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Résumé:

L’intelligence artificielle, les réseaux de neurones convolutifs " CNN " et I’apprentissage profond
" deep learning " ont connu des évolutions impressionnantes au point d’étre utilisés dans plusieurs
domaines tels que le diagnostic médical, les décisions judiciaires et méme la composition
musicale, mais et surtout dans la reconnaissance et identification des images trés utiles en
vidéo/télésurveillance. Ce travail est consacré a ’utilisation d’un réseau CNN pré-entrainé par
transfert d’apprentissage et son utilisation dans la classification des oiseaux. Les effets de certains
hyper parametres tels que le "batch size", le nombre d’epoch et la valeur du taux d’apprentissage
"learning rate " sur la précision et le temps d’entrainement sont analysés.

Mots clés: 1A, CNN, deep learning, epoch, learning rate, classification d’images.

Abstract:

Artificial intelligence, convolutional neural networks "CNN" and deep learning have experienced
impressive developments to the point of being used in several fields such as medical diagnosis,
court decisions and even musical composition, but and above all in the recognition and
identification of very useful images in video/remote surveillance. This work is devoted to the use
of a CNN network pre-trained by transfer learning and its use in the classification of birds. The
effects of certain hyper parameters such as the "batch size", the number of epochs and the value
of the learning rate on the accuracy and the training time are analyzed.

Key words: Al, CNN, deep learning, epochs, learning rate, classification of images.
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Introduction générale

Introduction générale

L'intelligence artificielle a connu une croissance monumentale en comblant le fossé
entre les capacités des humains et des machines. Chercheurs et passionnés, travaillent sur de
nombreux aspects du domaine pour réaliser des choses incroyables telles que la vision par
ordinateur, la reconnaissance d’images, la détection d’objets, le diagnostic médical, les
décisions juridiques et méme la composition musicale. Le domaine de l'intelligence artificielle
comprend l'apprentissage automatique, ou les machines peuvent apprendre par expérience et
acquérir des compétences sans intervention humaine et I'apprentissage profond est une branche
de l'apprentissage automatique ou les algorithmes de réseaux de neurones inspirés du cerveau
humain apprennent a partir de grandes quantités de données. L'apprentissage en profondeur
utilise des réseaux de neurones a plusieurs couches. Un réseau neuronal profond analyse les
donneées avec des representations apprises de la méme maniere qu'une personne considérerait

un probléme.

Les réseaux de neurones convolutifs "CNN " se distinguent des autres réseaux de neurones par
leurs performances supérieures avec des entrees d'image, de parole ou de signal audio. Ils ont
trois principaux types de couches, qui sont : Couche convolutive, couche de Polling et couche

entierement connectée "Fully Connected".

Il n’est plus a démontrer I'importance de la faune et la flore dans la préservation des
écosystémes et de I’environnement. Ainsi, les développements technologiques en matiére de
télécommunication sont exploités dans la surveillance des lieux et des espéces animales
menacées d’extinction. Des réseaux de capteurs sans fil "WSN " sont utilisés pour la capture
des sons et des images et/ou des vidéos des animaux. Les CNN et le deep learning sont de plus
en plus proposés pour la reconnaissance ou l’identification des objets ciblés par 1’étude.

L’avantage est la précision et la vitesse de reconnaissance.

L’objectif de ce travail est de faire les premiers pas dans ce domaine. Un réseau CNN est &
utiliser pour la reconnaissance de différentes catégories d’oiseaux sédentaires ou migrateurs
existants en Algérie. Ce sont d’excellents indicateurs de 1’état de 1’écosystéme et des sentinelles
de la nature. Les oiseaux sont de plus en plus menacés d’extinction surtout apres les vagues
d’incendies qui ont ravagé le pays. Le réseau choisi doit étre analysé et adapté a 1’étude. Des

tests doivent étre menés pour évaluer la précision de la reconnaissance. La deuxiéme phase
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consiste en une analyse des parametres du CNN, dits "hyper- paramétres " afin d’évaluer leurs

influences sur la précision de reconnaissance du réseau.

Le mémoire est composé de trois chapitres. Dans le premier chapitre, des généralités et des
notions de base sur I’intelligence artificielle "Al", I’apprentissage machine "machine learning"
et I’apprentissage profond "deep learning" sont présentées, avec plus de détails sur les

fonctionnalités des couches de CNN.

Le deuxiéme chapitre est consacré a une présentation des architectures des réseaux CNN les
plus connus tels que Alex-Net, VGG-16 et Google-Net. Les bases de données utilisées dans

I’entrainement de ces réseaux sont aussi exposées avec leurs historiques.

Dans le troisieme chapitre, la partie expérimentale de notre travail est exposée en détails et les

différents résultats analysés et discutes.

Le mémoire se termine par une conclusion génerale et des perspectives.
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Chapitre] : IA, ML, DL et Réseaux de neurones Convolutifs

1.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous donnons des définitions de I’intelligence artificielle "Al", de
I’apprentissage machine "ML" et de ID’apprentissage profond "Deep Learning”. Le
fonctionnement d’un réseau de neurones convolutifs "CNN" et les principales couches qui le

composent sont aussi présentes.

1.2 Intelligence artificielle :
C’est un domaine informatique qui sert a créer des machines intelligentes et inspiré du
cerveau humain, 1l englobe I'apprentissage automatique et I'apprentissage profond mais il inclut

aussi des approches qui n'impliquent aucun apprentissage.
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Figure 1.1 L’intelligence artificielle.

1.3 Apprentissage automatique (Machine Learning) :

Le Machine Learning ou apprentissage automatique est un domaine scientifique, et plus
précisement une sous-catégorie de l’intelligence artificielle. Elle consiste a permettre des
algorithmes découvrir des "patterns”, a savoir des motifs récurrents, dans les ensembles de

données. Ces données peuvent étre des chiffres, des mots, des images, des statistiques
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Machine Learning

- -  eFee — Il

Input Feature extracton Classification Output

Figure 1.2 Machine Leaning.

1.4 L'apprentissage profond (Deep Learning) :

L’apprentissage profond ou "deep learning" fait beaucoup parler de lui ces dernieres
années. Et pour cause, ce sous ensemble de 1’apprentissage machine "machine learning” s’est
imposé de maniéere impressionnante dans plusieurs champs de recherche : reconnaissance
faciale, synthése vocale, traduction automatique, et bien d’autres [1].

Un modele de Deep Learning a la capacité d’extraire des caractéristiques a partir des données
brutes grace aux multiples couches de traitement composé de multiples transformations
linéaires et non linéaires et apprendre sur ces caractéristiques petit a petit a travers chaque

couche avec une intervention humaine minime [2].

hidden neurons

output neurons
input neurons

Figure 1.3 Schéma d’un réseau de neurone profond.
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Figure 1.4 Exemple d’application d’un réseau de neurone profond.

1.4.1. Fonctionnement du deep learning :
Les neurones sont regroupés en trois types de couches différents :

- Couche d'entrée : recoit des données d'entrée et transmet les entées a la premiére
couche masquée.

- Couches cachées : effectuent des calculs mathématiques sur nos entrées. L'un des défis
de la creation de réseaux neuronaux est de déterminer le nombre de couches cachées,
ainsi que le nombre de neurones pour chaque couche.

- Couche de sortie : renvoie les données de sortie. Chaque connexion entre neurones est
associée a un poids. Ce poids détermine I'importance de la valeur d'entrée. Les poids

initiaux sont définis aléatoirement.

Chaque neurone a une fonction d'activation. Ces fonctions sont difficiles a comprendre sans
raisonnement mathématique.

En termes simples, I'un de ses objectifs est de « normaliser » la sortie du neurone. Une fois
gu'un ensemble de données d'entrée est passé a travers toutes les couches du réseau neuronal, il
renvoie les données de sortie via la couche de sortie.

Pour former un réseau neuronal il faut :
e Ungrand ensemble de données.
e Une grande quantité de puissance de calcul.

Pour former l'intelligence artificiel "IA", on lui donne les informations de 1’ensemble de
données et comparer ses résultats avec les résultats de I'ensemble de données. Puisque I'l A n'est

toujours pas entrainée, ses sorties seront fausses.
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Une fois que lI'ensemble des données est parcouru, on peut créer une fonction qui montre a
quel point les sorties de I'lA étaient erronées par rapport aux sorties réelles. Cette fonction
s'appelle la fonction de codt. Elle que cette fonction soit nulle. C'est a ce moment que les sorties

sont identiques aux sorties du jeu de données [3].

Voici une figure qui nous montre la relation entre les trois (3) concepts cités, Intelligence
Artificielle "Al", Machine Learning "ML" et Deep Learning [4].

" Une technique permettant aux
machines d’imites le
Artificial Intelligence comportement humain

&

Machine Learning

Sous-ensemble de la technologie

Al qui utilise
X la méthode statistique pour
permettre aux
Deep Learning machines de s’améliorer avec

I’expérience

Sous-ensemble de ML dont le calcul
du réseau de neurones multi-couches
est réalisable

Figure 1.5 La relation entre I'lA, ML et le Deep Learning.

I.5. Réseaux de neurones convolutifs (Convolution Neural Network ou
CNN) :

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN ou ConvNets) sont un groupe populaire de
réseaux de neurones qui appartiennent a une famille plus large de méthodes intitulé par
I'apprentissage en profondeur [5]. Ce qui s'est avéré efficace dans des domaines tels que la

classification d'images et de vidéos et de la reconnaissance des visages, des objets, des feux de
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circulation et des voitures autonomes. Récemment, les CNN ont été efficaces dans de

nombreuses taches de traitement du langage naturel (telles que la catégorisation des phrases)

[6].

Convolution] Pooling Flattening

o|lo|lo|o|o |0 |
olo|=|o|o|m]|o
ole|o|ale|e]|e
olmlo|u|e|e|e
o|l|alolo|a|e
olo|=|o|o|~]|o
ol|lo|lo|lo|o|o|o

Input Image
I

Convolutional Layer Pooling Layer

t
A

Figure 1.6 Architecture d'un réseau de neurones convolutif.

Ce type de réseau est constitué de trois types de couches qui sont la couche de convolution

liée souvent avec la fonction d’activation ReLu, la couche de pooling et la couche entierement

connectée. Ces couches effectuent des opérations sur les donnees dans le but d'apprendre des

caractéristiques des donnees [7].

1.5.1. Architecture globale des CNN :

Les CNN ont plusieurs couches qui traitent et extraient les caractéristiques des données (voir

figure 1.7).

>

V V. V V V V

Couche d'entrée (Input layer).

Couche de convolution.

Couche de correction (ReLU).

Couche de Pooling.

Couche entierement connectée (Fully connected layer).
Couche Softmax/logistique.

Couche de sortie.
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> 25 5 5

Figure 1.7 Les couches d’un CNN.

1.5.1.1. Couche d'entrée du CNN :
La couche dentrée d'un CNN contient des données d'image. Les données d'image sont

représentées par une matrice tridimensionnelle si elle est en couleur (R.G.B) et les données

d’image sont représentées par une matrice a une dimension si elles sont en noir et blanc.

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Figure 1.8 Images RGB composées de trois plans.

1.5.1.2. Couche de convolution :
La convolution est la partie la plus importante de CNN, dont le role est d’analyser les images

fournies en entrée et de détecter la présence d’un ensemble de caractéristiques (features) [8].
L’opération est basée sur un filtrage par convolution : le principe est de faire "glisser” le filtre

sur I’image, et de calculer le produit de convolution entre le filtre et chaque portion de l'image

balayée [9].
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(4 x 0)
(0 x0)
(0 x0)
(0 x0)
(0x1)
(0x 1)
(0 x0)
(0x 1)
Calcul réalisé + (-4 x2)

Valeur initiale du
pixel traité

Filtre

Valeur finale
du pixel traité

Figure 1.9 Exemple de convolution avec un filtre 3 x 3.

1.5.1.3. Couche de correction (ReLu: Rectified Linear Units) :
Est une couche qui désigne la fonction réelle non-linéaire définie par :
ReLu(x) = max (0, x)
La couche de correction ReLu remplace donc toutes les valeurs négatives recues en entrees pas

des zéros. Elle joue le réle de fonction d’activation [10].

935“ 9 3,560
.2 1 . 01201
1139|141 1134 )|1
351 30|51

Figure 1.10 Exemple de la fonction RelLu.

1.5.1.4. Couche de Pooling :

La couche de pooling est souvent placée entre deux couches de convolution. Elle recoit en
entrée les features maps obtenues de la couche de convolution et son role est de réduire la taille
des images. Elle permet de réduire le nombre de parametres et de calculs dans le réseau. On
améliore ainsi l'efficacité du réseau et on évite le sur apprentissage.

L’opération consiste a découper I'image en cellules réguliéres, puis on garde au sein de chaque
cellule la valeur maximale. En pratique, et dans la plupart du temps on utilise souvent des
cellules carrées de petite taille pour ne pas prendre trop d'informations. Les choix les plus

communs sont des cellules adjacentes de taille 2*2 pixels qui ne se chevauchent pas ou des
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cellules de taille 3*3 pixels, distantes les unes des autres d'un pas de 2 pixels (qui se chevauchent
donc) [10].

1.5.1.5. Couche entiérement connectée (Fully connected layer):
Ces couches sont constituées toujours la derniére couche d’un réseau de neurones et sont
entierement connectées a tous les neurones de sorties. Aprés avoir regu un vecteur en entrée,
cette couche applique successivement une combinaison linéaire puis une fonction d’activation
dans le but final est de classifier I’'image d’entrée, elle renvoie enfin en sortie un vecteur de
taille correspondant au nombre de classes dans lequel chaque composante représente la

probabilité pour I’image d’entrée d’appartenir a une classe [8].

Couche cachée

Entrées Sortie

{

O =—>

)

Figure 1.11 Réseau entierement connecté.

1.5.1.6. Couche Softmax/logistique :
La fonction Softmax est souvent utilisée dans la derniere couche d'un modele de classification,
elle permet de convertir un vecteur réel en un vecteur de probabilité [11].

1.5.1.7. Couche de sortie (Output layer) :

La couche de sortie contient I'étiquette qui se présente sous la forme d'un codage.

1.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, on a couvert le concept dapprentissage de profondeur au niveau
fondamental spécifiquement tous de définition, architecture, etc. Avec un apercu général de I'l A
et se sous-catégories, ainsi qu'une approche vers notre sujet principal le CNN détaillé pour le

savoir.
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I1.1 Introduction :
Quand on parle de CNN, on sait qu'on a besoin d'une des architectures et d'un jeu de
données, pour bien choisir il faut les connaitre, pour cela voici quelques-unes des architectures

et des jeux de données les plus utilisés avec lesquels travailler.

1.2 Les architectures des CNN :

Il est toujours évident que L’histoire de développement et le chemain de succes qui a pris les
CNNs a commencée en 1998 lorsque Yann LeCun et ses co-auteurs ont publié le papier « Gradient-
Based Learning Applied to Document Recognition » (Lecun et al., 1998). 20ans aprés cette innovation,
les CNNs ont montré leur progrés [12]. Durant cette période, plusieurs architectures ont été lancées.

Nous donnerons ici les architectures les plus utilisées et répondues dans le domaine de Classification

des images.
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Figure 11.1 L’erreur top-5 en % des architectures gagnantes de la compétition ILSVRC.

11.2.1 Alex-Net :
Alex-Net a été proposé par Alex Krizhevsky durant le défi Image-Net Large-Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) de 2012 et remporte le premier prix [13]. [l résout le
probleme de la classification des images ou l'entrée est une image de I'une des 1000 classes
différentes (par exemple, chats, chiens, etc.) et la sortie est un vecteur de 1000 éléments.
Alex-Net est constitué de 5 couches convolutives, suivies de 3 couches entiérement connectées

et utilise ReLu pour la partie non linéaire.
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Figure 11.2 Visualisation de I’architecture du réseau Alex-Net [14].

11.2.2 Zef-Net :
Le Zef-Net a été proposé par Zeiler et Fergus en 2013. Il n'est pas surprenant qu’il a
Remporté I''LSVRC en 2013 avec le top 5 des taux d'erreur de 11,2%. Ce modéle n'a été
Entrainé que sur 1,3 million d'images, contre 15 millions d'images pour Alex-Net.

Ce modeéle a été entraine sur le GPU Nvidia Geforce GTX 580 mais pendant 12 jours [15].
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5 - .
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Input Image \96 1 m256 256
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer & Layer7 Output
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Figure 11.3 Visualisation de I’architecture du réseau Zef-Net [16].
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11.2.3VGG-16 :
VGG-16 est un modele atteint une précision de 92,7% dans le top 5 des tests dans Image-Net,
qui est un ensemble des données de plus de 14 millions d'images appartenant a 1000 classes.
C'était I'un des célébres modéles soumis & la conférence ILSVRC- 2014 [17].
VGG-16 est constitué de 16 couches (13 couches enveloppantes et 3 couches entiérement
connectees).

224 x 224 x 64

224 x 224 x 3
12 x 112 x 128
max pooling

56 x 56 x 256 fully nected + RelLU
B softmax
F

28 x 28 x 512
'(( 14 x 14 x 512

". \‘lx 1x 4096

7 x7 x 512
\ 1x1x 1000
~
~

convolution + ReLU

Figure 11.4 Visualisation de ’architecture du réseauVGG-16[18].

11.2.4 Google-Net / Inception-V1 :
Google-Net/Inception-V1 (2014) le gagnant du concours ILSVRC 2014 était Google-Net (alias
Inception V1) de Google. Il a atteint un taux d'erreur de 6,67 % dans le top 5. Le réseau utilise
un réseau CNN inspiré par Le-Net. La principale caractéristique de cette architecture est la
meilleure utilisation des ressources informatiques a l'intérieur du réseau.

Learchitecture de Google-Net consistait en un réseau CNN profond de 22 couches, mais

réduisait le nombre de parametres de 60 millions (Alex-Net) a 4 millions [19].
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Figure I1.5 Visualisation de ’architecture du réseau Google-Net [19].

11.2.5 Res-Net :
C’est I'un des réseaux de neurones profonds les plus puissants qui a obtenu des excellents
résultats de performances dans le défi de classification ILSVRC 2015. Res-Net a réalisé
d’excellentes performances de genéralisation sur d'autres taches de reconnaissance et a
Remporté la premiére place sur la détection Image-Net, la localisation Image-Net, la détection
COCO et la segmentation COCO dans les concours ILSVRC et COCO 2015.
Il existe de nombreuses variables de I'architecture Res-Net, c'est-a-dire le méme concept mais
avec un nombre de couches différent. Nous avons Res-Net-18, Res-Net-34, Res-Net-50, Res-
Net-101, Res-Net-110, Res-Net-152, Res-Net-164, Res-Net-1202[19].
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Figure 11.6 Visualisation de I’architecture du réseau Res-Net [20].

Le tableau suivant réesume les différentes architectures que nous allons les détaillées par la

suite :
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Tableau 11.1 les architecture des CNN [21].

NO

Nom de

I'architecture

Année

Contribution
principale

Parametres

Taux
d'erreur

Profondeur

Le-Net

1998

- Premiére
architecture
CNN populaire

60.000

MNIST :
0.95

Alex-Net

2012

- Plus profond
et plus large que
Le-Net
- Remporte la
compétition
ILSVRC en
2012.

- Utilise Relu,
dropout et
chevauchement
Pooling
- GPU NVIDIA
GTX 580

60 M

Image-Net :

16.4

Zef-Net

2014

-Visualisation
des couches
intermédiaires

60 M

Image-Net :

11.7

VGG

2014

-Réseau plus
profond
(environ deux
fois plus
profond
qu’Alex-Net)
-Utilise des
noyaux de
petite taille.

138 M

Image-Net :

7.3

19

Google-Net
(Inception-
V1)

2015

- Vainqueur du
concours
ILSVRC en
2014.
-Introduire le
bloc inception.

4M

Image-Net :

6.7

22
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- Co(t de calcul
réduit.
-Grande
précision.

10

Res-Net

2015

- Remporte le
concours
ILSVRC 2015.
- Residual
learning
- Identity
mapping-based
skip
connections

25.6 M
1.7M

Image-Net :

3.6

CIFAR-10:

6.43

152
110

14

Xception

2017

- Convolution
en profondeur
suivie d'une
convolution par
points
convolution par
points

22.8 M

Image-Net :

0.055

126
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11.3 Les bases de données :
11.3.1 MNIST :

MNIST est un ensemble de données bien connu utilisé en vision par ordinateur qui a été
construit par Yann Le Cun et Al. Ou elle constituée de 70 000 chiffres manuscrits (7000 images
par chiffre de 0 a 9), dont 60 000 pour I'entrainement des données et 10 000 pour le test. Chaque
image a 28 x 28 pixels et est traitée par les algorithmes d'apprentissage comme un vecteur de
784 = 28 x 28 variables. La figure I1.7 est un échantillon de 64 images tirées au hasard sur la
base MNIST [22].

Il permet de reconnaitre les chiffres de la base test suite a I'entrainement des données [22].

Figure 11.7 Echantillon de la base MNIST.

11.3.2 Image-Net :
Image-Net est un ensemble de données qui comporte de plus de 15 millions d'images étiquetées
appartenant a environ 22 000 classes. ILSVRC utilise un sous-ensemble d'Image-Net avec
environ 1000 images dans chacune des 1000 catégories. Au total, il existe environ 1,2 million

d'images d'entrainement, 50 000 images de validation et 150 000 images de test [23].
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Figure 11.8 : Image-Net.
11.3.3 CIFAR-10 :

L'ensemble de données CIFAR-10 (Institut canadien de recherches avancées, 10 classes) est un
sous-ensemble de I'ensemble de données Tiny Images et se compose de 60 000 images couleur
32x32. Les images sont étiquetées avec l'une des 10 classes mutuellement exclusives : avion,
automobile (mais pas camion ou camionnette), oiseau, chat, cerf, chien, grenouille, cheval,
bateau et camion (mais pas camionnette). Il y a 6000 images par classe avec 5000 images de

formation et 1000 images de test par classe [24].
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Figure 11.9 Les 10 catégories de CIFAR-10 [15].
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Les classes sont complétement mutuellement exclusives. Il n'y a pas de chevauchement entre
les automobiles et les camions. "Automobile™ comprend les berlines, les VUS, les choses de ce
genre. "Camion" ne comprend que les gros camions. Ni I'un ni l'autre n'inclut les camionnettes

[25].

11.4 Conclusion :
Dans ce chapitre on a concentré sur la présentation de 1’architecture de CNN et les bases
de données ainsi que donnant leur historique et caractéristique (couches) avec réorientation de

chaque architecture.

"o ]
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[11.1 Introduction :

Les oiseaux jouent un role trés important dans la protection de 1’écosystéme et sont
parmi d’autres especes végétales et animales menacés d’extinction. Les scientifiques cherchent
a exploiter les progrés en télécommunications pour les surveiller par 1’utilisation des réseaux
de capteurs sans fil dans la forét pour capturer des sons/images/vidéos des oiseaux et les
transmettre pour analyse. Cette opération est assurée par des CNN.

Dans ce chapitre, nous allons prendre un réseau CNN pré entrainé « Google-Net », I’adapter et
I’entrainer pour I'utiliser dans la reconnaissance des images de 10 catégories d’oiseaux existants
en Algérie. La précision et le temps de traitement seront mesurés. Les hyper parameétres qui

influencent les résultats seront aussi examinés.

I11.2 Langage de programmation :

Les simulations et tests ont été menés en utilisant ’environnement de développement
Matlab version R2020b sur un PC avec les caractéristiques ci-dessous :
Processor: intel® core™ i3-2350 CPU @ 2.30GHz 2.30GHz.
RAM: 4.00 Go.
Carter graphique : intégrée.
OS : Windows 7 64Bits.
MATALAB (MATrixLABoratory) est un langage de programmation de quatrieme génération
et un environnement d’analyse numérique. Développé par la société THE MathWorks, Il est
trés puissant, permet les calculs matriciels complexes, les tracés des courbes, le développement
d’algorithmes et la création des 1U (Interfaces Utilisateurs). Il permet aussi aux développeurs

d’interagir avec des programmes développés dans différents langages.

I11.3 Les Différentes facons d’entrainer un réseau de CNN :
Il existe différentes fagons d’entrainer un réseau de neurones convolutionnel pour la
classification d’images :
+ Créer et entrainer un réseau en partant de zéro : ceci est trés difficile et nécessite
beaucoup d’expérience et 1’utilisation d’une trés grande base de données formée de

dizaines ou des centaines de milliers d’images, voire méme des millions.
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4 Utiliser un transfert d’apprentissage "Transfer learning" : dans ce cas, un CNN déja
entrainé est utilisé pour la classification d’images méme si leur nombre est relativement
petit. Néanmoins, il serait nécessaire d’adapter le CNN utilisé aux nouvelles de données.

4+ La segmentation sémantique "semantic segmentation” ou un réseau est utilisé pour
identifier différents objets dans une image. C’est 'une des dernic¢res avancées des CNN.

Nous avons opté pour la deuxieme option en raison de notre expérience limitée dans le domaine

ainsi que de la taille de la base de données que nous avons créée.

I11.4 Transfert d’apprentissage :

Le but de transférer I’apprentissage est de prendre un CNN pré-trainé et 1'utiliser
comme point de départ pour apprendre une nouvelle tache. Il est couramment utilisé dans les
applications d’apprentissage en profondeur. Au lieu de former un réseau a partir de zéro,
I’utilisation d’un réseau avec I’apprentissage par transfert est généralement beaucoup plus

rapide et plus facile.

Reuse Pretrained Network

Load pretrained network Replace final layers Train network Predict and Deploy results
assess network accuracy
Training images
Last layers that New layers to lear [ oy e . . . Preoaoity
learned task features specifi H °Tmmngopnons 5 Testimages o[ =
specific features to your data set [ 1
A o~ ‘ ‘ ‘ e D
car D
F l I I“ Trained network menf]
1 million images Fewer classes 100s of images
1000s classes Learn faster 10s of classes
Improve network

Figure 111.1 Etapes d’utilisation d’un réseau pré-entrainé.

Dans la premiére phase, il est nécessaire d’importer un CNN. Nous avons choisi Google-Net

dont les caractéristiques sont les suivantes :

= La caractéristique principale de cette architecture réseau est d'optimiser l'utilisation des
ressources informatiques au sein du réseau.
= L’architecture Google-Net se compose de 22 couches, et une partie de ces couches sont

un total de 9 modules de Inception.
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= La couche d'entrée de l'architecture Google-Net a été congue pour des images de la
dimension 224x224.

= Le réseau Google-Net travaille avec 1000 catégories.

111.5 Méthodologie :
Pour mener les simulations, nous avons suivi les étapes suivantes :
111.5.1 Création d’une base de données :

Pour créer une base de données avec des images déja existantes, nous avons cherché dans un
site des images comme (Pinterest, weheartit,...etc) ou par Google Images. Les images choisies
ont été enregistrées de format .jpg et de dimensions allant de 185x185 jusqu’a 1920%1281 dans
un répertoire avec un sous-répertoire pour chaque catégorie d’images qui correspondent aux
oiseaux sélectionnés pour ce travail. Pour notre base on a 10 catégories pour les 10 oiseaux
suivants :

Tableau I11.1 les 10 oiseaux de la Base de données.

Caille de blés | Chardonneret | Cigogne épervier Etourneau
el o Qgmal) itk Blanche d’Europe sansonnet
oY) (Il Gakd) 29300

B ,
Hirondelle de | Moineau mouette rieuse | pigeon Rouge Gorge
fenétre Jshas S Lalaa sliad) gl
cillad
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111.5.2 Installation du réseau Google-Net sur MATLAB :
» Allez dans MATLAB.
» Cliquez sur les "Add-Ons".

Search Documt

E @Preferences & @ ¢3 Community

=
@ Set Path Add-Ons | Help 3 Request Supy
7 “" Parallel ¥ v v [ Learn MATLY
ENVIRONMENT RESOURCES

Figure 111.2 Capture de liste d’outii HOME ENVIRONEMENT de MATLAB.

4\ Add-On Explorer

[ Deep Learning Toolbox Model for GoogLeNet Network g

by MathWaorks Deep Learning Toolbox Team 7K Downloads

Pretrained GoogLeMet network model for image classification Updated 9 Mar 2022

GoogLeNet is a pretrained model that has beentrained on a subset
[:] [:] of the ImageMet database which is used in the ImageNet Large-
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). The model is trained
on

MathWaorks Optional Feature

| e e Deep Learning ToolboxTM Model for Places365- 4
foogLeNel MNetwork by Mathworks Deep Learning Toolbox 554 Downloads
eam B3R Updated 9 Mar 2022

Pretrained GoogleNet network trained on Places365 data set for

[:] [::l image classification

Place365GoogleNet is a pretrained model that has been trained on
the Places365 data set and has the same underlying network
architecture as GoogleNet that was trained on the ImageNet data

Figure 111.3 Résultat de la recherche de Google-Net dans Add-Ons.
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Installation Complete

Figure 111.4 Installation de Google-Net sur MATLAB.

» Vérification de I’installation de Google-Net sur MATLAB.

11 DAGMetwork

Property = WValue
Layers 144x1 Layer
E Connections 170xZ table
InputMames Ix1 cell
OutputMames Ix1 cell

Command Window
net =
DACNetwork with properties:
Layers: [144=1 nnet.cnn.layer.Laver]
Connections: [170=2 takle]
Figure 111.5 Affichage des caractéristiques de Google-Net sur workspace et command

Windows.

111.5.3 Chargement de la base de Données :
Aprés avoir installé le réseau Google-Net sur MATLAB, I’étape suivante consiste a charger la

base de données. Dans MATLAB, la fonction recommandée pour gérer une grande collection
d’images est « imageDatastore() ». Cette fonction nécessite comme paramétre, le chemin

complet de I’emplacement du dossier d’images. Nous pouvons inclure les sous-dossiers et
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specifier les étiquettes des images a I’aide de cette fonction. Le code suivant montre comment

« imageDatastore() » est utilisée:

2- digitDatasetPath = fullfile('C:\Users‘\Zeid.Info'\Desktop\Ma Base'):

dataset =

4 'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource’,

imageDatastore (digitDatasetPath,

'foldernames');

Figure 111.6 Code pour Chargement de la base de Données.

dataset

[#] 1:1 Imagelatastore

Property
{1} Files
£} Folders

L} AlternateFileSyste...

1 ReadSize
ot Labels

=t Supported Qutput...
st DefaultOutputFor...

| ReadFen

Value

12001 cell

Ix1 cell

(el cell

1

120x1 categorical

1x5 string

"ong"
@readDatastorelmage

Figure 111.7 L’affichage de dataset dans workspace.

111.5.4 Partition de la base de données :

Les images formant la base de données ont été partagées en deux sous-ensembles : un sous

ensemble pour I’entrainement composé de 70% des images de la base de données et un

deuxiéme contenant les 30% images restantes. Pour cela, on a utilisé le code suivant :

[Train dataset,Valid dataset] =

splitEachlabel (dataset,0.7, 'randomized');

Figure 111.8 Code de partition de la base de données.

=] —

Walid_dataset

|®| 11 ImageDatastore

Property
|1} Files
|{}| Folders
|{}] AlternateFileSyste... 0
|| ReadSize
|on| Labels
str Supported Output...
str) DefaultOutputFor...
|| ReadFcn

40x1 categorical
1x5 string

png
@readDatastorelmage

Figure 111.9 Affichage de dataset dans
workspace (30% Validation).

Train_dataset
|&| 11 ImageDatastore

Property
£} Files
|1} Folders
|} AlternateFileSyste... Ox0
1 ReadSize
|| Labels
str) Supported Qutput...
st DefaultOutputFor...,
|®| ReadFecn

80x1 categorical
1x5 string

png
@readDatastorelmage

Figure 111.10 Affichage de dataset

dans workspace (70%Entrainement).
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Apres installation du réseau pré-entrainé dans MATLAB, on le charge dans la variable net :

Command Window

>> net.lLavers
ans =
144x1 Layer array with layers:

‘data’
'convl-Tx7_s2'
'convl-relu 7x7' ReLU ReLU

. 'nooll-3x3 =2°' Max Poolina 3%3 max pooling with stride 2 21 and paddinag 10 1 €
1 m v

Image Input 224%224=3 images with 'zerocentez' normalization

Convolution 64 7x7x3 convolutions with stride [2 2] and padding [3

&
s m e

Figure 111.11 Affichage des couches du Google-Net.

Command Window
135 'inception_ Sb-relu 5x5° RelU RelU o
136 'inception_Sb-pool’ Max Pooling 33 max pooling with stride [1 1] and padding [1 1
137  ‘'inception 5b-pool_praoi’ Convolution 128 1=1=832 convolutions with stride [1 1] and paddir
138 'inception_5b-relu _pool proj' RelU RelU
139  ‘'inception Sb-output’ Depth concatenation Depth concatenation of 4 inputs
140 'pools-Tx7_s1' Global Average Pooling Global average pooling
141 'poolS-drop 7x7_s1' Dropout 40% dropout
142 ' birds Feature Learner' Fully Connected 10 fully connected layer
143 'prob’ Softmax softmax £

=
=
E
o

'birds Classifier' Classification Cutput crossentropyex with 'Caille de blés' and 9 other class v
« . r

Figure 111.12 Suite des couches de Google-Net.

A T’aide du code suivant, on va visualiser la structure du réseau Google-Net. Ceci est tres

important pour que nous puissions modifier notre réseau pre-entraingé :

| |= analvzeletwork (net)

Figurelll.13 Code pour afficher ’architecture de Google-Net.

4\ Deep Learning Metwork Analyzer =TrEn X
net
144 Ed 0 00O
Analysis date: 09-May-2022 19:07:57
ANALY SIS RESULT -
e [data Name Type Activations Leamables
data Image Input 224x334x3 -
® convi-_. 274%224%3 ima
& convi- comv1-Tx7_s2 Convolution 11211264 Weights 7=7=3=g4
’ B4 TxTx2 conve Bias 1=1=64
® pooli- convi1-relu_7x7 |RelU 112=x112=64 -
® pooli-. pool1-3x3_s2 Max Pooling 56x56x54 -
¢ convz-... pool1-norm1 Cross Channel Mor... | 56=56x64 -
® conv2-.. — — - .
conv2-3x3_re Conwvolution S56x56x6d Weights I1x1x64=x64
. 4 1% 1264 con Bias 1=1x64
® conva-_ ..
RelLU S56=56=G4 -
® conul-.
Convolution S56x56x192 Weights 3I=x3xf4x192
§ comv2--- Bias 1=1x192
conv2-relu_3x3 |RelLU S6=56=192 -
& pocl2-.. RelU
A ™ =
w-iFoopt...e ncept. e incepie inc conv2-norm2 | Cross Channel Nor.. | 5656192 -
7 N pool2-3x3_s2 | Max Pooling 28x28%192 -

Figure 111.14 Architecture du Google-Net.
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.4 Deep Learning NetworkAna'Iyzer’ '-“ ’ ... u-- e g
net 144 ﬂ 0 00

Analysis date: 09-May-2022 19:07:57

ANALYSIS RESULT (v}

0 Name Type Activations Leamables
T = TNCEToN_o0- | COMVGILT 7=7=178 Welghts S=5=48=17%
¢ comvi-— 128 SRR con. . Bias  1x1x138
| inception_5b-... | RelLU 7%7%128
® convi-. RelU
Y N . N
inception_5b-... | Max Pooling T=7=832
® paolt-... 3%3 max poolin...
Y
| —— 137 |inception_5b-... | Convolution 7%7%128 Meights 1x1=x832x128
Y 128 1x1=532 co... Bias 1x1x128
® conv2-_. 138 inception_50-... |RelLU 7=7=128
| RelLU
® conva-.. 139 inception_5b-... | Depth concatenation | 7=7=1824
Y Depth concaten
& conva- .

! Global Average Po... |1x1=1824

® conv2- .

! 4 . | Dropout 1x1x1@24
® conv2-..
' 142 loss3-classifier | Fully Connected 1=1=1888 Weights 1086=1824
& poolz-. 1000 fully conne Bias 1808x1
sl e W 143 prob Softmax 1=1=1088
& incepti.. @ incepti. @ incepti. 7@ inc softmax
T T T T - 144 output Classification Qutput
4 » CIOSSeniropyex ..

Figure 111.15 Suite de ’architecture de Google-Net.

D’aprés ce code on peut avoir les informations sur la premiére couche du réseau :

Command Window

»>» net.Layers (1)

ImageInpuntlayer with properties:

Hame: 'data'
InputSize: [224 224 3]

Hyperparameters

Fx

Dotalnmmpentatinne !foomal

Figure 111.16 Informations sur la couche d'entrée de Google-Net.

En utilisant le code suivant, on stocke la taille des images traitées par ce réseau dans une

variable :

11 — input layer size = net.Layers(l).InputSize(l:2Z);

Figure 111.17 Code d’affichage de la taille de couche d’entrée de Google-Net.
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111.5.5 Adaptation des couches :
D’aprés la structure précédente du réseau, on remarque que la couche 142 est la couche
entrainée avec des fonctionnalités spécifiques a la tache et la couche 144 est responsable de la
classification des objets.
On peut accéder aux couches 142 et 144 en utilisant les deux lignes suivantes :

lé — Feature Learner = net.Layers(14Z):
17 — Cutput_Classifier = net.Layers (144);

Figure 111.18 Extraction des dernieres couches.

Maintenant, les couches que nous devons remplacés sont stockées dans les variables

« Feature_Learner » et « Output_Classifier ».

A l'aide du code suivant, nous pouvons connaitre le nombre de classes que nous avons dans

I'ensemble de données d'entrainement :

15 = Humber of Classes = numel (categories (Train dataset.Labels));

Figue 111.19 Nombre de catégories dans la base de données.

Il est le temps de définir nos propres couches. Tout d'abord, nous avons défini la couche
entierement connectée, qui est stockée dans la variable « Featrue_Learner ». Nous utilisons le

bloc de code suivant pour affiner une couche entierement connecteée :

=]
|

HNew Feature Learner = fullyConnectedLayer (Number of Classes,

'Hame', ' birds Feature Learner',

8]

'WeightlLearnRateFactor', 10,

Ry RS R3R3
[

L

'BiasLearnBateFactor', 10);
Figurelll.20 Modification du nom et des parameétres de la couche FeatureLearner.

Nous devons remplacer aussi les couches de Google-Net qui sont entrainées a classer 1000
objets par nos propres couches. Nous pouvons utiliser le code suivant pour trouver des

informations sur les couches spécifiques a la tache :

28 — Layer Graph = layerGraph(net);

Figure 111.21 Affichage de la structure des couches.
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Nous devons maintenant définir la couche de classification. Pour cela, nous utilisons une

fonction nommeée « classification Layer() » :

24 — Hew Classifier Layer = classificationlayer('Mame', 'birds Classifier');

Figurell1.22 Modification du nom de la couche de classification.

Le nom de notre nouvelle couche de classification est "birds Classifier".

Ainsi, les couches ont été définies. Il est temps de remplacer les couches existantes par nos
couches redéfinis. Pour remplacer les couches, nous utilisons la fonction « replaceLayer () ».
La fonction « replaceLayer () » nécessite la couche graphe, le nom du couches existantes et le
nouveau couches comme arguments. La procédure est identique a la procédure de

remplacement de la couche d'apprentissage. Voici le code utiliseé pour remplacer la couche de

sortie :
30 - New Layer Graph = replacelayer(Layer Graph, Feature Learner.Name, New Feature Learner);
31 - New Layer Graph = replacelayer (New Layer Graph, Cutput Classifier.Name, New Classifier Layer);

Figure 111.23 Remplacement des couches de Google-Net.

Ainsi, les couches de sortie ont été remplacees par nos couches. Nous pouvons commencer a
former ces couches maintenant. Cependant, il est préférable de congeler certaines couches

initiales avant de commencer le processus de formation.

142 birds Feature. .. | Fully Connected 1=1=14a Weipghts 18=1824
10 fully connect Bias 18=1
142 prob Softmax 1=1=18@ -
[ 144 birds Classifier | Classification Output |- -

Figure 111.24 Affichage de la nouvelle architecture de Google-Net.

111.5.6 Options d’entrainement :
L’entrainement d’un réseau neuronal multicouches nécessite la précision de plusieurs
paramétres. Ils sont appelés « options d’entrainement » et peuvent influencer les résultats tels
que la précision ou le temps d’entrainement. La fonction MATLAB « trainingOptions » est

utilisée pour sélectionner ces options tels qu’il est illustré dans le code suivant :
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Size of Minikatch = 5;
Validation Freguency = floor(numel (Resized Training Image.Files)/Size of Minibatch):
Training Options = trainingOptions('sgdm’,

'MiniBatchSize', Size of Minibatch,

'MaxEpochs', &,

'TnitiallearnRate', 3e-4,

'Shuffle’, 'every-epoch',

'ValidationData', Resized Validation Image,

'ValidationFrequency', Validation Fregquency,

'"Verboze', falsze,

'Plots', 'training-progress'");

Figure 111.25 Paramétres d’entrainement.

La méthodologie suivie est récapitulée par la figure suivante (111.26) :
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111.6 Schéma récapitulatif de la méthodologie :

70% 30%

Entrainement Validation

Google-Net

Figure 111.26 Vue d'ensemble de la classification des oiseaux a I'aide de Google-Net

modifié.

B
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I11.7 Tests avec différentes images :

111.7.1 Tests sur des images d’oiseaux des catégories de la base :
Pour tester la précision de reconnaissance de Google-Net avec notre base, on a pris pour
chacune des 10 catégories une image complétement différente de celles qui sont dans notre base

de données.
Les résultats sont indiqués dans le tableau ci-dessous.

Tableau I11.2 Résultats des tests.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help £l ] File Edit View Insert Tools Desktop Window Help £l File Edit View Inset Tools Desktop Window Help E
Dagds @ 08| KE Dede @ 0E|»E || heas @08 KE
Caille de blés Chardonneret Cigogne Blanche

99.9999 100

4

et S | s =gz =

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help File Edit View Inset Tools Desktop Window Help File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ¥

EPEEEEEEEY: I A DEIEEI Y R DEEEY: I
épervier d'europe Etourneau sansonnet Hirondelle de fenétre

97.7331 95.1398

99.9631

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help > File Edit View Inset Tools Desktop Window Help | File Edit View Insert Tools Desktop Window Help El
REEEIEIEEE Dode |@|0&E|E Deds |(@|0&8E[KE
Moineau Mouette Rieuse Pigeon

99.8245

99.7712

E



CHAPITRE IIT : Méthodologie, résultats et discussion

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~
Dade @08 | KE
Rouge Gorge
99.3304

|

Analyse :
Du fait que nous avons entrainé le réseau Google-Net modifié sur notre base de données
contenant une centaine d’images d’oiseaux, les résultats de la précision de reconnaissance ont

été compris entre 99% et 100%. Donc le réseau a appris a reconnaitre ces catégories d’oiseaux.

I11.7.2 Tests sur des images n’appartenant pas a la base :
Dans une deuxieme partie et pour mieux tester ’efficacité du réseau, on a pris des images
complétement différentes des catégories des sujets de notre base de données: un oiseau
différent, un animal différent, une partie (I’aile) d'un des oiseaux de notre base.

Tableau 111.3 Résultat des tests des images n’appartenant pas a la base.

Rouge Gorge Pigeon Caille de blés Pigeon
29.8193 93.8873 99.9979 28.9561

Analyse :

Le réseau Google-Net modifié a été entrainé avec les images de notre base de données.
Quand on le teste avec 1’image d’un animal différent comme un chat ou un objet comme un
avion, la précision de reconnaissance devient tres faible. Ceci signifie que le réseau ne reconnait

pas I’objet. Mais, il est obligatoirement classé dans une des categories de la base.
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Nous avons aussi testé le réseau avec les images d’un oiseau n’appartenant a aucune catégorie
de la base de données et des images d’une partie de corps d’un oiseau. Le réseau les classe dans
les catégories qui ont le plus de ressemblance avec les objets testés et donne un bon pourcentage

preécis.

111.7.3 Tests sur des images avec rotation :
Les oiseaux peuvent étre photographiés dans différentes positions. Alors, pour tester notre
réseau et sa précision de reconnaissance, nous avons pris trois images de notre base dans ces
trois catégorie (Chardonneret, Rouge Gorge, Etourneau sansonnet) et nous avons modifié avec

une rotation de 90° a droite et a gauche et puis avec une rotation de 180°.

Tableau I11.4 Résultat des tests des images avec rotation

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~ File Edit View Insert Tools Desktop Window Help El File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥
P EEDEEED: DEEde |8 0E[kE Neds a/08[kE

Chardonneret Rouge Gorge Etourneau sansonnet
93.206 99.6992
-

Analyse :
On remarque que le réseau a réussi a reconnaitre les images de la base avec une bonne

précision superiore & 90% malgré qu’elles ont subi des rotations.

111.7.4 Tests sur des images n’appartenant pas aux catégories de la base :
Ayant constaté que Google-Net place toute image dans 1’une des 10 catégories, nous avons
ajouté une nouvelle catégorie dans notre base appelée "Not a bird "ou sont placé des images
d’autres animaux qui peuvent étre présents sur les sites des oiseaux a surveiller. Nous procédons

par la suite aux tests de la précision de reconnaissance de Google-Net modifié.

)
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Tableau I111.5 Résultats des tests des images n’appartenant pas aux catégories de la

base.

File Edt View Inset Tools

DEds |08 RE

épervier deurope

Desktop  Window Help >

Degdse 2|08 |RE

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help kl

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

DEde @0 KE

Not a bird
99.9969

Not a bird
99.8963

Analyse :

‘File‘ Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

Dcde @08 KE

Dade @08 E

Not a bird
99.9314

Not a bird

On remarque que Google-Net a ressui a reconnaitre les images et les catégoriser

correctement. Si I’image ne représente pas un oiseau, elle est placée dans la catégorie "Not a

bird "

111.8 Analyse des effets des paramétres d’entrainement sur la vitesse et la précision de

reconnaissance :

111.8.1 Batch :

La base donnée est généralement trop grande pour passer en une seule fois a travers le réseau.

Elle est alors divisée en parties appelées « batch ».

La dimension du batch représente le nombre d’échantillons dans un batch.

B
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Dans notre programme on va faire varier ce paramétre (2, 5, 10) pour évaluer la précision de

reconnaissance et le temps nécessaire a I’entrainement :
Pour 2 Batch :

Training Progress (23-May-2022 17:31:33)

————— @ Final

Accuracy (%)

Epoch 4

Epoch 5 ‘ Epoch 6

0 50 100 150 200 250
Iteration

100 150 200 2
Iteration

Results
Validation accuracy:

Training finished:

Training Time
Start time:

Elapsed time:

Training Cycle
Epoch

Iteration:

Iterations per epoch

Maximum iterations:

Validation

Frequency.

Other Information
Hardware resource;
Learning rate schadule:

Learning rate:

Leamn more

Accuracy

90.00%

Reached final iteration

23-May-2022 17-31:33

18 min 12 sec

8016
24D 07 240
40

240

40 iterations

Single CPU
Constant
0.0003

;[\:\* e e i I G Y S W
0 50

Training (smoothed)
Training

— —@— — Validation

Training (smoothed)
Training

— —@— — Validation

Figure 111.27 Processus d’entrainement pour 2 Batch.

Pour 5 Batch qui est la valeur utilisée dans notre programme, on a ce resultat :

Training Progress (22-May-2022 19:47:10) Results

Validation accuracy:

95.00%

Training finished: Reached final iteration
- — .
. e ~®Final Training Time
TT e Start time: 22-May-2022 19:47:10
Elapsed time: 13 min 57 sec
Training Cycle
= Epach: 606
E Iteration: 96 of 06
é Iterations per epoch; 16
54
< Maximum iterations 96
Validation
Frequency 16 iterations.
Qther Information
och 1 . Ep?ch 2 . Epoch SI %poch 4 . Epocr"l 5 ) Epoch 6 . ) Hardware resource: Single CPU
0
0 10 20 30 40 50 50 70 80 %0 100 Learning rate schedule: Constant
lteration Learning rate: 0.0003
Leam more
Accuracy
Training (smoothed)
Training
— @ — Validation
ZAS h 4 Epoch 5 Epoch 6 ross
C ~ g e-Epochd; _ g EPOC o0 og i
T o-Ep hd __ . g EpochS__ _ __ & =POCN0 . _ _ §ieinal Trairing {smoothed)
30 40 50 60 70 80 90 100 )
Training
lteration

— —&— — Validation

Figure 111.28 Processus d’entrainement pour 5 Batch.
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Pour 10 Batch on a ce résultat :

Training Progress (22-May-2022 21:05:17)

Results
Validation accuracy:

87 50%

Training finished: Reached final iteration
nal
Training Time
Start time: 22-May-2022 21:05:17
Elapsed time: 7 min 16 sec
Training Cycle
o Epoch: 60f6
§ Iteration: 450748
3 Iterations per epoch 3
S
= Maximum iterations: 43
Validation
Frequency 8 iterations
Other Information
Epbch 1 ‘ Eﬁjogh 2 Epoch ;‘3 IEngh 4 ‘ Epgclh 5 | Hardware resource: single CPU
0
0 5 10 20 25 20 a5 50 Learning rate schedule:  Constant
Iteration Learning rate 0.0003
Learmn more
4
Accuracy
PEImR Training (smoothed)
°
-, Training
— —8— — Validation
1
Epoch 1 Epoch 2 :d h 4 Epoch 5 toss
OCl OC| L=, - OC! 0
o =P | R - .Fpochd _ ., _ , Epogh5 & P00 L el Training (smoothed)
0 5 10 20 25 30 35 50 .

lteration

Tableau I11.6 Effet du paramétre "Batch".

— —&— — Validation

Figure 111.27 Processus d’entrainement pour 10 Batch.

2 90.00% 18 min 12 sec
5 95.00% 13 min 57 sec
10 97.50% 7 min 16 sec

Analyse :
On remarque que la précision augmente quand on augmente le nombre de batch car il
est relié aux itérations. En augmentant le nombre de batch, la fréquence d’itération diminue, ce

qui conduit a augmenter la précision et diminuer le temps d’entrainement.

111.8.2 Itérations :
Les itérations sont simplement le nombre de batch nécessaire pour compléter un epoch.
Si on a, par exemple, 2000 échantillons pour I’entrainement, on peut les diviser en des batch

de 500, ce qui donnera 4 itérations pour un epoch.

111.8.3 Epoch :

Le nombre d’epoch est un hyper paramétre qui détermine le nombre de passage de I’ensemble

des données réservé pour I’entrainement par 1’algorithme d’entrainement.




CHAPITRE IIT : Méthodologie, résultats et discussion

Un epoch signifie que chaque objet « image » de la base de données de I’entrainement est passée
une fois et a permis une modification/mise a jour des paramétres internes du CNN.

Mais un passage n’est pas suffisant. Il faut donc passer les données de I’entrainement plusieurs
fois.

Les bases de données sont limitées et pour optimiser ’apprentissage, un algorithme itératif est
utilisé Gradient Descent pour la mise a jour des poids.

Le nombre d’epoch reste empirique et dépend de la diversité des bases de données.

Dans nos tests, on a donné a ce parametre les valeurs ce 4, 6, et 9 pour évaluer la précision et
le temps :

Pour 4 epoch on a ce résultat :

-

4| Training Progress (10-May-2022 12:17:14) ‘ - - N B . =R X
Training Progress (10-May-2022 12:17:14) Results
Walidation accuracy: 87.50%
100 S Training finished: Reached final iteration
No—
" / P i === ~®Find  Training Time
-
—_ - - Start time: 10-May-2022 12:17:14
=
E &0 L -7 Elapsed time: 10 min 19 sec
g 7
S .
3 4ol .Né P Training Cycle
< ,.Iy Epoch: 4 of4
20 7 Iteration: 4 of 64
Epo 1 . Ep.OCh 2 . Epoch .3 I.EDDCh 4 . lterations per epoch: 16
Uj 10 20 30 40 50 80 Maximum iterations: a4
lteration
Validation
Freguency: 16 iterations
LA 'ff\/\
2 L - Other Information
- —
2 T - - Hardware resource: Single CPU
) Epoch1 | | =~.gFpoch3_ _ _ ® Epoch 4 _ _ —@Find  Leaming rate schedule:  Constant
10 20 30 40 50 60 Learning rate: 0.0003
Iteration
Leamn more -

Figure 111.30 Processus d’entrainement pour 4 Epoch.

Pour 6 Epoch qu’est le epoch principale de notre programme, on a ce résultat :
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z Training Progress (09-May-2022 19:10:19)

Training Progress (09-May-2022 19:10:19)

Méthodologie, résultats et discussion

LY D ;.__’___ o ~@Elﬂ!

Results

Validation accuracy:

Training finished:

Iteration

Figure 111.31 Processus d’entrainement pour 6 Epoch.

Pour 9 Epoch on a ce résultat :

92.50%

Reached final iteration

100 - =
== @Fina Training Time
80+ Start time: 08-May-2022 18:10:19
= Elapsed time: 14 min 49 sec
3
2 - Training Cycle
Ll
é Epach: (i
(4]
< 40F Iteration: 90196
Iterations per epach: 16
201 Maximum iterations: 96
g och 1 Eppch 2 Epoch ‘3 IIEpoch 4 | Epoc‘h 5 ‘ Epoch BI | Validation
0
0 10 20 30 40 50 80 70 80 100 Frequency: 16 iterations
lteration

Other Information

Learning rate

Accuracy

Hardware resource:

Learning rate schedule:

Leam more

Single CPU
Constant
0.0003

Training (smoathed)

|4 Training Progress (15-May-2022 10:54:13)

80

&0

40

Accuracy (%)

20

Training Progress (15-May-2022 10:54:13)

- & & ——F—— o G,

poch 1Epoch Epoch ?‘Epoch £poch &£poch Elpoch Epoch &poch 9

50 100 150
Iteration

Iteration

Figure 111.32 Processus d’entrainement pour 9 Epoch.

Results
‘“alidation accuracy:

Training finished:

Training Time
Start time:

Elapsed time:

Training Cycle
Epoch:

Iteration:

lterations per epoch:

Maximum iterations:

Validation

Frequency:

Other Information
Hardware resource:
Learning rate schedule:

Learning rate:

Learn more

95.00%

Reached final iteration

15-May-2022 10:54:13

12 min 17 sec

9ofg
144 of 144
16

144

16 iterations

Single CPU
Constant
0.0003
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Tableau 111.7 Effet du paramétre "Epoch".

4 87.50% 10 min 19 sec
6 92.50% 14 min 49 sec
9 95.00% 12 min 17 sec

Analyse :

On remarque que quand on augmente le nombre d’epoch, la précision augmente aussi.

C’est tout a fait logique puisque les coefficients internes du réseau sont ajustés avec chaque

epoch. Le temps d’entrainement devient normalement plus long mais n’est pas proportionnel

au nombre d’epoch.

111.8.4 Taux d’apprentissage :

Le taux d'apprentissage peut étre I'nyperparametre le plus important lors de la configuration

d'un réseau de neurones, car il contréle le degré de modification du modéle en réponse a l'erreur

estimée a chaque fois que les poids du modeéle sont mis a jour.

Dans notre programme on va faire varier ce paramétré (4e-6, 3e-4, 3e-3) pour évaluer la

précision et le temps d’entrainement :

Pour 4e-6 on a ce résultant :

"4\ Training Progress (15-May-2022 18:54:24) N - - - . =PEl X
Training Progress (15-May-2022 18:54:24) Results
Validation accuracy: 40.00%
100 Training finished: Reached final iteration
T Training Time
| = Start time: 15-May-2022 18:54:24
| -
= &0 Elapsed time: 15 min 38 sec
o
3 a0l - ~@Final  Training Cycle
I < Epaoch: 6 of6
| 0|y Iteration: 96 07 96
I 0 Epo?h 3 !EDOCh f‘ Ep,OCh 5 ! EpOCh, 6 Iterations per epoch: 16
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Maximum iterations: a5
| Iteration
Validation
Frequency: 16 iterations
1 -"- —..__
i — = - Other Information
B Fng Hard Single CPU
ardware resource: ingle
Epoch 1 Epoch2 Epoch3 Epoch4 Epoch5 Epoch6
L ! L . ! " : ! : Learning rate schedule:  Constant
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iteration Learning rate: 4e-08
loam mnorg M

Figure I11. 33 Processus d’entrainement avec Taux d’apprentissage 4e-6.
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CHAPITRE III :

Pour 3e-4:

Training Progress (09-May-2022 19:10:19)
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Méthodologie, résultats et discussion
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Figure 111.34 Processus d’entrainement avec Taux d’apprentissage égale 3e-4.

Pour 3e-3:

Training Progress (14-May-2022 12:03:46)
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Figure 111. 35 Processus d’entrainement avec Taux d’apprentissage égale 3e-3.




CHAPITRE IIT : Méthodologie, résultats et discussion

Tableau 111.8 Effet du paramétre "initial Learning Rate".

4e-6 40.00% 15 min 38 sec
3e-4 92.50% 14 min 49 sec
3e-3 15.00% 7 min 40 sec

Analyse :

Pour chaque réseau il y a un taux d’apprentissage qui I’aide a mieux analyser et
apprendre a reconnaitre les images. Donc d’aprés ces résultats on remarque que le taux
d’apprentissage de Google-Net est 3e-4 car n’importe quelle autre valeur donne une précision

toujours inférieure a 50%.

111.9 Conclusion :

Dans ce chapitre on a présenté la partie pratique de notre travail ou on a entrainé le
réseau Google-Net sur notre base de données. Les tests effectués sur les paramétres influencant
les résultats des simulations sont aussi exposes en détails. On a découvert que pour un bon
résultat, c.a.d. une bonne précision, on doit avoir un grand nombre de batch avec un grand

nombre d'epoch et une valeur appropriée du taux d’apprentissage.
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Conclusion générale

Conclusion genérale

Le travail présenté dans ce mémoire est lié a I'apprentissage en profondeur, ou nous nous
sommes concentrés sur les réseaux de neurones a (CNN) et leur utilisation dans la vidéo

surveillance appliquée a la protection de I'environnement.

Tout d'abord, nous avons commencé a nous familiariser avec le domaine de I'lA et ses sous-
catégories. Nous sous sommes concentré d’abord sur les couches qui composent un CNN et
leurs fonctions. Puis, nous avons pris connaissance de I'histoire des réseaux CNN pour connaitre
leur évolution et leurs architectures. Enfin, nous avons travaillé sur 1’utilisation d’un réseau
CNN pré entrainé dans la classification de dix catégories d’oiseaux sédentaires et migrateurs
existants en Algérie. Avec plus de travail dans ce sens, on pourrait contribuer a la protection de
notre environnement en contribuant a des études sur les oiseaux, en particulier ceux menaces
d’extinction. Nous avons utilisé Google Net et le transfert d’apprentissage aprés avoir créer

une petite base de données des oiseaux ciblés.

Nous avons réussi a adapter le réseau CNN a I’application désirée apres avoir appris a mener

une analyse sur son architecture et les caractéristiques de certaines couches.

Nous avons mené des tests et mesuré la précision de reconnaissance du réseau et le temps du
traitement. Nous avons aussi apporté des modifications a des copies des images testées qui
faisaient partie ou non des catégories de la base de données afin de simuler les prises d’images
réelles dans la nature ou ’objet surveillé peut étre photographi¢ dans n’importe quelle position,

en entier ou en partie, seul ou en compagnie d’autres especes.

Des parametres du réseau CNN, dits "hyper paramétres" ont une tres grande importance dans
la phase d’entrainement. Nous avons considéré la taille du batch, le nombre d’epoch et le taux
d’apprentissage et testé leurs influences sur la précision de classification et le temps du
traitement. Nous avons alors conclu que tous ces parametres ont une influence sur le temps et

la précision.

Nous aurions aimé travailler sur les images compressées a différents taux et les utiliser pour

estimer la précision de reconnaissance. En effet, les images capturées doivent toujours subir
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Conclusion générale

une compression avant leur stockage ou transmission. Cette opération permet de réduire le
débit, i.e. la bande passante ainsi que I’énergic nécessaire pour leur transmission.
Malheureusement, nous n'avions pas beaucoup de temps ou mener cette partie du travail. Nous
proposons ce volet dans les perspectives. Cette partie consisterait, en un premier temps, a
compresser des images de la base de données a différents taux de compression et les utiliser
dans les tests sans qu’elles soient dans la partie de ’entrainement. Puis, les inclure dans le sou
ensemble de I’entrainement et refaire des tests. Les précisions de reconnaissance dans les deux

cas seront alors comparées.

Enfin, nous espérons que nous aurons 1’occasion et la chance de travailler sur cette idée dans
I'avenir et méme développer un réseau CNN dedié a une application précise telle que la vidéo

surveillance des oiseaux ou autres especes menaceées afin de protéger notre nature.
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