonne prédictions vis-a-vis aux
problémes di aux opérations appliquées sur nos images (les panneaux de signalisation), la

Fig. IV.5 montre quelques images générees avec augmentation.

Fig. IV.5 Augmentation des donnees.

Nous avons utilisé le graphique de distribution dans notre model pour montrer le nombre
d’images continues dans notre jeu d’entrainement avant et aprés I’augmentation afin de
vérifier que notre modéle peut se généraliser est donner de bonne prédictions. La Fig. IV.7
montre la représentation graphique de distribution du jeu d’entrainement avant et apres I’étape

de prétraitement.
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= jeu d'entrainement = u d'entrainement
2000 1 . jeu de test 2000 - jeu de test
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Fig. IV.6 (a) jeu d’entrainement avant I’augmentation, (b) jeu d’entrainement apres

I’augmentation.
4.1.3 Architecture

L'architecture de réseau de neurones convolutifs utilisées dans notre modéle est composée de
quatre couches de convolution, et trois couches de maxpooling. La Fig. 1V.7 ci-dessous

représente les étapes de I’architecture CNN.

32x32x1 28x28x6 14x14x6
. f . 5
Convolution Sub-sampling
Cl1 52
\ »
convolution
10x10x16 a
R
Sortie 43 8x8x32 con\ﬂunon
Softmax 4x4x32 | Sub-sampling

w
¥
7

[ Pl |

Sub-samplmg i Convolution
connection s7 { 6

912 1x1x400 2x2x400

-
>

.

A

Architecture CNN

Fig. IV.7 Les étapes de I’architecture CNN.
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La couche de convolution C1 : aprés le prétraitement de I’image, la premiere couche de
convolution C1 est paramétrée par la taille, le nombre de cartes, les tailles de noyau et la table

de connexion,

la couche de convolution adopte 6 noyaux de convolution (kernels).

la taille de chaque noyau de convolution est 5x5.

- il peut produire six cartes de caractéristiques (feature map), chaque carte de
caractéristiques contient 784 neurones c'est-a-dire (32-5+1)*(32-5+1)=28*28.

- Au final un total est égale & 156 de parametres a entrainer c'est-a-dire 6*(5*5+1).

- Une fois I’étape de convolutions est effectuée, une fonction d’activation RELU doit

étre appliquée.

Input e
P 5x5x6
32x32x1 filters

28

28

I convolution I

Fig. 1V.8 Calcul de la taille de
volume de sortie dans une couche de
convolution.

La couche de Max Pooling S2 : Une couche de Max Pooling est utilisée pour réduire la taille

des images et pour obtenir une convergence plus rapide pendant I'entrainement,

elle contient six cartes de caractéristiques (feature map).

- chaque carte de caractéristiques contient 196 neurones c'est-a-dire (14*14).

- La fenétre de maxpooling est une matrice de 2* 2 dimension

- lataille de pas de maxpooling est 1, donc la couche S2 contient 5880 connexions c'est-
a-dire 6* 196*(2 *2+1).
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- Chaque carte de caractéristiques dans la couche S2 contient un poids et un biais, donc
un total de 12 parametres peut étre formé dans la couche S2. Cela nous permet de

réduire le temps de calculs et I’espace mémoire et le risque de sur-ajustement.

8x8x32 4x4x32
r-." pool ) .")
_— ) 2131|513 Max pool
/ i filtre 2x2 et stride 2
4 - 4/619|8 >
l T 1358
Sl 1 | 2
sous-schantilomage
2
] O je=i - M

4
8

Fig. IV.9 Max pooling.

Les couches de convolution C3, C4, C6 et les couches de maxpooling S5, S7 sont exécutées

de la méme facon.

- Lacouche Fully Connected est exécutée aprés les couches mentionnées
précédemment.

- La particularité de cette couche est que ses neurones ne sont pas connectés seulement
avec les neurones de la couche précédente mais aussi avec tous les neurones de la
couche suivante.

- la fonction softmax normalise les résultats, elle est connectée avec la couche fully

connected.

Cette fonction est utilisée pour produire une distribution de probabilité entre les

différentes classes.

Le tableau ci-dessous résume les étapes de construction du réseau convolutifs
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Table 1 : Description de CNN utilisé.

layer | Description Input Output

1 Conv (5x5,1x1 stride, valid | 32x32x1 | 28x28x6
padding) RELU activation
2 max_Pool (2x2, stride 2) 28x28x6 | 14x14x6

3 Conv (5x5,1x1 stride, valid | 14x14x6 | 10x10x16
padding) RELU activation
4 Conv (3x3,1x1 stride, valid | 10x10x16 | 8x8x32
padding) RELU activation
5 Max_Pool(2x2, stride 2) 8x8x32 4x4x32

6 Conv(3x3 ,1x1 stride, valid | 4x4x32 2x2x400
padding) RELU activation

7 Max_Pool(2x2, stride 2) 2x2x400 | 1x1x400
8 Flatten 4x4x32 512

9 Concat 512+400 | 912

10 Fully_conn 912 43

La Fig. IV.10 montre I’architecture CNN utiliseé :

32=32x1 28x28x6 14x14x6 10x10x16 Sx8x32 dxdx32 1313404 Ix1=400
1
1
1

Input coovolotion Sob-sampling convolution  convolutim  Sub-sampling  Coovolution  Sob-sampling  Foll conmection  oufput
cl 52 o3 o 55 cf 57 iB

Fig. 1V.10 Architecture CNN.
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1 Introduction

Une fois notre modele construit, il est temps d’évaluer les résultats obtenus et de mesurer les
performances de notre modele prédictif. C’est a ce moment que le jeu de test est crucial. Les
prédictions sont faites sur ce dernier, en faisant comme s’il s’agissait de nouvelles données
dont on ne connait pas la classe, pour ensuite comparé les prédictions avec les classes reelles.
Si nous faisions cela sur le jeu d’entrainement, les résultats seraient alors biaisés car
I’évaluation serait faite sur des données qui ont servi a I’apprentissage. Le fait de garder un
jeu de test pour lequel les données n’ont pas servi a I’apprentissage permet de mesurer la

capacité de généralisation du modele créé.
2 Le jeu de données

Le jeu de données a été créé a partir d'environ 10 heures de vidéo enregistrées pendant la
conduite sur différents types de routes en Allemagne. Les séquences ont éte enregistrées en
mars, octobre et novembre 2010. Pour la collecte des donnees, L'ensemble contient des
images de plus de 1700 instances de panneaux de signalisation. La taille des panneaux de
signalisation varie entre 15x15 et 222x193 pixels, Cet ensemble de données sont réparties
dans 43 différents types des panneaux de signalisation; il contient un total de 39 209
d’images consacrees pour I’entrainement, un total 12 630 d’images destinées pour les tests et
finalement 9902 images utilisées pour la validation. Chaque image a une taille de 32 x 32

pixel.

Fig. V.1 Ensemble des images du jeu de données.
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3 Evaluation

Dans cette phase, nous allons présenter les résultats de la précision, de I’erreur, de testes et

de prédictions.

D’aprés la Fig. V.2, les courbes de précision de I'entrainement et de la validation augmentent
en fonction du nombre d’époques, notre modele offre de meilleurs résultats en terme de
précision de I’entrainement (résultats est égale a 100%) et en terme de précision de la

validation (résultats est égale a 99,6%).

Précision de I’entrainement et la validation

100 -
0.98 -
c 0.96 4
o
L]
o
‘Y
& 094 '
0.92 4 ‘
—— Validation
[ Entrainement
0.90 4
0 20 40 60 80 100 120
Epoques

Fig. V.2 La précision de I’entrainement et de la validation.

Dans la Fig. V.3, les courbes d’erreur d’entrainement et de la validation diminue d’une

valeur de 120 d’époque.

I'erreur de I'entrainement et de la validation

| —— Validation
0.4 4 ‘ Entrainement
0.3 1
: ||
-
&5 0.2 4
0.1 4
0.0 4
0 20 40 60 80 100 120

Epoques

Fig. V.3 L’erreur de I’entrainement et de la validation.
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Nous avons évalué notre modéle en utilisant des panneaux de signalisation, La Fig. V.4 ci-

dessous représente quelques résultats de test générés par notre modéle.

input

top guess: 17 (100%) 2nd guess: 14 (0%) 3rd guess: 37 (0%)

4th guess: 9 (0%)

top guess: 40 (100%) 2nd guess: 0 (0%) 3rd guess: 39 (0%) 4th guess: 20 (0%)

2nd guess: 36 (0%) 3rd guess: 25 (0%) 4th guess: 11 (0%)

top guess: 38 (100%) 2nd guess: 34 (0%) 3rd guess: 37 (0%) 4th guess: 40 (0%)

sl [

Fig. V.4 Résultats de tests sur des nouvelles images.

La Fig. V.5 montre les prédictions sur des nouvelles images, nous utilisons les probabilités
softmax du modeéle pour La certitude d’une prédiction, Les résultats de prédictions du notre

modele sont trés satisfaisants.
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Fig. V.5 Les résultats de predictions.
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4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche de classification et reconnaissance des
panneaux de signalisation routiére basée sur les réseaux de neurones convolutifs, pour cela on
a utilisé une architecture CNN et on a montre les différents resultats obtenus en matiere de
précision et d’erreur. La comparaison des résultats trouvés a montre que le nombre d’époques,

la taille des jeux de données et la profondeur de réseaux, sont des facteurs importants pour
I’obtention de meilleurs résultats.
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Conclusion et perspectives

Dans le domaine de vision par ordinateur en particulier la conduite autonome, la
reconnaissance et la classification d’objets est un probleme crucial. Dans ce projet nous
avons tendance a relever le défi de reconnaissance et la classification des panneaux de

signalisation en proposant un modéle a base de réseaux de neurones convolutifs.

Dans ce projet nous avons présenté des notions générales sur le traitement d’images, aussi
nous avons discuté des notions fondamentales d'apprentissage automatique en genérale et des
réseaux de neurones convolutifs en particulier. Nous avons introduit ces réseaux de neurones

convolutifs en présentant les différents types de couches utilisées dans la classification.

Nous constatons que cette approche améliore fortement le taux de précision et diminue le
taux d’erreur, Cependant I’utilisation des techniques de régularisation, de normalisation, et
d’optimisation, le temps d’entrainement de notre modele reste un probleme a soulever.
Comme extension futur de notre modele nous envisagerons I’utilisation des réseaux de
neurones pré-entrainé cela va nous permettre d’augmenter les performances de notre modele,
Ainsi nous envisagerons tirer profit de I’immense puissance de calcul des processeurs

graphique GPU en distribuant les calculs sur plusieurs GPU.
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