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Qu’est-ce que l’intelligence artificielle?

« L’ensemble de théories et de techniques  
mises en œuvre en vue de réaliser  

des machines capables de simuler l’intelligence. »

(Larousse)
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Bref historique…

1956

Naissance de l’intelligence artificielle
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Bref historique…

1980

Hiver de l’IA
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trop ambitieuses!

Ordinateurs 
pas performants

1987

Regain d’intérêt

Systèmes experts

Source: IGCSE ICT
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Bref historique…

1987

2e hiver de l’IA

1993

Systèmes experts 
pas assez robustes

Réseaux de neurones 
battus par d’autres 

techniques

2010

Les promesses renouvelées
Ordinateurs plus performants 

(10 millions de fois plus qu’en 1950!)

Credit: IBM Credit: Stanford

Premières voitures autonomesIBM Deep Blue
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Bref historique…

2010

Les promesses renouvelées L’explosion…
Réseaux de neurones profonds 

(et algorithmes efficaces)
Ordinateurs plus performants 

(10 millions de fois plus qu’en 1950!)

Credit: Stanford

Premières voitures autonomesIBM Deep Blue Capacités de calcul (GPU)
Base de données massives
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Quelques statistiques

6 milliard d’mages

2014 
250 milliard d’images au total 

350 millions téléversées par mois

2015 
2 milliard d’images

2021 
400 heures téléversées à chaque minute

2014 
1.8 milliards d’images téléversées chaque jour

Sources : Youtube

Et aujourd’hui?

On ne compte plus…

Rappel
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https://www.oberlo.com/blog/youtube-statistics


Comment utiliser ces données?

Rappel
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Base de données

Image

Images

+ données associées

Images appariées

appariement

+ données associées

Si base de données est assez grande, 
elle devrait contenir des images similaires!

Rappel
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.

Gray scale
input

Gray level 
32x32 siblings

High resolution
color siblings

Avage color

Avage 
colorization

Proposed
colorizations

Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.
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Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.
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Autre point de vue : encodeur/décodeur
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.
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Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.

Gray scale
input

Gray level 
32x32 siblings

High resolution
color siblings

Avage color

Avage 
colorization

Proposed
colorizations

Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.

Représentation 
compressée

L’encodeur compresse l’image 
en une représentation compacte 

et distinctive.

Le décodeur décompresse la 
représentation en l’image de 

sortie désirée.
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.
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Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.
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Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.
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Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.
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Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.
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Fig. 20. Test images assigned to words at each semantic level. The images are ordered by voting confidence. The number indicates the total number of
positive examples in the test set out of the 1148 images. The color of the bounding box indicates if the image was correctly assigned (black) or not (red).
The middle row shows the ROC curves for three dataset sizes (red = 7,900 image training set; yellow = 790,000 images; blue = 79,000,000 images). The
bottom row shows the corresponding precision-recall graphs.
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Fig. 21. Automatic image colorization. From top to bottom, first row, gray scale input image, second row, 32×32 gray scale siblings, third row, corresponding
high resolution color siblings, fourth row, average of the color siblings, fifth row, input image with color from the average, sixth row, candidate colorizations
by taking the color information from four different siblings.

Représentation 
compressée

L’encodeur compresse l’image 
en une représentation compacte 

et distinctive.

Le décodeur décompresse la 
représentation en l’image de 

sortie désirée.

Apprendre l’encodeur et le décodeur 
(à partir des données)  

afin de satisfaire un objectif, ici : colorer l’image.
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Stocke toute l’information 
dans une mémoire

Assume que le monde 
possède une structure simple

Apprend une représentation 
qui capture cette structure

Représentation simple 
permettant d’apparier les images
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Serre, 2014

Structure hiérarchique 
composées d’unités de calcul simples
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Reconnaissance d’images

«poisson clown»

P. Isola

Structure hiérarchique 
composées d’unités de calcul simples

20



Reconnaissance d’images : approche «traditionnelle»

«poisson clown»

Calcul de caractéristiques 
(features)

Classificateur

P. Isola
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Texture

Couleurs

Segments

Parties
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Arêtes

Texture

Couleurs

Segments

Parties
«poisson clown»

Appris automatiquement

P. Isola

Reconnaissance d’images : approche «traditionnelle»

Calcul de caractéristiques 
(features)

Classificateur
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Réseau de neurones

P. Isola

Appris automatiquement

«poisson clown»
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Réseau de neurones

«poisson clown»

P. Isola

Appris automatiquement

Structure hiérarchique 
composées d’unités de calcul simples
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Réseau de neurones profond

«poisson clown»

P. Isola

Appris automatiquement

Structure hiérarchique 
composées d’unités de calcul simples
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Réseau de neurones profond

P. Isola26



Calculs dans un réseau de neurones

Entrée Sortie 

Que font ces flèches? 
Quels calculs sont effectués?

P. Isola27



Génération d’images par apprentissage profond

GIF-4105/7105 Photographie Algorithmique 
Jean-François Lalonde

Le perceptron

Merci à Alexei Efros, James Hays, Philip Isola, Andrew Owens, Andrea Vedaldi, Derek Hoiem, Svetlana LazebnikImage : Google DeepDream 28

https://doorofperception.com/wp-content/uploads/doorofperception.com-google_deep_dream-inceptionism-33.jpg


Calculs dans un réseau de neurones

Entrée Sortie 

Que font ces flèches? 
Quels calculs sont effectués?

P. Isola

Rappel

29



Calculs dans un perceptron

Entrée Sortie
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<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

<latexit sha1_base64="wRh4rlnGRLWf16Bgqm72e7RXreE=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQpoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHQWRbA==</latexit>w
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Calculs dans un perceptron

y
Non-linéarité

Ici, le perceptron prédit une classe 
(1, -1) pour chaque entrée x.

<latexit sha1_base64="w/u/o0/kdSTGeLgdskTGISfvqTI=">AAACDXicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWAVBKEkIm3dFdy4rNAbtLFMppN26GQSZiZqCXkBN76KGxeKuHXvzrdxmqag1h8GPv5zDufM74aMSmVZX0ZuaXlldS2/XtjY3NreMXf3WjKIBCZNHLBAdFwkCaOcNBVVjHRCQZDvMtJ2x5fTevuWCEkD3lCTkDg+GnLqUYyUtvrmUc9HauR68V1yk6L04kYC5+59Ak+h2zeLVslKBRfBzqAIMtX75mdvEODIJ1xhhqTs2laonBgJRTEjSaEXSRIiPEZD0tXIkU+kE6e/SeCxdgbQC4R+XMHU/TkRI1/Kie/qzvTgv7Wp+V+tGymv6sSUh5EiHM8WeRGDKoDTaOCACoIVm2hAWFB9K8QjJBBWOsBCGkLFsi/KNlyEeQits5JdLtnX58VaNYsjDw7AITgBNqiAGrgCddAEGDyAJ/ACXo1H49l4M95nrTkjm9kHv2R8fAP54ZxF</latexit>

wTx+ b

<latexit sha1_base64="dvk7Hr8SI0DceHZkK9CS2FUlRO0=">AAAB6HicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hV2RJN4CXjwmYB6QLGF20puMmX0wMyssIV/gxYMiXv0kb/6Nk80KaixoKKq66e7yYsGVtu1Pa219Y3Nru7BT3N3bPzgsHR13VJRIhm0WiUj2PKpQ8BDbmmuBvVgiDTyBXW96s/C7DygVj8I7ncboBnQccp8zqo3USoelsl2xM5BV4uSkDDmaw9LHYBSxJMBQM0GV6jt2rN0ZlZozgfPiIFEYUzalY+wbGtIAlTvLDp2Tc6OMiB9JU6EmmfpzYkYDpdLAM50B1RP111uI/3n9RPt1d8bDONEYsuUiPxFER2TxNRlxiUyL1BDKJDe3EjahkjJtsilmIdRs57rqkFXyHULnsuJUK07rqtyo53EU4BTO4AIcqEEDbqEJbWCA8AjP8GLdW0/Wq/W2bF2z8pkT+AXr/QsEPo0+</latexit>y

<latexit sha1_base64="Jb3ez+cafID4BIrFcrivzLYbd6E=">AAACIHicbZBNS8MwGMfT+TbnW9Wjl+AQJsJoRTY9CAMvO07YG2x1pFm6haVpSVK1lH4UL34VLx4U0Zt+GruuA3X+IfDL/3ke8uRv+4xKZRifWm5peWV1Lb9e2Njc2t7Rd/fa0gsEJi3sMU90bSQJo5y0FFWMdH1BkGsz0rEnV9N655YIST3eVKFPLBeNOHUoRiqxBno1hJew7yI1Fm4k6YjHpfRmO9FdfJOidKJmDOfufQxPoH080ItG2UgFF8HMoAgyNQb6R3/o4cAlXGGGpOyZhq+sCAlFMSNxoR9I4iM8QSPSS5Ajl0grSj8Yw6PEGULHE8nhCqbuz4kIuVKGrp10phv/rU3N/2q9QDnnVkS5HyjC8ewhJ2BQeXCaFhxSQbBiYQIIC5rsCvEYCYRVkmkhDaFqmBcVEy7CPIT2admslM3rs2KtnsWRBwfgEJSACaqgBuqgAVoAgwfwBF7Aq/aoPWtv2vusNadlM/vgl7Svb1pRo+g=</latexit>

y = sign(wTx+ b)

<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

<latexit sha1_base64="wRh4rlnGRLWf16Bgqm72e7RXreE=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQpoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHQWRbA==</latexit>w
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Inspiration : neurone biologique

Image : Éditions Thierry Souccar

1. signaux provenant  
d’autres neurones 
(entrées)

2. accumulation (ou soustraction) 
de potentiel électrique 
(somme pondérée)

3. signal transmis  
si potentiel suffisant 
(activation)

<latexit sha1_base64="Jb3ez+cafID4BIrFcrivzLYbd6E=">AAACIHicbZBNS8MwGMfT+TbnW9Wjl+AQJsJoRTY9CAMvO07YG2x1pFm6haVpSVK1lH4UL34VLx4U0Zt+GruuA3X+IfDL/3ke8uRv+4xKZRifWm5peWV1Lb9e2Njc2t7Rd/fa0gsEJi3sMU90bSQJo5y0FFWMdH1BkGsz0rEnV9N655YIST3eVKFPLBeNOHUoRiqxBno1hJew7yI1Fm4k6YjHpfRmO9FdfJOidKJmDOfufQxPoH080ItG2UgFF8HMoAgyNQb6R3/o4cAlXGGGpOyZhq+sCAlFMSNxoR9I4iM8QSPSS5Ajl0grSj8Yw6PEGULHE8nhCqbuz4kIuVKGrp10phv/rU3N/2q9QDnnVkS5HyjC8ewhJ2BQeXCaFhxSQbBiYQIIC5rsCvEYCYRVkmkhDaFqmBcVEy7CPIT2admslM3rs2KtnsWRBwfgEJSACaqgBuqgAVoAgwfwBF7Aq/aoPWtv2vusNadlM/vgl7Svb1pRo+g=</latexit>

y = sign(wTx+ b)

33



Partis pour la gloire

New York Times, 195834



Entraîner le perceptron

• Initialiser les poids w aléatoirement 
• Itérer sur les exemples d’entraînement plusieurs fois 
• Pour chaque exemple d’entraînement x avec étiquette désirée y : 

• Classifier l’exemple 
 

• Si l’étiquette prédite n’est pas la bonne, modifier les poids

<latexit sha1_base64="V3JRXbmcKyAbvwKv/scMwOVBVb8="></latexit>

y0 = sign(wTx) + b)

<latexit sha1_base64="WjGTvNL+t0/LTFUqNcbATzSSsvE=">AAACInicbVBNS8NAEN3Ur1q/qh69LBaxIpZEpNpbwUuPClYLTSiT7aYu3U3C7kYNIb/Fi3/FiwdFPQn+GNPYQv14MPB4b4aZeW7ImdKm+WEUZmbn5heKi6Wl5ZXVtfL6xqUKIklomwQ8kB0XFOXMp23NNKedUFIQLqdX7vB05F/dUKlY4F/oOKSOgIHPPEZAZ1Kv3LAF6GvXS25TbHPqaZAyuMVT6j62ByAEVOODeHdvYtylvXLFrJk58F9ijUkFjXHWK7/Z/YBEgvqacFCqa5mhdhKQmhFO05IdKRoCGcKAdjPqg6DKSfIXU7yTKX3sBTIrX+NcnZ5IQCgVCzfrHF2ofnsj8T+vG2nvxEmYH0aa+uR7kRdxrAM8ygv3maRE8zgjQCTLbsXkGiQQnaVaykM4Nq1G3cJ/ySSEy8OaVa9Z50eVZmscRxFtoW1URRY6Rk3UQmeojQi6R4/oGb0YD8aT8Wq8f7cWjPHMJvoB4/ML+iukwQ==</latexit>

w w + �(y � y0)x Ici,  est le taux d’apprentissage.  
On le diminue progressivement au fil 

de l’entraînement.

γ
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Entraîner le perceptron
<latexit sha1_base64="WjGTvNL+t0/LTFUqNcbATzSSsvE=">AAACInicbVBNS8NAEN3Ur1q/qh69LBaxIpZEpNpbwUuPClYLTSiT7aYu3U3C7kYNIb/Fi3/FiwdFPQn+GNPYQv14MPB4b4aZeW7ImdKm+WEUZmbn5heKi6Wl5ZXVtfL6xqUKIklomwQ8kB0XFOXMp23NNKedUFIQLqdX7vB05F/dUKlY4F/oOKSOgIHPPEZAZ1Kv3LAF6GvXS25TbHPqaZAyuMVT6j62ByAEVOODeHdvYtylvXLFrJk58F9ijUkFjXHWK7/Z/YBEgvqacFCqa5mhdhKQmhFO05IdKRoCGcKAdjPqg6DKSfIXU7yTKX3sBTIrX+NcnZ5IQCgVCzfrHF2ofnsj8T+vG2nvxEmYH0aa+uR7kRdxrAM8ygv3maRE8zgjQCTLbsXkGiQQnaVaykM4Nq1G3cJ/ySSEy8OaVa9Z50eVZmscRxFtoW1URRY6Rk3UQmeojQi6R4/oGb0YD8aT8Wq8f7cWjPHMJvoB4/ML+iukwQ==</latexit>

w w + �(y � y0)x

36



Convergence

• Si les données sont linéairement séparables, converge vers une 
solution parfaite

Source : playground.tensorflow.org37

http://playground.tensorflow.org/#activation=linear&batchSize=10&dataset=gauss&regDataset=reg-plane&learningRate=0.1&regularizationRate=0&noise=0&networkShape=&seed=0.17755&showTestData=false&discretize=false&percTrainData=40&x=true&y=true&xTimesY=false&xSquared=false&ySquared=false&cosX=false&sinX=false&cosY=false&sinY=false&collectStats=false&problem=classification&initZero=false&hideText=false


Convergence

• Si les données ne sont pas linéairement séparables, converge 
vers une solution qui minimise l’erreur

Source : playground.tensorflow.org38

http://playground.tensorflow.org/#activation=linear&batchSize=10&dataset=gauss&regDataset=reg-plane&learningRate=0.1&regularizationRate=0&noise=0&networkShape=&seed=0.17755&showTestData=false&discretize=false&percTrainData=40&x=true&y=true&xTimesY=false&xSquared=false&ySquared=false&cosX=false&sinX=false&cosY=false&sinY=false&collectStats=false&problem=classification&initZero=false&hideText=false


Non-linéaire?

y

<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

<latexit sha1_base64="wRh4rlnGRLWf16Bgqm72e7RXreE=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQpoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHQWRbA==</latexit>w
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Non-linéaire?

y<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

Couche cachée
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Non-linéaire?

y<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

Couche cachée 1 Couche cachée 2
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Non-linéaire?

y<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

Couche cachée 1 Couche cachée 2

<latexit sha1_base64="Sehll+VTA2XaJ6IwWWTWFJlsE6A=">AAACEXicbZDLSgMxFIYzXmu9VV26CRahIpaJiJeFUHDTZQVbhc5YMmmmhiYzQ3JGKMO8ghtfxY0LRdy6c+fbmF4Ebz8Efv5zDufkCxIpDLjuhzM1PTM7N19YKC4uLa+sltbWWyZONeNNFstYXwXUcCki3gQBkl8lmlMVSH4Z9M+G9ctbro2IowsYJNxXtBeJUDAKNuqUKp6icKNVZkRPxaKbV2AHn2Iv1JRlJM/ILr/O9iDPO6WyW3VHwn8NmZgymqjRKb173ZilikfAJDWmTdwE/IxqEEzyvOilhieU9WmPt62NqOLGz0Y/yvG2Tbo4jLV9EeBR+n0io8qYgQps5/B+87s2DP+rtVMIj/1MREkKPGLjRWEqMcR4iAd3heYM5MAayrSwt2J2Qy0MsBCLIwhHLjk5JPiv+YLQ2q+Swyo5PyjX6hMcBbSJtlAFEXSEaqiOGqiJGLpDD+gJPTv3zqPz4ryOW6ecycwG+iHn7RMglJ1o</latexit>

sigmoid(t) =
1

1 + e�t

<latexit sha1_base64="w/u/o0/kdSTGeLgdskTGISfvqTI=">AAACDXicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWAVBKEkIm3dFdy4rNAbtLFMppN26GQSZiZqCXkBN76KGxeKuHXvzrdxmqag1h8GPv5zDufM74aMSmVZX0ZuaXlldS2/XtjY3NreMXf3WjKIBCZNHLBAdFwkCaOcNBVVjHRCQZDvMtJ2x5fTevuWCEkD3lCTkDg+GnLqUYyUtvrmUc9HauR68V1yk6L04kYC5+59Ak+h2zeLVslKBRfBzqAIMtX75mdvEODIJ1xhhqTs2laonBgJRTEjSaEXSRIiPEZD0tXIkU+kE6e/SeCxdgbQC4R+XMHU/TkRI1/Kie/qzvTgv7Wp+V+tGymv6sSUh5EiHM8WeRGDKoDTaOCACoIVm2hAWFB9K8QjJBBWOsBCGkLFsi/KNlyEeQits5JdLtnX58VaNYsjDw7AITgBNqiAGrgCddAEGDyAJ/ACXo1H49l4M95nrTkjm9kHv2R8fAP54ZxF</latexit>

wTx+ b

<latexit sha1_base64="dvk7Hr8SI0DceHZkK9CS2FUlRO0=">AAAB6HicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hV2RJN4CXjwmYB6QLGF20puMmX0wMyssIV/gxYMiXv0kb/6Nk80KaixoKKq66e7yYsGVtu1Pa219Y3Nru7BT3N3bPzgsHR13VJRIhm0WiUj2PKpQ8BDbmmuBvVgiDTyBXW96s/C7DygVj8I7ncboBnQccp8zqo3USoelsl2xM5BV4uSkDDmaw9LHYBSxJMBQM0GV6jt2rN0ZlZozgfPiIFEYUzalY+wbGtIAlTvLDp2Tc6OMiB9JU6EmmfpzYkYDpdLAM50B1RP111uI/3n9RPt1d8bDONEYsuUiPxFER2TxNRlxiUyL1BDKJDe3EjahkjJtsilmIdRs57rqkFXyHULnsuJUK07rqtyo53EU4BTO4AIcqEEDbqEJbWCA8AjP8GLdW0/Wq/W2bF2z8pkT+AXr/QsEPo0+</latexit>y

Doit être dérivable!

<latexit sha1_base64="v8c59stDtJcePBUbWplPDJzUfpE="></latexit>

y = sigmoid(wTx+ b)

<latexit sha1_base64="wRh4rlnGRLWf16Bgqm72e7RXreE=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQpoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHQWRbA==</latexit>w
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Non-linéaire?

y<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

Couche cachée 1 Couche cachée 2

<latexit sha1_base64="w/u/o0/kdSTGeLgdskTGISfvqTI=">AAACDXicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWAVBKEkIm3dFdy4rNAbtLFMppN26GQSZiZqCXkBN76KGxeKuHXvzrdxmqag1h8GPv5zDufM74aMSmVZX0ZuaXlldS2/XtjY3NreMXf3WjKIBCZNHLBAdFwkCaOcNBVVjHRCQZDvMtJ2x5fTevuWCEkD3lCTkDg+GnLqUYyUtvrmUc9HauR68V1yk6L04kYC5+59Ak+h2zeLVslKBRfBzqAIMtX75mdvEODIJ1xhhqTs2laonBgJRTEjSaEXSRIiPEZD0tXIkU+kE6e/SeCxdgbQC4R+XMHU/TkRI1/Kie/qzvTgv7Wp+V+tGymv6sSUh5EiHM8WeRGDKoDTaOCACoIVm2hAWFB9K8QjJBBWOsBCGkLFsi/KNlyEeQits5JdLtnX58VaNYsjDw7AITgBNqiAGrgCddAEGDyAJ/ACXo1H49l4M95nrTkjm9kHv2R8fAP54ZxF</latexit>

wTx+ b

<latexit sha1_base64="dvk7Hr8SI0DceHZkK9CS2FUlRO0=">AAAB6HicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hV2RJN4CXjwmYB6QLGF20puMmX0wMyssIV/gxYMiXv0kb/6Nk80KaixoKKq66e7yYsGVtu1Pa219Y3Nru7BT3N3bPzgsHR13VJRIhm0WiUj2PKpQ8BDbmmuBvVgiDTyBXW96s/C7DygVj8I7ncboBnQccp8zqo3USoelsl2xM5BV4uSkDDmaw9LHYBSxJMBQM0GV6jt2rN0ZlZozgfPiIFEYUzalY+wbGtIAlTvLDp2Tc6OMiB9JU6EmmfpzYkYDpdLAM50B1RP111uI/3n9RPt1d8bDONEYsuUiPxFER2TxNRlxiUyL1BDKJDe3EjahkjJtsilmIdRs57rqkFXyHULnsuJUK07rqtyo53EU4BTO4AIcqEEDbqEJbWCA8AjP8GLdW0/Wq/W2bF2z8pkT+AXr/QsEPo0+</latexit>y

Doit être dérivable!

<latexit sha1_base64="WHSAonuOFZ0YYR5eScqH4xkGX9Q="></latexit>

y = ReLU(wTx+ b)

<latexit sha1_base64="mNXYXwSgtPq+1B/zixNi55r9+qY=">AAACBnicbVDLSgNBEJyNrxhfqx5FGAxCAhJ2RRI9CAEvOXiI4iaBZAmzk0kyZPbBTK8Ylpy8+CtePCji1W/w5t84eQhqLGgoqrrp7vIiwRVY1qeRWlhcWl5Jr2bW1jc2t8ztnZoKY0mZQ0MRyoZHFBM8YA5wEKwRSUZ8T7C6N7gY+/VbJhUPgxsYRsz1SS/gXU4JaKlt7rd8An3pJ9fs0hnlII/PsZbuctYRhnzbzFoFawI8T+wZyaIZqm3zo9UJaeyzAKggSjVtKwI3IRI4FWyUacWKRYQOSI81NQ2Iz5SbTN4Y4UOtdHA3lLoCwBP150RCfKWGvqc7x0erv95Y/M9rxtA9dRMeRDGwgE4XdWOBIcTjTHCHS0ZBDDUhVHJ9K6Z9IgkFnVxmEkLJss+KNp4n3yHUjgt2sWBfnWTLlVkcabSHDlAO2aiEyqiCqshBFN2jR/SMXowH48l4Nd6mrSljNrOLfsF4/wKWTpd4</latexit>

ReLU(t) = max(0, t)
<latexit sha1_base64="wRh4rlnGRLWf16Bgqm72e7RXreE=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQpoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHQWRbA==</latexit>w
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Entraîner le perceptron multi-couches

• Initialiser les poids w aléatoirement 
• Itérer sur les exemples d’entraînement plusieurs fois 
• Pour chaque exemple d’entraînement x avec étiquette désirée y : 

• Classifier l’exemple et calculer une perte 
 

• Si l’étiquette prédite n’est pas la bonne, modifier les poids

<latexit sha1_base64="kpErNT/PAdhvF0dSMG9F57YKoBs=">AAACD3icbZDLSgMxFIYz9VbrbdSlm2BRKkiZEWkVNwU3XbioYC/QDiWTZtrQzIUkow7DvIEbX8WNC0XcunXn25iZtqDWHwJf/nMOOfntgFEhDeNLyy0sLi2v5FcLa+sbm1v69k5L+CHHpIl95vOOjQRh1CNNSSUjnYAT5NqMtO3xZVpv3xIuqO/dyCgglouGHnUoRlJZff2w5yI5wojFV0kpY9uJ75NjGF3A2fUuOerrRaNsZILzYE6hCKZq9PXP3sDHoUs8iRkSomsagbRixCXFjCSFXihIgPAYDUlXoYdcIqw4+08CD5QzgI7P1fEkzNyfEzFyhYhcW3WmK4q/tdT8r9YNpXNmxdQLQkk8PHnICRmUPkzDgQPKCZYsUoAwp2pXiEeIIyxVhIUshKphnldMOA+zEFonZbNSNq9Pi7X6NI482AP7oARMUAU1UAcN0AQYPIAn8AJetUftWXvT3ietOW06swt+Sfv4BgijnN4=</latexit>

L(x, y;w)

<latexit sha1_base64="jIiXm10A9pm2DrrV7wmBba/Jjdg="></latexit>

w w � �
@L
@w
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Entraîner le perceptron multi-couches

2
1

0
-1

x
-2

Peaks

-3-3

-2
y

-1

0

1

2

w2
w1

<latexit sha1_base64="kpErNT/PAdhvF0dSMG9F57YKoBs=">AAACD3icbZDLSgMxFIYz9VbrbdSlm2BRKkiZEWkVNwU3XbioYC/QDiWTZtrQzIUkow7DvIEbX8WNC0XcunXn25iZtqDWHwJf/nMOOfntgFEhDeNLyy0sLi2v5FcLa+sbm1v69k5L+CHHpIl95vOOjQRh1CNNSSUjnYAT5NqMtO3xZVpv3xIuqO/dyCgglouGHnUoRlJZff2w5yI5wojFV0kpY9uJ75NjGF3A2fUuOerrRaNsZILzYE6hCKZq9PXP3sDHoUs8iRkSomsagbRixCXFjCSFXihIgPAYDUlXoYdcIqw4+08CD5QzgI7P1fEkzNyfEzFyhYhcW3WmK4q/tdT8r9YNpXNmxdQLQkk8PHnICRmUPkzDgQPKCZYsUoAwp2pXiEeIIyxVhIUshKphnldMOA+zEFonZbNSNq9Pi7X6NI482AP7oARMUAU1UAcN0AQYPIAn8AJetUftWXvT3ietOW06swt+Sfv4BgijnN4=</latexit>

L(x, y;w)

<latexit sha1_base64="jIiXm10A9pm2DrrV7wmBba/Jjdg="></latexit>

w w � �
@L
@w
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Entraîner le perceptron multi-couches

2
1

0
-1

x
-2

Peaks

-3-3

-2
y

-1

0

1

2

w2
w1

<latexit sha1_base64="kpErNT/PAdhvF0dSMG9F57YKoBs=">AAACD3icbZDLSgMxFIYz9VbrbdSlm2BRKkiZEWkVNwU3XbioYC/QDiWTZtrQzIUkow7DvIEbX8WNC0XcunXn25iZtqDWHwJf/nMOOfntgFEhDeNLyy0sLi2v5FcLa+sbm1v69k5L+CHHpIl95vOOjQRh1CNNSSUjnYAT5NqMtO3xZVpv3xIuqO/dyCgglouGHnUoRlJZff2w5yI5wojFV0kpY9uJ75NjGF3A2fUuOerrRaNsZILzYE6hCKZq9PXP3sDHoUs8iRkSomsagbRixCXFjCSFXihIgPAYDUlXoYdcIqw4+08CD5QzgI7P1fEkzNyfEzFyhYhcW3WmK4q/tdT8r9YNpXNmxdQLQkk8PHnICRmUPkzDgQPKCZYsUoAwp2pXiEeIIyxVhIUshKphnldMOA+zEFonZbNSNq9Pi7X6NI482AP7oARMUAU1UAcN0AQYPIAn8AJetUftWXvT3ietOW06swt+Sfv4BgijnN4=</latexit>

L(x, y;w)

<latexit sha1_base64="jIiXm10A9pm2DrrV7wmBba/Jjdg="></latexit>

w w � �
@L
@w

Descente du gradient 
Le gradient de la fonction de perte par rapport 
à chaque poids du réseau est calculé avec la 

dérivation en chaîne

Descente du gradient stochastique 
On calcule la mise à jour des poids à partir 
d’un sous-ensemble aléatoire des données 

d’entraînement, et on répète!

<latexit sha1_base64="uLqAmQ9hNHgAFvH3rkYCUX1UXc0="></latexit>

E(w) =
X

i

L(xi, yi;w)
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Perceptron à une couche cachée
Les réseaux de neurones à une couche cachée sont des 

approximateurs de fonctions universels.

y<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

Couche cachée
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Perceptron à une couche cachée

Source: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

3 neurones sur la couche cachée

48

http://cs231n.github.io/neural-networks-1/


Perceptron à une couche cachée

Source: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

3 neurones sur la couche cachée 6 neurones sur la couche cachée

49

http://cs231n.github.io/neural-networks-1/


Perceptron à une couche cachée

Source: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

3 neurones sur la couche cachée 6 neurones sur la couche cachée 20 neurones sur la couche cachée

50

http://cs231n.github.io/neural-networks-1/


Régularisation

Source: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

<latexit sha1_base64="27etDQ1Fl+prEq8R/GyQu5ecvrg="></latexit>

E(w) =
X

i

L(xi, yi;w) + �||w||2

51

http://cs231n.github.io/neural-networks-1/


Régularisation

Source: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

<latexit sha1_base64="27etDQ1Fl+prEq8R/GyQu5ecvrg="></latexit>

E(w) =
X

i

L(xi, yi;w) + �||w||2
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http://cs231n.github.io/neural-networks-1/


Régularisation

Source: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

<latexit sha1_base64="27etDQ1Fl+prEq8R/GyQu5ecvrg="></latexit>

E(w) =
X

i

L(xi, yi;w) + �||w||2

53

http://cs231n.github.io/neural-networks-1/


Expérimentez avec le perceptron multi-couches!
http://playground.tensorflow.org

54

http://playground.tensorflow.org


Génération d’images par apprentissage profond

GIF-4105/7105 Photographie Algorithmique 
Jean-François Lalonde

Les réseaux de neurones à convolution (CNN)

Merci à Alexei Efros, James Hays, Philip Isola, Andrew Owens, Andrea Vedaldi, Derek Hoiem, Svetlana LazebnikImage : Google DeepDream 55

https://doorofperception.com/wp-content/uploads/doorofperception.com-google_deep_dream-inceptionism-33.jpg


Perceptron à une couche cachée
Les réseaux de neurones à une couche cachée sont des 

approximateurs de fonctions universels.

y<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

Couche cachée

Rappel

56



Comment traiter une image?

57



Comment traiter une image?
Ex : résolution 3x4

58



Comment traiter une image?

<latexit sha1_base64="G7CVn7znpnF4KdxRuxD6TkNNz7g=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQsoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHoqRbQ==</latexit>x

<latexit sha1_base64="wRh4rlnGRLWf16Bgqm72e7RXreE=">AAAB8XicbVDLSsNAFL2pr1ofrbp0M1gEVyURaXVXcNNlBfvANpTJdNIOnUzCzEQpoX/hxoUibv0bd/6NkzSCWg8MHM65l3vmeBFnStv2p1VYW9/Y3Cpul3Z29/bLlYPDrgpjSWiHhDyUfQ8rypmgHc00p/1IUhx4nPa82XXq9+6pVCwUt3oeUTfAE8F8RrA20t0wwHrq+cnDYlSp2jU7A1olTk6qkKM9qnwMxyGJAyo04VipgWNH2k2w1IxwuigNY0UjTGZ4QgeGChxQ5SZZ4gU6NcoY+aE0T2iUqT83EhwoNQ88M5kmVH+9VPzPG8Tav3QTJqJYU0GWh/yYIx2i9PtozCQlms8NwUQykxWRKZaYaFNSKSuhYTtXdQetku8Suuc1p15zbi6qzVZeRxGO4QTOwIEGNKEFbegAAQGP8AwvlrKerFfrbTlasPKdI/gF6/0LHQWRbA==</latexit>w
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Réseau de neurone pour image

image Couche dite 
« interconnectée »

Quel est le problème?

S. Lazebnik60



Réseau de neurone pour image

image Couche dite 
« interconnectée »

Quel est le problème?

S. Lazebnik61



Réseau de neurone pour image

image Couche dite 
« interconnectée »

Quel est le problème?

S. Lazebnik62



Solution : convolutions!

• Modifications :  
• limiter le champ réceptif de 

chaque neurone 

• partager les poids

image

S. Lazebnik63



Solution : convolutions!

• Modifications :  
• limiter le champ réceptif de 

chaque neurone 

• partager les poids 

• répéter l’action sur toute l’image

image

S. Lazebnik64



Solution : convolutions!

• Modifications :  
• limiter le champ réceptif de 

chaque neurone 

• partager les poids 

• répéter l’action sur toute l’image

Ceci équivaut à calculer  
la convolution d’un filtre sur une image!  

Ce sont les poids du filtre 
qui doivent être appris.

image image filtrée 
(carte de caractéristiques)

Poids appris

S. Lazebnik65



Solution : convolutions!

image image filtrée 
(carte de caractéristiques)

Poids appris

S. Lazebnik, animation

La résolution de l’image filtrée 
(caractéristiques) est réduite…

66

https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic


Solution : convolutions!

image image filtrée 
(carte de caractéristiques)

Poids appris

S. Lazebnik, animation

Solution :  
on rajoute des 0 (0-padding)

67

https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic


Anatomie d’une couche de convolution

image Seconde carte de caractéristiques

Second filtre appris

S. Lazebnik, animation68

https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic


Anatomie d’une couche de convolution

image Seconde carte de caractéristiques

Second filtre appris

S. Lazebnik, animation

Rappel : banques de filtres

Plutôt que d’utiliser une banque 
de filtres prédéterminée, les 
poids de chaque filtre sont 

appris à partir des données!

69

https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic


Anatomie d’une couche de convolution

image k cartes de caractéristiques

k filtres appris

S. Lazebnik

La résolution spatiale est préservée

exemples de filtres appris

70



Anatomie d’une couche de convolution

image k cartes de caractéristiques

S. Lazebnik

l cartes de caractéristiques  
dans la couche subséquente

l filtres appris

k filtres appris
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Couche d’agrégation (pooling)

valeur 
maximum

Réduit la 
résolution 
spatiale
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Image

Convolution 
(poids appris)

Image Image convoluée

L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun73



Image

Convolution 
(poids appris)

Non-linéarité

L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun74



Image

Convolution  
(poids appris)

Non-linéarité

Agrégation spatiale
Max

L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun75



Image

Convolution  
(poids appris)

Non-linéarité

Agrégation spatiale

Caractéristiques

Max

L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun76



L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun77



L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun78



L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun

Couche de type « softmax »
<latexit sha1_base64="ZRRPqEDoosj4Swwa0IGG2CnvIIc="></latexit>

softmax(xi) =
exi

Pn
j=1 e

xj

79



Source

• Inspiration biologique : D. Hubel et T. Wiesel (1959, 1962, Nobel 
1981) 

• Cortex visuel consiste en une hiérarchie de cellules simples, complexes, et 
hyper-complexes

Source80

http://cns-alumni.bu.edu/~slehar/webstuff/pcave/hubel.html
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Idée : échantillonner l’image

• Faisons l’hypothèse que la valeur d’un pixel ne dépend que de 
celles de ses voisins

Hypothèse de Markov!

Rappel
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Synthèse de texture par réseau profond

Image (partielle) Couleur prédite du 
prochain pixel

Inspiré de [van der Oord et al. 2016] 

Réseau à convolutions
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Synthèse de texture par réseau profond
Image (partielle) Couleur prédite du 

prochain pixel
Réseau à convolutions

Inspiré de [van der Oord et al. 2016] 88
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Générer des images entières

Inspiré de [van der Oord et al. 2016] 95



Compléter une image
occlusion image  

originalerésultats

Inspiré de [van der Oord et al. 2016] 96
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L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun

Rappel
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L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun

Carte de caractéristiques 
échelle 1

Carte de caractéristiques 
échelle 2

Observation  
Un réseau de neurone entraîné à 
reconnaître les objets devient un 
calculateur de caractéristiques 

multi-échelle très robustes.
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Statistiques 
Histogrammes de différentes 

bandes de fréquences
Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3

Exemple de texture

Texture générée

Après l’itération 1

Rappel
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Synthèse de textures par CNN

Couche de convolutions Couche de convolutions

Caractéristiques Caractéristiques
Calcule la corrélation entre les 

caractéristiques

Image généréeImage source

<latexit sha1_base64="Cz0nmtbaBvsLUygoBaAO5qThv/c="></latexit>

Gij =
wX

x=1

hX

y=1

ci(x, y)cj(x, y)

<latexit sha1_base64="ifoMsSASsfgrp3bF7KG4L1FgTJs="></latexit>
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Synthèse de textures par CNN

Couche de convolutions Couche de convolutions

Caractéristiques CaractéristiquesMinimise la différence entre les 
corrélations pour reproduire 

la texture!

Image généréeImage source

<latexit sha1_base64="Cz0nmtbaBvsLUygoBaAO5qThv/c="></latexit>

Gij =
wX

x=1

hX

y=1

ci(x, y)cj(x, y)

<latexit sha1_base64="ifoMsSASsfgrp3bF7KG4L1FgTJs="></latexit>
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Synthèse de textures par CNN
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Synthèse de textures par CNN
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Synthèse de textures par CNN

<latexit sha1_base64="Cz0nmtbaBvsLUygoBaAO5qThv/c="></latexit>

Gij =
wX

x=1

hX

y=1

ci(x, y)cj(x, y)

Couche de convolutions

Caractéristiques

Image source

Couche de convolutions

Caractéristiques

Image générée

<latexit sha1_base64="ifoMsSASsfgrp3bF7KG4L1FgTJs="></latexit>
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Synthèse de textures par CNN
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ĉi(x, y)ĉj(x, y)

Couche de convolutions

Caractéristiques

Couche de convolutions

Caractéristiques

Couche de convolutions

Caractéristiques
<latexit sha1_base64="ifoMsSASsfgrp3bF7KG4L1FgTJs="></latexit>
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Synthèse de textures par CNN
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Synthèse de textures par CNN

[Gatys et al. 2005]111



Statistiques de textures
Haute Basse

[Gatys et al. 2005]112



Synthèse de textures par CNN

[Gatys et al. 2005]

Synthèse Source
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Synthèse de textures par CNN
Synthèse Source

[Gatys et al. 2005]114
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Synthèse de textures par CNN

Couche de convolutions Couche de convolutions

Caractéristiques CaractéristiquesMinimise la différence entre les 
corrélations pour reproduire 

la texture!

Image généréeImage source
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Rappel

116



Capturer le style artistique

[Gatys et al. 2016]

Comment transférer le style d’une peinture vers une photo?
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Minimise la différence entre les 
corrélations pour reproduire 

la texture (style)

Transfert de style

Couche de convolutions Couche de convolutions

Caractéristiques Caractéristiques

Image généréeImage de style
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ĉi(x, y)ĉj(x, y)

<latexit sha1_base64="/C1/GXNoFboSEvh3QVBuGr/Z8dE=">AAACDXicbZDLSgMxFIYz9VbrbdSlm2AVKmiZKdLqruCiXVawF+iMQyZNbWzmQpIRyjAv4MZXceNCEbfu3fk2ptMR1PpDyJf/nEOS3w0ZFdIwPrXcwuLS8kp+tbC2vrG5pW/vdEQQcUzaOGAB77lIEEZ90pZUMtILOUGey0jXHV9M6907wgUN/Cs5CYntoRufDilGUlmOfmCJyHNienybwFJDgdpPoDVCMm4k6fHouuLoRaNspILzYGZQBJlajv5hDQIcecSXmCEh+qYRSjtGXFLMSFKwIkFChMfohvQV+sgjwo7T3yTwUDkDOAy4Wr6EqftzIkaeEBPPVZ0ekiPxtzY1/6v1Izk8s2Pqh5EkPp5dNIwYlAGcRgMHlBMs2UQBwpyqt0I8QhxhqQIspCHUDPO8asJ5+A6hUymb1XLl8rRYb2Zx5MEe2AclYIIaqIMmaIE2wOAePIJn8KI9aE/aq/Y2a81p2cwu+CXt/QtRxptN</latexit>X

i,j

(Gij � Ĝij)
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Transfert de style

Couche de convolutions Couche de convolutions

Caractéristiques Caractéristiques

Image généréeImage de style
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New York le soir

Londres le jour

[Gatys et al. 2016]125



Londres le soir?

[Gatys et al. 2016]126
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L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun

Rappel

Image en entrée
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L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun

Rappel

discriminatif
Image en entrée
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L’architecture d’un réseau à convolutions

R. Fergus, Y. LeCun

Rappel

génératif
Image en entrée Image en sortie?
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Autre point de vue : encodeur/décodeur

Encodeur

Entrée

Décodeur

Sortie

Représentation 
compressée

L’encodeur compresse l’image 
en une représentation compacte 

et distinctive.

Le décodeur décompresse la 
représentation en l’image de 

sortie désirée.

Rappel
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Encodeur/décodeur

Encodeur

Entrée

Décodeur

Sortie

Représentation 
compressée

L’encodeur compresse l’image 
en une représentation compacte 

et distinctive.

Le décodeur décompresse la 
représentation en l’image de 

sortie désirée.

Mémoire Rappel
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Encodeur/décodeur

Encodeur

Entrée

Décodeur

Sortie

Représentation 
compressée

L’encodeur compresse l’image 
en une représentation compacte 

et distinctive.

Le décodeur décompresse la 
représentation en l’image de 

sortie désirée.

Apprendre l’encodeur et le décodeur 
(à partir des données)  

afin de satisfaire un objectif, ici : colorer l’image.
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L’architecture d’un réseau à convolutions
génératif

Image en entrée Image en sortie?
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Couches de convolution 
Compresse l’image en une 

représentation apprise

L’architecture d’un réseau à convolutions
génératif

Image en entrée Image en sortie?

Représentation 
compressée

Couches de « dé-convolution » 
Dé-compresse la représentation 

apprise en une autre image
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L’architecture d’un réseau à convolutions
génératif

Image en sortie?

Représentation 
compressée

Couches de « dé-convolution » 
Dé-compresse la représentation 

apprise en une autre image

Utiliser le terme « dé-convolution » 
est un abus de langage! 

Il s’agit simplement de convolutions 
entrecoupées de redimensionnement des 

caractéristiques.
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Couches de convolution 
Compresse l’image en une 

représentation apprise

L’architecture d’un réseau à convolutions
génératif

Image en entrée Image en sortie?

Représentation 
compressée

Couches de « dé-convolution » 
Dé-compresse la représentation 

apprise en une autre image
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Sortie : canaux ab (de Lab)Image d’entrée : canal L (de Lab)

P. Isola138



Entrée Sortie Vérité

P. Isola

Malheureusement, minimiser la somme 
des différences au carré 

ne fonctionne pas! 
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Solution : meilleure fonction de perte
Espace (continu) des couleurs ab

P. Isola140



Solution : meilleure fonction de perte
Discrétisation de l’espace de couleurs ab (313 bins)

P. Isola

Prédire la distribution sur 
l’espace ab! 

Permet de modéliser les 
distributions multimodales 
(plusieurs couleurs sont 

plausibles)
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Couleur à partir de la distributionColorful Image Colorization 7

Fig. 4. The e↵ect of temperature parameter T on the annealed-mean output (Equation
5). The left-most images show the means of the predicted color distributions and the
right-most show the modes. We use T = 0.38 in our system.

3 Experiments

In Section 3.1, we assess the graphics aspect of our algorithm, evaluating the
perceptual realism of our colorizations, along with other measures of accuracy.
We compare our full algorithm to several variants, along with recent [2] and
concurrent work [23]. In Section 3.2, we test colorization as a method for self-
supervised representation learning. Finally, in Section 10.1, we show qualitative
examples on legacy black and white images.

3.1 Evaluating colorization quality

We train our network on the 1.3M images from the ImageNet training set [28],
validate on the first 10k images in the ImageNet validation set, and test on a
separate 10k images in the validation set, same as in [23]. We show quantitative
results in Table 1 on three metrics. A qualitative comparison for selected success
and failure cases is shown in Figure 5. For a comparison on a full selection of
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To specifically test the e↵ect of di↵erent loss functions, we train our CNN
with various losses. We also compare to previous [2] and concurrent methods [23],
which both use CNNs trained on ImageNet, along with naive baselines:

1. Ours (full) Our full method, with classification loss, defined in Equation 2,
and class rebalancing, as described in Section 2.2. The network was trained
from scratch with k-means initialization [36], using the ADAM solver for
approximately 450k iterations3.

2. Ours (class) Our network on classification loss but no class rebalancing
(� = 1 in Equation 4).
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loss function is dominated by desaturated ab values. We account for the class-
imbalance problem by reweighting the loss of each pixel at train time based on
the pixel color rarity. This is asymptotically equivalent to the typical approach
of resampling the training space [32]. Each pixel is weighed by factor w 2 RQ,
based on its closest ab bin.

v(Zh,w) = wq⇤ , where q
⇤ = argmax

q

Zh,w,q (3)

w /

⇣
(1� �)ep+

�

Q

⌘�1
, E[w] =

X

q

epqwq = 1 (4)

To obtain smoothed empirical distribution ep 2 �
Q, we estimate the empirical

probability of colors in the quantized ab space p 2 �
Q from the full ImageNet

training set and smooth the distribution with a Gaussian kernel G�. We then
mix the distribution with a uniform distribution with weight � 2 [0, 1], take
the reciprocal, and normalize so the weighting factor is 1 on expectation. We
found that values of � = 1

2 and � = 5 worked well. We compare results with and
without class rebalancing in Section 3.1.

2.3 Class Probabilities to Point Estimates

Finally, we define H, which maps the predicted distribution bZ to point estimate
bY in ab space. One choice is to take the mode of the predicted distribution for
each pixel, as shown in the right-most column of Figure 4 for two example im-
ages. This provides a vibrant but sometimes spatially inconsistent result, e.g.,
the red splotches on the bus. On the other hand, taking the mean of the predicted
distribution produces spatially consistent but desaturated results (left-most col-
umn of Figure 4), exhibiting an unnatural sepia tone. This is unsurprising, as
taking the mean after performing classification su↵ers from some of the same
issues as optimizing for a Euclidean loss in a regression framework. To try to get
the best of both worlds, we interpolate by re-adjusting the temperature T of the
softmax distribution, and taking the mean of the result. We draw inspiration
from the simulated annealing technique [33], and thus refer to the operation as
taking the annealed-mean of the distribution:

H(Zh,w) = E
⇥
fT (Zh,w)

⇤
, fT (z) =

exp(log(z)/T )P
q
exp(log(zq)/T )

(5)

Setting T = 1 leaves the distribution unchanged, lowering the temperature
T produces a more strongly peaked distribution, and setting T ! 0 results in a
1-hot encoding at the distribution mode. We found that temperature T = 0.38,
shown in the middle column of Figure 4, captures the vibrancy of the mode while
maintaining the spatial coherence of the mean.

Our final system F is the composition of CNN G, which produces a predicted
distribution over all pixels, and the annealed-mean operation H, which produces
a final prediction. The system is not quite end-to-end trainable, but note that
the mapping H operates on each pixel independently, with a single parameter,
and can be implemented as part of a feed-forward pass of the CNN.
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Fig. 4. The e↵ect of temperature parameter T on the annealed-mean output (Equation
5). The left-most images show the means of the predicted color distributions and the
right-most show the modes. We use T = 0.38 in our system.
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from scratch with k-means initialization [36], using the ADAM solver for
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Bons résultats
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Moins bons résultats
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Reddit /u/SherySantucci
P. IsolaP. Isola
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P. Isola
Reddit ColorizeBot
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Photo de Reddit /u/Timteroo, 
Murale de Eduardo Kobra

P. Isola150



Reddit ColorizeBot
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[Zhang et al. 2016]153



Génération d’images par apprentissage profond

GIF-4105/7105 Photographie Algorithmique 
Jean-François Lalonde

Traduction d’image à image

Merci à Alexei Efros, James Hays, Philip Isola, Andrew Owens, Andrea Vedaldi, Derek Hoiem, Svetlana LazebnikImage : Google DeepDream 154
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Sortie : canaux ab (de Lab)Image d’entrée : canal L (de Lab)

P. Isola

Rappel
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Entrée Sortie Vérité

Malheureusement, minimiser la somme des différences au carré 
ne fonctionne pas! 

P. Isola

Rappel

156



P. Isola

Question : quelle fonction de perte utiliser?
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Idée : apprendre la fonction de perte!

2 classes : 
réelle ou 
générée

[Goodfellow, Pouget-Abadie, Mirza, Xu, Warde-Farley, Ozair, Courville, Bengio 2014]158
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2 classes : 
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Réseau génératif antagoniste

Générateur G

Generative Adversarial Network (GAN)
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Réseau génératif antagoniste

Générateur G

réelle ou générée?

G essaie de générer des 
images pour tromper D

Discriminateur D

D essaie d’identifier les 
images générées par G

Generative Adversarial Network (GAN)
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Images « alignées »

Générateur G

paire 
réelle ou générée?

Discriminateur D

Si les images sont alignées (par pixel), alors on peut fournir 
les deux images au discriminateur!

Aussi appelé « traduction d’image à image » 
(image-to-image translation)
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Images

Images tirées de [Russakovsky et al. 2015]163



Résultats

Images tirées de [Russakovsky et al. 2015]164



Carte vers satellite
Entrée Sortie obtenue Sortie désirée

Images de [maps.google.com]165
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Étiquette vers façade

Données de [Tylecek, 2013]

Entrée Sortie obtenue
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Jour vers nuit

Données de [Tylecek, 2013]

Entrée Sortie obtenue
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Jour vers nuit

Données de [Tylecek, 2013]

Entrée Sortie obtenue
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Arêtes vers images

Arêtes de [Xie and Tu, 2015]169



Dessins vers images

Données de [Eitz, Hays, Alexa, 2012]170



Il fallait que ça arrive… #edges2cats

Ivy Tasi @ivymyt@gods_tail

[Christopher Hesse]171



Il fallait que ça arrive… #edges2cats

Vitaly Vidmirov @vvid

@ka92172



Laissons libre cours à notre imagination

Bertrand Gondouin @bgondouinMario Klingemann @quasimondo

173



© Memo Akten, “Learning to See: Gloomy Sunday”174

https://vimeo.com/260612034
http://www.memo.tv/works/learning-to-see/

