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Qu’est-ce que l'intelligence artificielle?

« L'ensemble de théories et de techniques
MISES en ceuvre en vue de realiser
des machines capables de simuler I'intelligence. »

(Larousse)



Bref historique...

Naissance de l’'intelligence artificielle




Bref historique...

 de Iintelligence artificielle Age d’or

Premiers réseaux de neurones NoOUS aurons une

Logique formelle machine d’intelligence
Comprehension des langues \ humaine d’ici 3 & 8 ans!

1996 1974



Bref historique...

Hiver de ’lA

€ neurones Nous aurons une

machine d’intelligence
>S 1aNgUes \ humaine d’ici 3 a 8 ans!

Promesses
trop ambitieuses!

Ordinateurs
pas performants

1974 1930 19387



Bref historique...

Hiver de I'lA Regain d’intérét
 UNE Promesses SyStémeS experts
igence trop ambitieuses! Réseaux de neurones
agans refont surface

Ordinateurs — / e
i [T L
pas performants w: o e

1974 1930 1937

1993



Bref historique...

I'lA Regain d’interét 2e hiver de I'lA
\ Systemes experts
S Systémes experts y P
, pas assez robustes
uses! Réseaux de neurones
refont surface

Réseaux de neurones

U rS Nonu_segfert Expert System )
eyt B L battus par d’autres
nants I B G PV .
sl a2l technigues
19380 1987 1993

Source: IGCSE ICT 8



Bref historique...

2e hiver de ’'lA Les promesses renouvelées
Systemes experts Ordinateurs plus performants
pas assez robustes (10 millions de fois plus qu’en 1950!)

Premieres voitures autonomes

Réseaux de neurones
pbattus par d’autres
technigues

t‘ \ \
) =Y

1993 2010

Credit: IBM 9 Credit: Stanford



Bref historique...

, promesses renouvelées L’explosion...
inateurs plus performants Réseaux de neurones profonds
ons de fois plus qu’en 1950!) (et algorithmes efficaces)

Capacités de calcul (GPU)
Base de données massives

e
03 ‘W'{AN int &

\

] o : —=
) SV (e -2
PPN =% B
g7 = :
: F
\ ;

I

=
€D
i

i

j-

e 2l

2010

Credit: Stanford 10
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Quelques statistiques

® the simple image sharer

mqgu

2015
2 milliard d’images

facebook

2014
250 milliard d’'images au total
350 millions téléversées par mois

2014
1.8 milliards d’images teléversées chaque jour
n
0 u u Et aujourd’hui? fI I Ckr
- 6 milliard d’'mages
2021 On ne compte plus...

400 heures téléversées a chague minute

Sources : Youtube 12



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

Comment utiliser ces donnees?

13



Image

Si base de donr

elle devrait conter

Base de données

-

- el e -
vfn.vv‘- -—- ..h‘°: -

+ données associées

_

appariement

lmages appariées

+ données associées

ées est assez grande,
Ir des images similaires!

| 4



Autre point de vue : encodeur/décodeur

Représentation
compressee
Entrée Sortie
fa fs e
Encodeur Décodeur
—_— —_—

’encodeur compresse I'image
en une représentation compacte
et distinctive.

15

Le décodeur décompresse la
représentation en I'image de
sortie desirée.




Mémoire

Encodeur/decodeur

Représentation
compressee

Entrée Sortie
. e
| e

Encodeur Décodeur
—_— —_—

’encodeur compresse I'image Le décodeur décompresse la
en une représentation compacte représentation en I'image de
et distinctive. sortie désirée.

10



Apprendre I'encodeur et le décodeur

~ (& partir des données)
E n COd eu r/ d eCOd eu r afin de satisfaire un objectif, ici : colorer I'image.

Représentation
compressee

Entrée Sortie
T A

Encodeur Décodeur
—_— —_—

’encodeur compresse I'image Le décodeur décompresse la
en une représentation compacte représentation en I'image de
et distinctive. sortie desirée.

17
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Stocke toute I'information
dans une memoire

Représentation s

imple

permettant d’apparier

es Images

|18

Assume gue le monde
possede une structure simple

Apprend une représentation
qui capture cette structure



Classification
units

PIT/AIT 27, ot

Structure hiérarchique

composées d’unités de calcul simples V4 /PIT Pt .
':)\:l ':@:l
/3
= J AN
e on 15
Vi/v2 by
SIOSECIEIONS

Serre, 2014



Reconnaissance d’'images

> «polsson clown»

Structure hierarchique
composéees d’unités de calcul simples

20 P. Isola



Reconnaissance d’'images : approche «traditionnelle»

Arétes
\ Segments \
Texture /«poisson clown»
Parties
Couleurs /
Calcul de caractéristiques Classificateur
(features)

21 P. Isola



Reconnaissance d’'images : approche «traditionnelle»

Appris automatiquement

Arétes
\ Segments
Texture «polsson clown»
Parties ,
Couleurs /
Calcul de caractéristiques Classificateur

(features)

22 P. Isola



Réseau de neurones

23

Appris automatiquement

«polsson clown»

P. |sola



Réseau de neurones

Appris automatiquement

«poisson clown»

Structure hiérarchique
composéees d’unités de calcul simples

24 P. Isola



Reseau de neurones profond

Appris automatiquement

«polsson clown»

Structure hiérarchique
composéees d’unités de calcul simples

25 P. Isola



Reseau de neurones profond

20

P. |sola



Calculs dans un réseau de neurones

Que font ces fleches?
Quels calculs sont effectués?

Entrée Sortie

27

P. |sola
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Calculs dans un réseau de neurones

Que font ces fleches?
Quels calculs sont effectués?

Entrée Sortie

29

P. |sola



Calculs dans un perceptron

Entrée Sortie

*OOOOOOC

30



Calculs dans un perceptron

Entrée Sortie

w' x1+b

*OOOOOOC

31



Calculs dans un perceptron

)WTX + b

O y = sign(w' x + b)
Y

Non-linéarité

X OOOOOOC

Ici, le perceptron prédit une classe
(1, -1) pour chague entree x.

32



Inspiration : neurone biologique

y = sign(w'x + b)

1. sighaux provenant
d’autres neurones
(entrées)

Corps cellulaire 3. signal transmis
si potentiel suftisant

(activation)

~—7<

Dendrites < /\ Axone

2. accumulation (ou soustraction)
de potentiel electrigue
(somme pondéreée)
33 Image : Editions Thierry Souccar




NEW NAVY DRVICE
LEARNS BY DOING

Psychologist Shows Embryo
of Computer Designed to
Read and Grow Wiser

WASHINGTON, July. 7 (UPI)
—The Navy revealed the em-
bryo of an electronic computer
today that it expects will be
abla to walk, talk, see, write,
reproduce itself and be .con-
scious of its existence,

The embryo—the Weather
Bureau's $2,000,000 ‘“704” com-
puter—learned to differentiate
between right and left after
fifty aftempts in the Navy's
demonstration for newsmen,,

The service said it would use
this principle to build the first
of its Perceptron thinking ma-
chines that will be able to read
and write, It is expected to be
finished in about a Yyear at a
cost of $100,000.

Dr. Frank Rosenblatt, de-
|sig'ner of the Perceptron, con-
ducted the demonstration, He
said ‘the machine would be the
first device to think as the hu-
man brain. As do human be-

L

Partis pour la gloire

lings, Perceptron will make mis-

takeg at first, but will grow
wiser as it gains experience, he
said, ‘

Dr. Rosenblatt, a research
psychologist at the -Cornell
Aeronautical Laboratory, Buf-

falo, said Perceptrons might be
fired to the planets as mechani-
cal space explorers.

Without Human Controls

. The Navy said the perceptron

would be the- first non-living
mechanism “capable of receiv-
ing, recognizZing and identifying
its surroundingg without -any
human training or control.” -

The “brain” is designed to
remember images and informa-
tion it has perceived itself. Ordi-

nary computers remember only

what ig fed into them on punch

cards or magnetic tape. .
Later Perceptrons will be able

to recognize people and call out

‘their names and instantly trans-

late speech in one language to

speech or writing in another
language, it was predicted.
Mr. Rosenblatt said in prin-
ciple it would be possible to
build brains that could repro-
duce themselves on an assembly

line and which would be con-

scious of their existence,.

In today’'s demonstration, the
“704” was fed two cards, one
with squares marked on the left
side and the other with squares
on the right side.

Learng by Doing
In the first fifty trials, the

machine made no distinction be-:

tween them. It then started
registering a *“Q"” for the left
squares and “O"” for the right
squares. .

Dr. Rosenblatt said he could
explain why the machine

learned only in highly technical
terms. But he said the computer
had undergone a ‘self-induced
change in the wiring diagram.”

The first Perceptron will
have about 1,000 electronic
‘“association cells” receiving
electrical impulses from an eye-
like scanning device with 400
photo-cells. The human brain
has 10,000,000,000 responsive
cells, including 100,000,000 con-
nections with the eyes,

2/
(O Ly

New York Times, 1958



Entrainer le perceptron

e |nitialiser les poids w aléatoirement
e [térer sur les exemples d’entrainement plusieurs fois

e Pour chague exemple d’entrainement x avec etiquette désirée y :

e (lassifier 'exemple

y' = sign(w'x) + b)
e Sil'étiquette prédite n'est pas la bonne, modifier les poids

W <— W + ”y(y — y/)X ci, ¥ est le taux d'apprentissage.
On le diminue progressivement au fil
de I’entrainement.

35



Entrainer le perceptron

W w+y(y —y)x

36



Convergence

e Siles données sont lineairement séparables, converge vers une
solution parfaite

cpoch Learning rate Activation ieqularizatior Reqularization rate Problem type
S’ bl
@ OO0,000 0.1 Linear None 0 Classification

DATA FEATURES + — 0 HIDDEN LAYERS OUTPUT

Which dataset dc Which properties Test loss 1.477
ant to use’ JO you want ic raining loss 1.445

‘0
)

37 it R Source : playground.tensorflow.org



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

e Siles données ne sont pas linéairement separables, converge
vers une solution qui minimise 'erreur

Epoch Learning rate Activation iegularizatior Reqularization rate Problem type
') B
° OO0,000 0.1 Linear None 0 Classification

DATA FEATURES + — 0 HIDDEN LAYERS OUTPUT

Test loss 0.536

i
}

REGENERATE

Show t jata Discretize output
38 | Source : playground.tensorflow.org



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?

X OOOOOOC

39
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y = sigmoid(w ' x + b)

?

y 4

Ineaire

Non-|

1 +e ¢

sigmoid(t) =

wix b

Couche cacheée

Doit étre dérivablel

42



y = ReLU(w'x + b)

?

y 4

Ineaire

Non-|

wix b

ReLU(t) = max(0, t)

43

Doit étre dérivablel

Couche cacheée




Entrainer le perceptron multi-couches

e |nitialiser les poids w aléatoirement
e [térer sur les exemples d’entrainement plusieurs fois

e Pour chague exemple d’entrainement x avec etiquette désirée y :
e (lassifier 'exemple et calculer une perte
L(x,y; W)
e Silétiguette prédite n’est pas la bonne, modifier les poids

0L

44



Entrainer le perceptron multi-couches

L(x,y; W)

45



Entrainer le perceptron multi-couches
oL

W <— W — Y —— Descente du gradient
ow Le gradient de la fonction de perte par rapport
a chaque poids du réseau est calculé avec la
dérivation en chaine

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

d’entrainement, et on repete!

E(w) = Zﬁ(xi,yz-;vv)




Perceptron a une couche cachee

Les réseaux de neurones a une couche cachée sont des
approximateurs de fonctions universels.

Couche cachée

47



Perceptron a une couche cachee

3 neurones sur la couche cachée

48 Source: http://cs231n.qgithub.io/neural-networks-1/



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

Perceptron a une couche cachee

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

49 Source: http://cs231n.qgithub.io/neural-networks-1/



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

Perceptron a une couche cachee

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

50 Source: http://cs231n.qgithub.io/neural-networks-1/



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

Régularisation

A= 0001

51 Source: http://cs231n.qgithub.io/neural-networks-1/



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

Régularisation

A =0.001

52 Source: http://cs231n.qgithub.io/neural-networks-1/



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

Régularisation

A =0.001

53 Source: http://cs231n.qgithub.io/neural-networks-1/



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

Expérimentez avec le perceptron multi-couches!

http://playground.tensorflow.org

playground.tensorflow.org

Tinker With a Neural Network Right Here in Your Browser.
Dont Worry, You Cant Break It. We Promise.

Epoch L Reqgul t bl
OOO, 1 45 0.1 v Linear v None 0 v Classification
DATA FEATURES + — 0 HIDDEN LAYERS OUTPUT
Which dataset do Which properties Test loss 0.591
you want to use? do you want to lraining loss 0.542
ol |
X, p
Ratio of training t
test data: 60% 0
_
.......
Nois
®
Batch size: 10
—o
0
REGENERATE
~olors s
lata, ne ] :
-'_Jl ]'Alt l‘/‘-‘ I
] st t [] Discret ;
v



http://playground.tensorflow.org
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_Les réseaux de nerones a convolution ()
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Image : Google DeepDkéém Merci a Alexei ;Efros,“'James Hays, Philip Isola, Ar{drew‘Owens, Andrea Vedaldi, Derek Hoiem, Svetlana Lazebnik;



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

Perceptron a une couche cachee

Les réseaux de neurones a une couche cachée sont des
approximateurs de fonctions universels.

Couche cachée

56



Comment traiter une image?




Comment traiter une image?

=X : résolution 3x4

58



Comment traiter une image?

OO0OUO0O0OO

59



Reseau de neurone pour image

Quel est le probleme”?

Couche dite

image . ,
« Interconnectee »

o0 S. Lazebnik



Reseau de neurone pour image

Quel est le probleme”?

Combien existe-t-il d’images?

Puissances de 10

Nombre d’images sur un ordinateur 104

| e—— S

Nombre d’'images vues durant mes 10 premieres années 108
(3 images/seconde * 60 * 60 * 16 * 365 * 10 = 630720000)

Nombre d’images vues par I'humanité’ 1020
108 000 000 000 humains * 60 ans * 3 images/seconde * 60 * 60 * 16 * 365 =

Nombre de photons dans 'univers 1088
Nombre d’'images RGB de résolution 32x32 107373
256(32+323)

T http://www.prb.org/Articles/2002/HowManyPeopleHaveEverLivedonEarth.aspx

Image

T T T T T T ——
« Interconnectée »

61 S. Lazebnik



Reseau de neurone pour image

Quel est le probleme”?

ui'? - ;

>

Couche dite

image . ,
« Interconnectee »

62 S. Lazebnik



Solution : convolutions!

e Modifications :

e |imiter le champ réceptit de
chague neurone

e partager les poids

Image

03 S. Lazebnik



Solution : convolutions!

e Modifications :

e |imiter le champ réceptit de
chague neurone

e partager les poids

[ — e repéter I'action sur toute I'image

Image

o4 S. Lazebnik



Solution : convolutions!

e Modifications :

e |imiter le champ réceptit de
chague neurone

Poids appris

e partager les poids

— [ e répeter I'action sur toute I'image

Cecl équivaut a calculer
la convolution d’un filtre sur une image!

Ce sont les poids du filtre
qui doivent &tre appris.

image filtréee

image (carte de caractéristiques)

65 S. Lazebnik



Solution : convolutions!

La résolution de I'image filtrée
(caracteristiques) est réduite...

Poids appris
\
S~ S
. image filtrée
image

(carte de caractéristiques)

66 S. Lazebnik, animation



https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic

Solution : convolutions!

Solution :
on rajoute des O (0-padding)

Poids appris
\
S~ S
. image filtrée
image

(carte de caractéristiques)

67 S. Lazebnik, animation



https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic

Anatomie d’'une couche de convolution

Second filtre appris
!
| '

image Seconde carte de caractéristiques

68 S. Lazebnik, animation



https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic

Anatomie d’'une couche de convolution

Rappel : banques de filtres

T TT— T ——

Second filtre appris Comment peut-on la représenter?

!

e (Calculer les caractéristiques des arétes a différentes orientations, et a
différentes échelles

SN Plutot que d’utiliser une banque
de filtres prédeterminée, les
poids de chaqgue filtre sont

appris a partir des donnees!

| T— W

Image

T. Leung and J. Malik.Representing and recognizing the visual appearance of materials using three-dimensional textons.Internaticnal Journal of Computer Vision, 43(1), 2001

69 S. Lazebnik, animation



https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic

Anatomie d’'une couche de convolution

La résolution spatiale est préservée

exemples de filtres appris

K filtres appris

\

JNEEN
i 7] O P
NEOENEES

- ,':-

image K cartes de caractéristiques

70 S. Lazebnik



Anatomie d’'une couche de convolution

[ filtres appris

K filtres appris

| cartes de caractéristiques

image K cartes de caracteristiques ,
dans la couche subsequente

/1 S. Lazebnik



Couche d’agregation (pooling)

D valeur

— 1 maximum

Reéduit la
résolution
spatiale

(2



. ’architecture d’un réseau a convolutions

lmage convoluee

73 R. Fergus, Y. LeCun



. ’architecture d’un réseau a convolutions

RelLLU
(0,2

74 R. Fergus, Y. LeCun



. ’architecture d’un réseau a convolutions

Agregation spatiale

{ Non-linéarité }

75 R. Fergus, Y. LeCun



L’architectu{r}e d’un reseau a convolutions

{ Caracteristiques J

Agregation spatiale

Non-linéarité J

)

{}

)

Image J

76 R. Fergus, Y. LeCun



. ’architecture d’un réseau a convolutions

77 R. Fergus, Y. LeCun
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. ’architecture d’un réseau a convolutions

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

boat (0.94)
bird (0.02)

Couche de type « softmax »
e
softmax(x;) = —5

ijl €™

79 R. Fergus, Y. LeCun




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

Hubel & Weisel featural hierarchy
topographical mapping .
hy er—complex/\ Q high level
cells
B XK. < }
complex cells () mid level
simple cells /
< ! low level

80 Source


http://cns-alumni.bu.edu/~slehar/webstuff/pcave/hubel.html

Qu’est-ce que le réseau apprend?

-
B

s B
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Qu’est-ce que le réseau apprend?
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Qu’est-ce que le réseau apprend?
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Qu’est-ce que le réseau a
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~Geneération d’images par apprentissage profo

.. Synthese de textures
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A T " ’ s A ST GIF41GR7 105 DthOgraph'iegorithm'iqué.*‘
B TR T T St & TRC e Cin . Jean-Francois Lalonde

: : g, : - ‘ ' Py ~ |
Image : Google Dee_Dfoéém ' - Merci a Alexei Efros, James Hays, Philip Isola, Andrew Owens, Andrea Vedaldi, Derek Hoiem, Svetlana Lazebnik



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

Ra

, , . . Poey
ldée : échantillonner I'image S

e Faisons I'hypothese que la valeur d’un pixel ne dépend que de
celles de ses voisins

Hypothese de Markov!
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Synthese de texture par reseau profond




Synthese de texture par reseau profond

Image (partielle) Réseau a convolutions

Couleur prédite du
prochain pixel

88 Inspiré de [van der Oord et al. 2010]



Echantillonnage

Sortie du réseau
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89 Inspiré de [van der Oord et al. 20106]



Echantillonnage
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Echantillonnage
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Echantillonnage

Sortie du réseau
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Echantillonnage

Sortie du réseau
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Inspiré de [van der Oord et al. 2016]



— ’

Geneérer des images entieres




Compleéter une image

image

occlusion résultats o
originale

Inspiré de [van der Oord et al. 2010]



' __ Synthése de textures par appariement

. ~ ~ F
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. "
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: g : - GIF—4105/7105 3hotographle Agorlthmlque
| G - | | | g Oy JEaRe Franc;pls Lalonde

v 72 . /4 : .
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Image : Google' DeepDkéém Merci a Alexei Efros, James Hays, Philip Isola, Andrew Owens, Andrea Vedaldi,-Derek Hoiem, Svetlana Lazebnik;



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

. ’architecture d’un reseau a convolutions \

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

98 R. Fergus, Y. LeCun



. ’architecture d’un réseau a convolutions

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)

B cat (0.04)
boat (0.94)
E% bird (0.02)

Carte de caractéristigues Carte de caractéristiques
échelle 1 échelle 2

Observation
Un réseau de neurone entraing a
reconnaitre les objets devient un
calculateur de caractéristigues
multi-échelle tres robustes.

99 R. Fergus, Y. LeCun



Exemple de texture icti R
| Statlsthue§ : Wpe,
Histogrammes de differentes
bandes de fréquences

Niveau O Niveau Niveau 2 Niveau 3

Texture générée

Apres |'itération 1
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vnthese de textures par CNN

w h w h
i =) D cilx,y)c(z, Gij =) D> Glz,y)¢(z,y
rz=1y=1 r=1y=1
Caractéristiques b aracteristiques
Calcule la corrélation entre les
caractéristigues
4 %
4 A 4
ouche de convolutions ouche de convolutions
\_ J \_

D~
D

lmage source Image géner
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Synthese de textures par CNN

w h w h
ig = 2 2 Gi\L,Y)C X, Y ij = ) Jéi T,Y)Ci (T, Y
rz=1y=1 r=1y=1
corrélations pour reproduire
la texture!
% R ¥
r ~ 1] Gz 2
ouche de convolutions 1,7 ouche de convolutions
- y -

Image source Image générée
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Synthese de textures par CNN

w h w h
ig = 2 2 Gi\L,Y)C X, Y Gij = » Jéi T,Y)Ci (T, Y
rz=1y=1 r=1y=1
Caractéristiques aracteristiqu
4 %
r ) r

lmage source Image généré
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vnthese de textures par CNN

Caractéristiques Caractéristiaues

w h w h
Gij:zzci x,y)ci(T,y CA?ZJ:ZZ&L x,y)Ci(T,y

// r=1y=1 r=1y=1 L/

Couche de convolutions

lmage source Imaae aénérée
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Synthese de textures par CNN

Caractéristiques Caractéristiues
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Caractéristiques

Couche de convolutions

Caractéristiques

Couche de convolutions

Caractéristiques

Couche de convolutions

Image source
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Synthese de textures par CNN

Caractéristiques

Couche de convolutions

Caractéristiues

Couche de convolutions

Caractéristiaues

/|

Couche de convolutions

Imaae aénérée



Synthese de textures par CNN

107 |Gatys et al. 2005]



Synthese de textures par CNN

108 [Gatys et al. 2005]



Synthese de textures par CNN

109 [Gatys et al. 2005]



Synthese de textures par CNN

110 |Gatys et al. 2005]



Synthese de textures par CNN

111 [Gatys et al. 2005]



Statistiques de textures

original

|Gatys et al. 2005]



Synthese de textures par CNN

Synthese Source

113 |Gatys et al. 2005]



Synthese de textures par CNN

Synthese sSource

114 |Gatys et al. 2005]



‘Génération d’images par apprentiss age

. A > .

-

' . Transfert de style par appariement

e i - e

; ' | Y o Y C o - . . ‘
- de caracteristiques.profond
g1 - L . Y A
o AT AR RN T ATy o RS T o
59 - < . ; ‘ :
A )

-~ \LE

. % GIF-4105/7105 Photographie Algorithmiqué:
« N S - : e % ~ Jean-Francois Lalonde
& e | - a

Image : Google DeepDream

or

Merci a Alexei Efros,'James Hays, Philip Isola, Aridrew‘Owens, Andrea Vedaldi, Derek Hoiem, Svetlana Lazebnik



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

Synthese de textures par CNN

h

N\

Ci\L,Y)Ci\ X, Y

w
-
-t L
=1

x y=1

Caractéristiques

Minimise la difféerence entre les
corrélations pour reproduire
la texture!

ouche de convolutions

A AN

Ci\L,Y)Ci\ Ly, Y

LU JE
NGO

8
N

aractéristigues

ij — Gij

v,

lmage source

ouche de convolutions

116

Image générée



Capturer le style artistique

Comment transferer le style d’une peinture vers une photo?

hl}
] Ny

REEES 1 W
/ -f,;\7

| i

117 [Gatys et al. 20106]



Transfert de style

w h w h
ij:>4>40’£ Ly Y)Ci\L, Gij = » Jéi T,Y)Ci (T, Y
rz=1y=1 r=1y=1
corrélations pour reproduire
la texture (style
% . %
r ~ 1] Gz 2
ouche de convolutions 1,7 ouche de convolutions
- Y -

Image de style
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nsfert de style

w h w h
i =y ¥ cilzy)ci(z,y Gij =Y Y ez, y)e(a,y E E c;(x,y) — ¢ (x,y
r=1y=1 ~ r=1y=1 )
(Y. N2 i XY
L L (] (] L L
Caractéristiques — aractéristigues Caractéristigues
(W]
Minimise la difference entre les Minimise la difference entre les
correlations pour reproduire caracteristiques pour reproduire
% la texture (style ¢ le contenu ’
4 / /
™ r ™ r

s Tl

U
A AUy
e, /Jm@ )

/7 /7

Image de style Image générée mage de contenu
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|[Gatys et al. 20106]



|[Gatys et al. 20106]



|[Gatys et al. 20106]



|[Gatys et al. 20106]



L,

124

|[Gatys et al. 20106]



Londres le jour

New York le soir

|[Gatys et al. 20106]



|Gatys et al. 2010]
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Geéneration d’images par a '—pr,entlssag‘ep

___ Colorisation d’image par réseaux profonds =
v .,.\ 7 »\%\\ é,/@ "% )\,{" 7 I A 7)@"‘- T SIS 1 R e

| . i g 74 GIF-4105/7105 3hotographle Agorlthmlqueﬁ
,\ ! e e Ser . B | - Jean- Franngs Lalonde

| P
Srad s, Ty

Image : Google DeepDkéém Merci a Alexei ;Efros,“'James Hays, Philip Isola, Ar{drew‘Owens, Andrea Vedaldi, Derek Hoiem, Svetlana Lazebnik;



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

. ’architecture d’un reseau a convolutions \

Image en entrée

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

128 R. Fergus, Y. LeCun



. ’architecture d’un reseau a convolutions \
discriminatif

Image en entrée

cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

'I

129 R. Fergus, Y. LeCun



L’architecture d’un réseau a convolutions
generatif

lmage en entree Image en sortie”

130 R. Fergus, Y. LeCun



Rap

Autre point de vue : encodeur/décodeur S

Représentation
compressee

Entrée Sortie

Encodeur Décodeur

’encodeur compresse 'image Le décodeur décompresse la
en une representation compacte représentation en I'image de
et distinctive. sortie désiree.

131



Encodeur/decodeur

Représentation 3 it

-;—‘---- - - - = - A —
i e L L T AW WA

e e

- -y - S
CcoOmpressee A SegEae s iotas, toter e
4 "::'f":.-..'\'. '-.‘.

Entrée

Encodeur
—_—

’encodeur compresse 'image
en une representation compacte
et distinctive.

132

Sortie

Décodeur
—_—

Le décodeur décompresse la
représentation en I'image de
sortie désiree.




Apprendre I'encodeur et le décodeur

~ (& partir des données)
E n COd eu r/ d eCOd eu r afin de satisfaire un objectif, ici : colorer I'image.

Représentation
compressee

Entrée Sortie

Encodeur Décodeur
—_— —_—

’encodeur compresse 'image Le décodeur décompresse la
en une representation compacte représentation en I'image de
et distinctive. sortie désiree.
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. ’architecture d’un réseau a convolutions
generatif

lmage en entree Image en sortie”
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. ’architecture d’un réseau a convolutions
g é n é rat if Représentation

COMPresseée

lmage en entree Image en sortie”

Couches de convolution Couches de « de-convolution »
Compresse I'image en une Dé-compresse la représentation
representation apprise apprise en une autre image

T — T —— L — Y
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. ’architecture d’un réseau a convolutions
g é n é rat if Représentation

COMPresseée
Image en sortie”?
Utiliser le terme « de-convolution »
est un abus de langage!
| s’agit simplement de convolutions -
entrecoupees de redimensionnement des ----:-1 ‘
caractéristigues. ] = 0.4

Couches de « de-convolution »
Dé-compresse la représentation
apprise en une autre image

136



. ’architecture d’un réseau a convolutions
g é n é rat if Représentation

COMPresseée

lmage en entree Image en sortie”

Couches de convolution Couches de « de-convolution »
Compresse I'image en une Dé-compresse la représentation
representation apprise apprise en une autre image

T — T —— L — Y

137



Image d’entrée : canal L (de Lab) Sortie : canaux ab (de Lab)

|38 P. Isola



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

1 ~
La(Y,Y) = 5 2 _I¥hw = Yhul

h,w

Entrée Sortie Vérité

139 P. Isola



Solution :

mellleure fonction de perte

-110}:

110}

Espace (continu) des couleurs ab

55|

55|

P T T T T e T

140

P. Isola



Solution : meilleure fonction de perte

Discrétisation de I'espace de couleurs ab (313 bins)

-110

-55

141

Prédire la distribution sur
’'espace ab!

Permet de modéliser les
distributions multimodales
(plusieurs couleurs sont
plausibles)

L —— —————

P. Isola



P. |sola
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exp(log(z)/T)

Couleur a partir de la distribution /@-= >, exp(log(zq) /T)

143 P. Isola



Couleur a partir de la distribution

144 P. Isola



Couleur a partir de la distribution

Annealed-Mean

145 P. Isola



Bons resultats

P. |sola



Moins bons resultats

P. Isola
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Reddit /u/SDgrySantucci

Folsola.



Reddit ColorizeBot
149

P. Isola



Photo de Reddit /u/Timteroo,

Murale de Eduardo Kobra

P. Isola
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Reddit ColorizeBot

P. Isola
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A. Adams, Yosemite Valley Bridge

T . ..v ) y
B #




[Zhang et al. 2016]




‘Generation d’images par apprentissage profond .

o ieee . Traductiond'image.

e o -, - > -——
; s 0
.

gat:
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A T " ’ s A ST GIF41GR7 105 DthOgraph'iegorithm'iqué.*‘
B TR T T St & TRC e Cin . Jean-Francois Lalonde

: : g, : - ‘ ' Py ~ |
Image : Google Dee_Dfoéém ' - Merci a Alexei Efros, James Hays, Philip Isola, Andrew Owens, Andrea Vedaldi, Derek Hoiem, Svetlana Lazebnik



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

Image d’entrée : canal L (de Lab) Sortie : canaux ab (de Lab)

|55 P. Isola



. .y , Pe/
Malheureusement, minimiser la somme des differences au carre \
ne fonctionne pas!

~ 1 S
Lz(Y,Y) — 5 Z”Yh,w _ Yh,w”g

h,w

Entrée Sortie Vérité

156 P. Isola



Question : quelle fonction de perte utiliser?

157 P. Isola



|dée : apprendre la fonction de perte!

2 classes :
réelle ou
géneéerée

158 |Goodfellow, Pouget-Abadie, Mirza, Xu, Warde-Farley, Ozair, Courville, Bengio 2014]



|dée : apprendre la fonction de perte!

2 classes :

générée

159 |Goodfellow, Pouget-Abadie, Mirza, Xu, Warde-Farley, Ozair, Courville, Bengio 2014]



Reseau generatif antagoniste
Generative Adversarial Network (GAN)

Générateur G

FFFFF
[ SA—.
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Reseau generatif antagoniste
Generative Adversarial Network (GAN)

Générateur G Discriminateur D

= [ e ) , A ArAa
%: = %, %, O reelle ou generee’:

G essaie de genérer des D essaie d’identifier les
images pour tromper D images genérees par G

161



Images « alignées »

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

Générateur G Discriminateur D

o paire
Dr H _m n /7 7 / 7 f)
e B - reelle ou genérée”

L

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

162



163 Images tirées de [Russakovsky et al. 2015]



Resultats

Images tirées de [Russakovsky et al. 2015]



Carte vers satellite

Sortie désirée

T . — :
- \' 5 ""fj"&_.’# g
. s xr/\ ':) : -

Entrée

-

:
S\,

165 Images de [maps.google.com]



http://maps.google.com

Etiquette vers facade

Sortie obtenue

1006 Données de [Tylecek, 2013]



Jour vers nuit

Entrée Sortie obtenue

5 s B

167 Données de [Tylecek, 2013]



Jour vers nuit

Entrée Sortie obtenue

168 Données de [Tylecek, 2013]



Aretes vers images

Arétes de [Xie and Tu, 2015]
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Dessins vers images

.l
\

\J |
:\ X7 /'/‘

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



l| fallait que ¢a arrive... #edges2cats

INPUT OUTPUT

OUTPUT

PIX2PIX PIX2pPiX

@gods_tall lvy Tasi @ivymyt

171 [Christopher Hesse]



l| fallait que ¢a arrive... #edges2cats

Vitaly Vidmirov @vvid



Laissons libre cours a notre imagination

Mario Klingemann @quasimondo Bertrand Gondouin @bgondouin
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© Memo Akten, “Learning to See: Gloomy Sunday”



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

