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Résumé

Les réseaux de neurones sont un ensemble d’algorithmes dont le fonctionnement est inspiré des
neurones biologiques, Ces réseaux ont ét¢ développés pour résoudre des problémes: decontrole, de
reconnaissance de formes ou de mots, de décision, etde mémorisation, Dans ce travail on a utilisé
un nouveau type de réseaux de neurones qui est le réseau de neurone convolutionel pour la

classification des images associées aux places de stationnement dans un parking,

Alors on a proposé une architecture et on a fait des comparaisonsafin d'obtenir de bons résultats.

Abstract

Neural networks are a set of algorithms whose operation is inspired by biological neurons, these
networks have been developed to solve problems: control, recognition of shapes or words, decision,
and memorization, in this work a new type of neural networks was used which is the convolutional

neuron network for the classification of images for car parking occupancy detection

So we proposed an architecture and made comparisons, in order to obtain good results.



Ces dernicres années, avec le développement des systémes informatiques et logiciels complexes,
I’intelligence artificielle s’est immiscée dans de nombreux domaines et elle a pénétré dans presque
tous les secteurs, de la construction, des transports et de la fabrication a l'intelligence économique, a

I'éducation et aux soins de santé

De plus en plus avide d’expérimentations technologiques, les villes deviennent le nouveau terrain
de jeu des solutions d’intelligence artificielle (IA),dont L’objectif ultime et commun a toutes les
villes intelligentes est de mettre 1’innovation, sous toutes ses formes, au service du citoyen pour
¢laborer aujourd’hui, la ville de demain, ont-ils fait observer, relevant que I’lA s’annonce comme

I’un des éléments clés du futur développement urbain

Une « Smart City » ou « ville intelligente » utilise les technologies numériques pour améliorer la
performance de ses services et le bien-étre de ses habitants, réduire les cofits et les sources de
consommation et engager de maniere plus efficace et active le dialogue avec ses citoyens.
L’un des grands chantiers de la ville intelligente est le smart parking, le smart parking a été
développé pour diverses raisons. Depuis plusieurs années, les villes ont remarqué que leurs
conducteurs avaient de réels problémes pour trouver une place de parking facilement. Il y a peu de
place et le délai de stationnement est souvent mal adapté, Cela entralne un bouchonnement des
villes et un probleme de pollution se pose également,
Habituellement, Quand un automobiliste cherche une place de parking, il tourne en rond jusqu’a
trouver une place libre, ce qui entraine des encombrements des rues mais s’il connait la localisation
des places libres, il peut en réserver une et aller directement a cette derniére

Et pour cela, la solution trouvée est d’utiliser des capteurs pour déterminer 1’état des différents
espaces. Cela nécessite I’installation des capteurs dans chaque espace de stationnement, ce qui
pourrait étre coliteux, en particulier dans les parcs de stationnement avec un grand nombre de places

disponibles.

Dans notre travail, nous proposons une approche pour la détection de 1’occupation de stationnement
bas¢ sur le Deep Learning. Et spécialement les réseaux de neurones a convolution, Le Deep
Learning est une branche de l’intelligence artificielle qui vise a développer des techniques
permettant aux ordinateurs d’apprendre des taches de perception complexes, comme la vue et

’ouie, I1 fournit une précision quasi humaine dans la classification des images.

Pour ce faire, nous avons structuré notre mémoire en trois chapitres :
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» Dans le premier chapitre on va présenter les notions de base sur les images
» Le deuxiéme chapitre est consacré a machine learning et classification des images
» Dans la troisiéme chapitre, on va montrer la partie expérimentale de notre travail et on

discute les différents résultats obtenus et a la fin on termine par une conclusion général
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Chapitr 1



1.1 Introduction:

En vision par ordinateur, il y a différents types d'image et différents caractéristiques associés a une
image. Dans ce chapitre nous allons aborder les notions de base sur les caractéristiques principales
des images permettant a la recherche et a la classification des images basée sur le contenu visuel.
Nous présenterons des mesures de similarité des images pour chercher les images similaires. Nous

terminerons ce chapitre par une conclusion.

I.2 Notion de base

I.2.1Définition d’une image

Une image est une représentation du monde, une représentation d’une personne ou d’un objet par la
peinture, la sculpture, ledessin, la photographie, le film, etc. C’est aussi un ensemble structuré

d’informations qui, apres affichage sur 1’écran, ont une signification pour I’ceil humain [1].

On peut définir une image comme un tableau bidimensionnel dont chaque élément (pixel)
représente unesurface ¢lémentaire de 1’image. La disposition de ces pixels est généralement en

ligne et colonne [2].

Mathématiquement, Une image est la projection sur un plan d’une scéne3D, Elle peut étre
définie comme une fonction a deux variables (X, y) ou (X, y) est la position d’un point de 1’espace

sur le plan de projection et f(x, y) est I’intensité (ou brillance) au point de coordonnées(x, y) [3].

1.2.2. Types d’images

= Image binaire

Une image binaire est une image pour laquelle chaque pixel ne peut avoir pour valeur que 0 ou 1,
elle peut étre représentée par une matrice booléenne dont chaque élément signifie Vrai (1 = blanc)

ou Faux (0 = noir).

= Image couleur RGB



Chaque pixel posseéde une couleur décrite par la quantité de rouge (R), vert (G) et bleu (B). Chacune
de ces trois composantes est codée sur I’intervalle [0, 255], ce qui donne 256"3 = 16 777 216

couleurs possibles [4].

= Image en niveau de gris

Une image en niveaux de gris est un tableau de valeurs. Chaque case de ce tableau stocke une

valeur, ces valeurs sont enregistrées dans l'ordinateur sous forme de nombres entiers entre 0 et
255, la valeur 0 correspond au noir, et la valeur 255 correspond au blanc. Les valeurs intermédiaires

correspondent a des niveaux de gris allant du noir au blanc .
= L’image matricielle (ou bitmap):

Elle est composée de petits points appelés « pixels » que I’on ne voit pas a I’ceil nu. Lors de
I’agrandissement d’une image matricielle, cette derniére devient floue car les pixels ressortent, ce

sont les carrés qui apparaissent sur 1’écran.

= L’image vectorielle :

Elle est composée de lignes de segments qui sont li€s entre eux par des formules mathématiques. Il
s’agit d’un systéme de proportionnalité et de coordonnées. Grace a la vectorisation, chaque élément

a une place bien définie ce qui empéche la déformation de I’image. [5].

I.2.3. Caractéristiques d’une image

1.2.3.1. Pixel

Le mot pixel provient d’une abréviation de I’expression britannique (Picture ¢élément)[6],il
représente ’unité de base d’'une image. L’ensemble de ces pixels est contenu dans un tableau de
deux dimensions constituent I’image finalement obtenue[7]. Chaque pixel est associé a un niveau de
gris n ou des niveaux de composantes couleur codé sur N bits et représentent respectivement le
niveau de luminosité ou de couleur de la zone correspondante dans la scéne observé. Chaque pixel

est localisé par ses coordonnées x ety [8].
1.2.3.2 Résolution

La résolution d’une image est le nombre de pixels contenus dans I’image par unité de longueur,

elle s’exprime le plus souvent en PPP (Point Par Pouce) ou en DPI (Dot Per Inch), parfois en point

3



par cm, La résolution définit la qualité d’une image, plus la résolution est grande plus I’image est

précise dans les détails[9].

1.2.3.3 Dimension

C’est la taille de I’image, elle se présente sous forme de matrice dont les éléments sont des
valeurs numériques, le nombre de ligne de cette matrice multiplié¢ par le nombre de colonnes nous

donne le nombre total des pixels dans 1I’image [10].

1.2.3.4. Bruit

Le bruitest un phénoméne parasite aléatoire (suivant une distribution de probabilité connue ou non)
[11], il correspond a des perturbations soit du dispositif d’acquisition, soit de la scéne observée elle-

méme [12].
Les sources de bruit d'une image sont nombreuses et diverses :

* bruits liés aux conditions de prise de vue (bouggé, éclairage de la scene)
® Dbruits liés aux capteurs (appareil numérique de bas de gamme.
® bruits liés a I'échantillonnage.

¢ bruits liés a la nature de la scéne (poussieres, rayures) [13].

1.2.3.5. Voisinage

Un pixel p de coordonnées (x,y) a quatre voisins horizontaux et verticaux dont les coordonnées sont
(x+1,y), (x-1, y), (x,y+1), (x,y-1), cet ensemble représente le voisinage d’ordre 4 de p, les quatre

voisins diagonaux de p ont pour coordonnées (x+1,y+1), (x+1,y-1),

(x-1, y+1), (x-1, y-1). Les réunions de ces deux ensembles constituent I’ensemble des voisins

d’ordre 8[14]
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Figure I. 1 voisinage d’ordre 4 (a), diagonal (b), d’ordre 8 (¢)

1.2.3.6 Contraste

Le contraste (de contraster, se tenir contre) est 1’opposition de deux choses dont I’une fait ressortir
I’autre[15], il est défini comme un coefficient exprimant le confort apprécié par I'ceil qui sait
différencier les puissances ou €clairages issues de deux zones prochessur une méme image[16].11
indique la différence de densité entre les tons les plus clairs et ceux les plus foncés d’une image.
Pour simplifier, une image trés contrastée comportera presque que du blanc et du noir, alors qu’une
image peu contrastée contiendra énormément de valeurs intermédiaires mais pas nécessairement de

véritables noirs et blancs [17].
1.2.3.7 Luminance

La luminance est l'intensité lumineuse d'une source lumineuse étendue dans une direction
donnée, divisée par l'aire apparente de cette source dans cette méme direction. L'unité de luminance

lumineuse est la candela par meétre carré, symbole cd/m2[18].
1.2.3.8 Contour

Une limite entre deux (ou un groupe de) pixels dont la différence de niveau de gris (couleur) est
significative [19]. Un contour correspond a une variation d'intensité ou a une disconuité entre les

propriétés de deux ensembles de points.

1.2.4 Les caractéristiques visuelles de ’'image

1.2.4.1 Couleur



La couleur est I'un des premiers descripteurs visuels utilisé¢ pour la recherche d’images auquel les
travaux de recherche s’y sont intéressés. Cet intérét provient de la robustesse que la couleur montre
par rapport aux changements d’échelle et d’orientation, son indépendance au fond, a la taille et aux
occlusions des images. L’attribut couleur est primordiale dans notre quotidien pour décrire
I’environnement et pour identifier les objets d’intérét dans une scéne et, aussi dans divers domaines

d’applications tels que les multimédias (indexation, classification, etc.)[20].

1.2.4.1.1L histogramme de couleur

Définition :

On définit I’histogramme des niveaux de gris d’une image comme étant la fonction 4 :f 0..L-1] —
N qui associe a chaque niveau de gris entre 0 et L-1 la quantité de pixels de I’image qui possedent
cette intensité lumineuse [21].

L’histogramme d’une image peut étre représenté par un vecteur dont chaque

Composante est un nombre de pixels de niveau de gris correspondant a son indice.

Les histogrammes sont faciles et rapides a calculer, et robustes a la rotation et a la translation.
Cependant il y a quatre problémes en utilisant d’histogrammes pour l'indexation et la recherche

d’images [22].

a- les histogrammes sont de grandes tailles, donc par conséquent il est difficile de créer une
indexation rapide et efficace.

b- les histogrammes ne possédent pas d’informations spatiales sur les positions des couleurs.
Dans certains cas, il y a des images différentes, mais ces images ont les mémes
histogrammes.

c- les histogrammes sont sensibles a de petits changements de luminosité. c'est-a-dire, c’est
difficile pour comparer des images similaires dans des conditions différentes.

d- on ne peut pas faire la comparaison partielle des images (objet particulier dans  une

image), puisqu’on doit calculer globalement I’histogramme sur toute I’image.

1.2.4.1.2 Les espaces de couleur

Le mode colorimétrique de fondement pour les applications numériques est basé sur
le fonctionnement des écrans vidéo (ordinateur, télévision...) qui restituent les teintes par
I’addition en lumiére (faisceaux d’¢électrons) de trois couleurs primaires : le rouge (R), le
vert (G) et le bleu (B). Avec ce sous-systéme une teinte © est obtenue par une combinaison

linaire :



O =a*R+P*G+y*B avec o, B, Y € [0,1] woooveeeiieieieeeieeeee (1)

Dans le cas d’une image RGB codé sur 8 bits (cas le plus courant), chaque couleur
primaire est codé sur un octet et peut donc prendre n’importe quelle valeur dans l’intervalle
[0, 255]. Le noir et le blanc correspondent alors respectivement au triplet (0, 0, 0) et (255,
255, 255).

L’espace TSV (Teinte Saturation Valeur - en anglais HSV) est le plus utile pour la segmentation et
la reconnaissance et il a été prouvé un espace trés fort dans le systéme de recherche des images.
Dans cet espace, on peut séparer pour un pixel I’intensité du pixel (valeur) et la couleur du pixel

(teinte et saturation).[23]

1.2.4.1.3. Les Moments statistiques
On calcule seulement des dominantes caractéristiques de couleur tel que I’espérance, la
variance et d’autres moments. On peut calculer ’espérance, la variance, les moments sur chaque

composante par la formule suivante :

_1xy
E_N]Z:‘;p] .................. (2)
5:(iZN:(p —E)Z% ........... 3)
N &P
s:(%j;(pj—f:)?’ ER— (4)

Ou E est I’espérance, 6 est la variance, s est le troisiéme moment [24].
1.2.4.2. Texture:

La texture est le second attribut visuel largement utilisé dans la recherche d’images par le contenu
apres I’attribut couleur, c’est une caractéristique fondamentale des images, en général il n’existe pas
une définition précise de la texture en vision par ordinateur on parle fréquemment de répétition de
motifs similaire, elle peut étre caractérisé par ’attribut de contraste, de directionalité, de régularité
et de la périodicité du motif. La texture permet de différencier des régions de couleurs similaires,
mais de sémantiques différentes.

Plusieurs méthodes utilisées pour analyser la texture [25]. On peut citer :



1.2.4.2.1. La matrice de cooccurrences
Cette méthode permet de déterminer la fréquence d’apparition d’un motif formé de deux
pixels séparés par une certaine distance d dans une direction particuliére par rapport a I’horizontale,

plusieurs statistiques peuvent alors étre calculé a partir de la matrice cooccurrences [26], citons par

exemple :
N—-1N-1
Energie=Y_, Y, (Pij[d,B)z) ........................... (5)
i=0 j=0
N—-1N-1
Inertie= ( d 9)) ..................... (6)
i=0 j=0
N—-1 N—
Entropie:—z Z(logp d,0|P,(d,0)|.......... (7)

Contraste = Z
i=0 j

“Mw
‘:;
Q.
A
A
oo
N

1.2.4.3. La forme

L’attribut forme est ’'un des attributs bas niveau également le plus utilisé pour décrire le
contenu visuel des images. Ces attributs sont utilisés pour décrire la structure géométrique
générique du contenu visuel. Zhang et al [27] ont proposé de classifier les descripteurs de forme en
deux familles :

v Descripteurs orientés région : ils décrivent les objets selon la distribution spatiale des
pixels qui les constituent.

v" Descripteurs orientés contour : ils décrivent les objets selon leur contour externe.
I.2.5.Vecteur descripteur

Le vecteur descripteur est un vecteur caractéristique de 1’image construite a partir des attributs

extraits de I’image. Il se présente généralement sous forme d’un vecteur aN composantes réelles.
I.2.6.Mesure de similarité

La recherche d’images similaires par le contenu est basée sur la similarité des caractéristiques
visuelles telles que la couleur, la texture ou la forme. La fonction distance utilisée pour évaluer la
similarit¢ dépend des criteres de la recherche, mais également de la représentation des

caractéristiques. L’idée principale est généralement d’associer a chaque image un vecteur
8



multidimensionnel représentant les caractéristiques de I’image, et de mesurer la similarité des
images en utilisant une fonction de distance entre les vecteurs.[28] Une fonction de distance d(x ,y)

entre les points x, y est une métrique si :

> d(xy)>=0
> dxy) =0 x=y

> dxy) = d(y,x).
> d(x,y) <= d(x,2)+d(z,y).

1.2.7. Distance de similarité

Lorsque les données sont assimilées a des vecteurs, ce qui est souvent le cas, la distance de

Minkowski est fréquemment employée. Elle est donnée par :

[=

N
dm(vl’vz):(z W,'X‘Vl’i_vz,i‘m)m ......... (9)
i=1

m représente I’ordre est W représente la matrice de pondération

En faisant varier m on obtient différentes de type de fonctions, la distance de Minkowski du premier
ordre (m=1) est une distance de Manhattan et la distance de Minkowski du deuxiéme ordre (m=2)
est une distance Euclidienne.

Le choix d’une valeur approprie pour m dépend de I’importance que nous voulons accorder aux
plus grandes différences .Ainsi les grandes valeurs de m donnent progressivement plus d'importance
aux différences les plus grandes et quand m tend a l'infini la distance de Minkowski tend vers la

distance de Tchebychev [29].

1.2.7.1. La distance euclidienne

Lorsque m=2 on obtient la distance euclidienne :

d(Vl,Vz):\/i WXV, =V, [ (10)

Elle est invariable aux translations et aux rotations des données dans les espaces des attributs.

1.2.7.2. La distance de manhattan

Pour m=1 on obtient la distance de Manhattan :



Cette distance est aussi connue sous le nom de city-block. [30]
1.2.7.3. Distance de tchebychev

Pour m=co on obtient la distance de Tchebychev :

d(Vl,V2)=maxi(

L LT | — (12)

Elle est adaptée aux données de grande dimension. Cette distance examine la différence absolue

entre les différents pairs des vecteurs.[31]

1.2.8. Recherche par similarité visuelle:
Il s’agit de retrouver les vecteurs les plus similaires a un vecteur requéte au sens d’une mesure de
similarit¢ donnée. La recherche par similarité peut étre exécutée soit par une recherche des K plus

proches voisins (k-ppv), soit par une recherche a ¢ pres appelée également recherche par intervalle

[32]

1.2.9. Classification par similarité visuelle :
Consiste a regrouper les vecteurs descripteurs les plus similaire en plusieurs ensembles. Cette
classification est basée sur le calcul de la distance de similarité entre 1’ensemble des vecteurs

descripteurs de la base d’images, tout en basant sur les mesures de similarité.

1.3. Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons présenté les caractéristiques de base de I’image. Le contenu visuel de
I’image a été présenté a travers d’un vecteurs descripteur qui sera exploiter dans le contexte
d’évaluation de la similarit¢ des images. Le présent chapitre nous a permet de comprendre que
I’image est un objet complexe a analyser correctement et qui porte plusieurs information visuelles

issus de la couleur, texture ou la forme.
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Chapitre 2

II.1. Introduction :

Ce chapitre est divisé en trois sections. Pour la premicre section nous allons présenter les
méthodes de classification. Dans la deuxieéme section nous aborderons des algorithmes de la
machine learning et les notions fondamentales de l'apprentissage en profondeur (deep
Learning).enfin pour la troisiéme section nous allons présenter les travaux associésa la classification

des images du stationnement dans un parc.

I1.2. Méthodes de classifications :

Les méthodes de classification les plus communes peuvent étre séparées en deux grandes catégories

: les méthodes de classification supervisée et les méthodes de classification non supervisée.
I1.2.1.Méthode supervisé :

Les classes sont définies a partir des besoins de [’utilisateur et correspondent a des unités

sémantiques de I’image, ce qui nécessite une étape d’apprentissage préalable a la classification

[37].Donc la classification supervisé est un processus inductif ou l'utilisateur considere un ensemble

d'exemples étiquetés préalablement : la cible a apprendre est connue (classe d'appartenance) [33].
I1.2.2. Méthode non supervisé :

La classification nonsupervisée désigne un corpus de méthodes ayantpourobjectifde dresser ou de
retrouver une typologie existante caractérisant un ensemble de n observations, a partir de p
caractéristiques mesurées sur chacune des observations [34].Dans le cas non supervisé, 1'opérateur
n'a besoin d'aucune information a priori sur la scéne a classifier. Soit il existe une collection
universelle de classes déja définies indépendamment de 1'image, soit le nombre de classes et leurs

caractéristiques sont définies automatiquement durant le processus de classification [35].

I1.3. Indicateur de performance en classification :
12



11.3.1 Matrice de confusion :

La premiere maniere d’évaluer un classifieur consiste a confronter les valeurs observées de la
variable dépendante Y avec les valeurs prédites Y fournies par le modele. L’outil privilégié est la

matrice de confusion[36].

La matrice de confusion C'est un tableau de contingence confrontant les classes obtenues (colonnes)
et les classes désirées (lignes) pour l'échantillon. Sur la diagonale principale on trouve donc les

valeurs bien classées, hors diagonale les ¢léments mal classés [37].

Classe prédite

Classe reéelle |Cl1 C2
Cl VP FN
C2 FP VN

Figure I1.1:Matrice de confusion dans le cas binaire

= VP sont les vrais positifs, c’est-a-dire les observations qui ont été classées
Positives et qui le sont réellement.

= FP sont les faux positifs, ¢’est-a-dire les individus classés positifs et qui sont
en réalité des négatifs.

=  De la méme manicére, les FN sont les faux négatifs et VN sont les vrais

Négatifs[38]

Cette matrice permet de déduire les paramétres suivants [39]:

Précision : De ceux que I’algorithme a pu classer, combien sont corrects

pricicion VP
recision VP+FP

Rappel: De ceux qui existent, combien 1’algorithme a pu trouver

VP
Rappel VP+EN

13



F-mesure: Moyenne harmonique entre la précision et le rappel

2x( précission xrappel)

F-mesure : —
précission+rappel

11.3.2. Courbe Roc:

Est un graphe qui montre la performance d’un modele pour tous les seuils, Il s’agit du taux des vrais
positifs en fonction de celui des faux positifs. La courbe ROC montre ces taux pour différents seuils
et Plus cette courbe est ¢loignée de la premicre bissectrice, plus le modele a une forte capacité
adiscriminer[40].L’indicateur synthétique associé¢ a la courbe ROC est la surface située sous la
courbe, c¢’est I’AUC (Aera Under the Curve). Un modé¢le de classification est performant si I’AUC
est proche de 1. A I’inverse, un modéle de classification n’est pas discriminant si ’AUC est proche
de 0,5[41].

.-"-FFF-
Seuils
= -
=
8
o
=
m
= I
5| /
x| /
2|/ :
{ Courbe ROC
III 3 -
[lie g ceneee Prermiére
| -3 biszectrice

Taux de faux positifs

Figure I1.2: Courbe Roc

I1.4. La classification des images et le machine learning :

La classification d'images est un probléme fondamental en machine learning, qui a de nombreuses
applications concretes [42] .Lorsque 'apprentissage automatique et la classification des images sont
intégrés, les ordinateurs deviennent capables d'exécuter des taches visuelles qui, jusqu'a récemment,

ne pouvaient étre effectuées que par des humains. L’ensemble, ces technologies offrent le potentiel
14



de percées dans 'automatisation, offrant de nouvelles opportunités numériques pour les entreprises

dans divers domaines [43]

Pour une machine, une image est un tableau de nombres indiquant la luminosité (ou la couleur) de
chaque pixel, et un signal sonore une suite de nombres indiquant la pression de I’air a chaque

instant [44].

On utilise le machine learning lorsqu’il est difficile ou impossible de définir lesinstructions
explicites a donner a un ordinateur pour résoudre un probléme, mais que 1’on dispose de nombreux
exemples illustratifs [45].La machine learning repose sur deux piliers fondamentaux, d’une part,
lesdonnées, qui sont les exemples a partir duquel 1’algorithme vaapprendre ; etd’autre part,
I’algorithme d’apprentissage, qui est la procédure que 1’on fait tournersur ces données pour produire

un modele. On appelle entrainement le fait de faire tourner un algorithme d’apprentissage sur un jeu

de données [46].

Dans sa forme la plus utilisée, I’apprentissage machine est supervisé, une technique courante en 1A,
permettant aux machines d'apprendre. Concrétement, pour qu'un programme apprenne a reconnaitre
une voiture, par exemple, on le « nourrit » de dizaines de milliers d'images de voitures, étiquetées
comme telles. Un « entrainement », qui peut nécessiter des heures, voire des jours. Une fois

entrainé, il peut reconnaitre des voitures sur de nouvelles images [47].

Jusqu’a récemment les systemes « classiques » d’apprentissage en reconnaissance de forme étaient
composés de deux blocs : Un extracteur de caractéristique (Feature extractor), programmé a la main
et Un classifieur entrainable, comme une Machine & Vecteur de Support, pour classer 1’image.
L’extracteur de caractéristiques, transforme le tableau de nombres représentant I’image en une série
de nombres, un vecteur de caractéristiques, dont chacun indique la présence ou I’absence d’un motif

simple dans I’image [44].

IL.5. L’apprentissage automatique :

La machine learning est un domaine captivant. Issu de nombreusesdisciplines comme les
statistiques, ’optimisation, I’algorithmique ou letraitement du signal, ¢’est un champ d’études en
mutation constantequi s’est maintenant impos¢é dans notre société [48]. L'apprentissage automatique
est un type d'intelligence artificielle qui confére aux ordinateurs la capacité d’apprendre sans étre
explicitement programmés[49].I1 consiste en la mise en place d’algorithmesayant pour objectif

d’obtenir une analyse prédictivea partir de données, dans un but précis[50].
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L’apprentissage automatique consiste alors a programmer des algorithmes permettant d’apprendre
automatiquement de données et d’expériences passées, un algorithme cherchant a résoudre au

mieux un probléme considéré.

La machine learning est utilisée depuisdes décennies dans la reconnaissance automatique des
caractéres oules filtres anti-spam, il sert maintenant a protéger contre la fraudebancaire,
recommander des livres, films, ou autres produits adaptés anos gotts, identifier les visages dans le
viseur de notre appareil photo, ou traduire automatiquement des textes d’une langue vers une

autre[45]
I1.6. Performance et surapprentissage :

La performance est correspond a la véracité des résultats [51]. L’optimisation de la performance se
fait en améliorant le modéle. Pour cela on modifie 1’algorithme utilis¢, on change les paramétres et

on acquiert plus d’expérience [52].

Le phénomeéne de surapprentissage dégrade la performance des algorithmes de machine learning.le
sur-apprentissage est quand vous trouvez un bon mod¢le des données d'entrainement, mais ce
modele ne se généralise pas. Par exemple: un ¢€léve qui a mémorisé les réponses a des tests
d'entrainement obtiendra de bons résultats a un test d'entrainement, mais pourrait avoir de mauvais
résultats au test final. Il faut mettre de coté les «données de test» qui ne sont jamais entrainées. Une

fois la formation terminée, nous exécutons le modéle sur les données de test finales [53].

Dans quels cas se produit I'overfitting ? Un algorithme d’apprentissage, par exemple supervisé,
cherche le modele qui exprime le mieux la relation entre des données. L’overfitting intervient
lorsque 1’algorithme sur-apprend (overfit), autrement dit, lorsqu’il apprend a partir des données
mais aussi a partir de patterns (schémas, structures) qui ne sont pas liés au probléme, comme du
bruit. Ainsi, I’overfitting est caractérisé par une erreur de type variance tres €élevée, Concretement,
on observe généralement de ’overfitting lorsqu’on utilise des modeles trés complexes sur des

problémes simples mais bruités [54]
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A test set
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training set

Figure I1.3:graphe représente le sur-apprentissage

Le graphe montre I’évolution de I’erreur commise sur I’ensemble de test par rapport a celle
commise sur 1’ensemble d’apprentissage, les deux erreurs diminuent mais dés que 1’on rentre dans
une phase de sur-apprentissage, I’erreur d’apprentissage continue de diminuer alors que celle du test

augmente.

I1.7. Types d’apprentissage :

I1.7.1. Apprentissage supervisé :

L'apprentissage supervisé a pour but d'établir des régles de comportement a partir d'une base de
données contenant des exemples de cas déja étiquetés. La base de données est en principe un
ensemble de couples entrées / sorties {(X, Y)}. Le but est d'apprendre a prédire pour toute nouvelle

entrée X, la sortie Y [55].

Les méthodes d’apprentissage supervisé se donnent alors comme objectif général de construire a
partir de la base d’apprentissage, des classifieurs, ou fonctions de classement. Une telle fonction

permet, a partir de la description d’un objet, de reconnaitre un attribut particulier [56].
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Figure 11.4: apprentissage supervisé
Il existe deux types de sous-problémes en apprentissage supervisé :
< Régression : lorsque la valeur cible a prédire est continue
% classification : ou catégorisation, lorsque la valeur cible a prédire est discréte.
Classification Régression
Y T+ o @
At ° "9

% .. . ..-‘
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Figure I1.5.111lustration de la différence entre régression linéaire et classification linéaire

I1.7.2. Apprentissage non supervisé :

L’apprentissage non-supervisé vise a caractériser la distribution des données, et les relations entre

les variables, sans discriminer entre les variables observées et les variables a prédire [57].
Différentes taches sont associées a I'apprentissage non supervise :
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» Clustering (segmentation, regroupement) : construire des classes automatiquement en
fonction des exemples disponible
o L'apprentissage non supervisé est trés souvent synonyme de clustering.
= Regles d'association : analyser les relations entre les variables ou détecter des associations.

= Réduction de dimensions.

ENTREES
LD

réseau sortie obtenue

e/

Figure 11.6: apprentissage non supervisé

I1.8. Les différents types d'algorithme:

I1.8.1. La régression linéaire:

C'est une modé¢lisation linéaire qui permet d'établir des estimations dans le futur a partir
d'information provenant du passée [61], le but de la régression linéaire est d'expliquer une variable
Y a l'aide d'une variable X ( reps plusieurs variables X1 X2 ... Xq), la variables Y est appelée
variable dépendantes ou variables explicatives, elle est souvent calculée avec la méthode des

moindres carrés qui permet de réduire les erreurs en ajoutant de 1'information[58].
I1.8.2. Algorithme KNN:

L'algorithme des k-voisins les plus proches est une méthode d'apprentissage a base d'instance, la
méthode ne nécessite pas de phase d'apprentissage, c'est 1'échantillon d'apprentissage associé a une
fonction de distance et a une fonction de choix de la classe en fonction des classes des voisins les

plus proches, qui constitue les modele[59].
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¢ principe:

Nous supposons que une base de données d'apprentissage constitue de (N) couples <entrée-sortie>
pour estimer la valeur de sortie d'une nouvelle entrée (X), la méthode des K plus proche voisins
consiste a prendre en compte(de fagon identique) les K échantillons d'apprentissage dont I'entrée est

la plus proche de la nouvelles entrée (X), selon une distance a définir[60].
I1.8.3. Le classifieur naif de bayes:

Un classifieur naif de Bayes est un classifieur probabiliste basé sur l'application du théoréme de
Bayes avec I'hypothese naive[61], 1'algorithme détermine la classe d'une instance avec un modele
probabiliste, la probabilité que l'instance appartienne a une classe est calculée en multipliant la
probabilité d'obtenir la classe avec la probabilité d'obtenir chaque caractéristique pour cette classe,
en fonction des valeurs moyennes et des variances qui sont calculées en premier lien, I'algorithme

choisi ensuite d'attribue a 'instance la classe ayant la plus grande probabilité[62]

La classification naive bayésienne est basée sur le théoréme de Bayes avec une forte indépendance

des hypotheses.

P(B|A].P(A)

(AIB)= P(B)

Ou P(A/B) désigne la probabilité conditionnelle de A sachant B.

11.8.4. K-means:

La classification K-Means a pour but de partitionner n objets en k grappes dans lesquelles chaque
objet appartient au groupe avec la moyenne proche. Cette méthode produit exactement k différents
groupes de la plus grande distinction possible. Le meilleur nombre de grappes k conduisant a la plus

grande séparation (distance) n’est pas connu a priori et doit €tre calculé a partir des données.
Algorithme :

» Regroupe les données en k groupes ou k est prédéfini.

» Sélectionnez k points au hasard en tant que centres de cluster.

» Attribuez des objets au centre de cluster le plus proche en fonction de la fonction de distance
euclidienne.
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» Calculez le centroide ou la moyenne de tous les objets de chaque groupe.

» Répétez les étapes 2, 3 et 4 jusqu'a ce que les mémes points soient attribués a chaque groupe

lors de tours consécutifs[63].
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Figure I1.7:Partitionnement de données avec l'algorithme K-moyennes.

I1.8.5. Les arbres de décision:

Un arbre de décision est une représentation visuelle d’un algorithme de classification de données

suivant différents critéres qu’on appellera décisions (ou nceuds).

Principe :

Prédire la valeur d’un attribut (variable cible ou variable exogeéne) ‘a partir d’'un ensemble de

valeurs d’attributs (variables prédictives ou variables endogenes)

Une méthode simple, supervisé, et trés connue de classification et de prédiction.

e Un arbre est équivalent a un ensemble de reégles de d’décision : un modele facile a

comprendre.

e Un arbre est composé de :

nceuds: classes d’individus de plus en plus fines depuis la racine

= arcs: prédicats de partitionnement de la classe source.[64]
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Figure I1.8: Exemple d’arbre de décision avec les classes qui sont les feuilles

11.8.6. Les forets aléatoires:

Les foréts aléatoires sont donc une amélioration du bagging pour les arbres de décision CART

dans le but de rendre les arbres utilisés plus indépendants (moins corrélés).
Caractéristiques :

¢ Elles donnent de bons résultats surtout en grande dimension,
¢ Elles sont tres simples a mettre en ceuvre,

¢ Elles ont peu de paramétres.

Algorithme « foréts aléatoires » [Bre01] :

¢ On tire au hasard dans la base d’apprentissage B échantillons avec remise zi,i=1,...,.B
(chaque échantillon ayant n points).

¢ Pour chaque échantillon i on construit un arbre CART Gi(x) selon un algorithme 1égérement
modifié : a chaque fois qu’un nceud doit étre coupé (étape ‘split’) on tire au hasard une
partie des attributs (q parmi les p attributs) et on choisit le meilleur découpage dans ce sous-

ensemble[65]
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I1.8.7. Les machine a vecteur de support:

Le SVM est un modéle discriminant qui tente de minimiser les erreurs d'apprentissage tout en
maximisant la marge séparant les données des classes. La maximisation de la marge est une

méthode de régularisation qui réduit la complexité du classifieur.

Les réseaux de neurones éprouvent de grandes difficultés a traiter les données de trés haute
dimension, de plus, ils possédent un grand nombre de parametres d'apprentissage a fixer par
l'utilisateur. Pour surmonter ce probléme, on procéde souvent par la sélection d'une partie des
attributs des données pour réduire la dimension de l'espace d'entrée. Mais dans ce cas, on aura
besoin d'utiliser des hypothéses simplificatrices qui ne se vérifient pas touj ours en pratique. Par
ailleurs, une méthode issue récemment d'une formulation de la théorie de 'apprentissage statistique
due en grande partie a l'ouvrage de Vapnik en 1995 intitulé the nature of learning theory surmonte
ce probléme en imposant que le nombre de parametres soit linéairement li¢ au nombre des données
d'apprentissage. Cette technique est appelée Support Vector Machines (SVM) ou machines a
vecteurs de support. L'avantage principale provient du fait qu'il ya peu de parametres a régler
comparativement aux réseaux de neurones. Elle laisse trés peu de place aux paramétres utilisateurs,

bien que récemment proposée elle a fait I'objet d'un nombre important de publications[66]

11.8.8. Le perceptron multicouche

Les Perceptrons Multicouches (PMC) sont des réseaux de neurones bouclés comportant au moins
trois couches de neurones, en particulier, une couche d'entrée, au moins une couche cachée et une
seule couche de sortie. Les fonctions d'activation de la couche d'entrée suivent généralement la
fonction identité, tandis que les fonctions d'activation des neurones dans les couches cachées et dans
la couche de sortie suivent d'une maniére générale une fonction mathématique avec des dérivées
continues premieres et secondes. Citons comme exemple de fonctions d'activation les fonctions
identité, logistique sigmoide, tangente hyperbolique, exponentielle et sinus. Voir aussi le module

STATISTICA Résecaux de Neurones Automatisés.[67]
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Figure I1.9 : perceptron multicouche

I1.9. Les différents types de réseaux de neurones :
11.9.1. Adaline :

L’Adaline (ADAptive Linear NEUron) désigne un neurone formel adaptatif Le réseau Adaline a été
développé par Widrow. Il est constitué d'un unique neurone effectuant la combinaison linéaire de

ses entrées. Il s'agit en fait d'un Perceptron sans saturation des sorties.

La regle d'apprentissage de ce réseau consiste a minimiser l'erreur quadratique en sortie du réseau
de neurone. La régle d'apprentissage est identique a celle du Perceptron, a la différence prét que ce

sont les entrées non-saturées qui sont prises en compte [68]

d(k)
D
e(k)
e Algorithme _
X(k) p| d’apprentissage

Figure II. 10 : Structure du réseau Adaline.
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La sortie estimée y(k) du signal de référenced (k) sera composée par la relation linéaire suivante :
Y (k)= W'(k) X(K)..
Avec WT(K) = [Wy (k) Wi(k) W2(K) ....W,(K) ]..

Et XT(k) = [1 x:(K) x2(K).... xa(K)]..

11.9.2. Les réseaux RBF :

L’idée générale des réseaux RBF dérive de la théorie d’approximation des fonctions, ces réseaux
sont une architecture Feedforward puissante. Ce type de réseaux a été introduit pour la premicre fois
par Hardy, et la théorie correspondante a ét¢ développée par Powell, ensuite, ces réseaux ont pris le
terme de réseaux de neurones grace a Broomhead et Lowe. Un réseau RBF est un réseau a trois
couches: une couche d’entrée, une couche cachée composée defonctions noyaux et une couche de

sortie, dont les neurones sont généralement animés par unefonction d’activation linéaire[69]

Figure II.11:représentation d'un réseau RBF

La sortie du réseau est simplement une combinaison linéaire des sorties des neurones RBF

multipliéspar le poids de leur connexion respective
I1.9.3. Les réseaux de hopfield :

Les réseaux deHopfieldsont des réseaux a minimisation d'énergie : ils sont composés deneurones

entierement interconnectés ; ils n'ont pas une "entrée" et une "sortie", mais ilsévoluent a partir d'un
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état initial. D’une facon générale, un réseau de Hopfield est donc définiparnneurones, et par une

matrice de transfert W, symétrique [70].

¢ Chaque neurone a 2 états possibles : -1 ou +1

e [’activation du neurone 1 est :
ai=1siwil*yl + ... + wij*yj + ... + win*yn > 0.
ai = -1 sinon .

Avec :
yi état du neurone i
wij coefficient synaptique entre les neurones i et j

wij = wji (matrice W symétrique avec diagonale nulle)
11.9.4. Les réseaux de kohonen :

Il s’agit d’un réseaunon superviséavec un apprentissage compétitifou I’on apprend non seulement
amodéliserl’espace des entréesavec des prototypes, maiségalementa construire une carte aune ou
deux dimensions permettant de structurer cet espace. Les neurones de ce réseausont constitués d’un
vecteur de poids dans I’espace des entrées. Lacarte des neurones définitquant aelle des relations de
voisinage entre les neurones. L’algorithme d’apprentissage du réseaude Kohonen est de type
compétitif. Les cartes de Kohonen peuvent étre utilisées dans le cadre de la projection de données
multi-variées, d'approximation dedensité ou de classification. Elles ont été utilisées avec succes en

reconnaissance de la parole, classification et traitement d'images [71].
I1.10. Deep learning :

Le deep learning ou apprentissage profond est un domaine du machine learning. Le deep learning se
rapprocherait du cerveau humain, il va plus loin que la connexion entre les données etles
algorithmes puisqu’il permet a la machine d’apprendre etde progresser grace a son expérience . Le
DL, qui fait appel a la fois aux connaissances en neurosciences, aux mathématiques et aux progres
technologiques, est aujourd’hui plébiscité comme une véritable révolution dans le domaine de
I’intelligence artificielle [72].

L’apprentissage profond est un apprentissage réalisé sur un réseau de neurones avec plusieurs

couches cachées. Le principe du Deep Learning repose sur un apprentissage hiérarchique couche
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par couche. Entre chaque couche interviennent des transformations non linéaires et chaque couche
recoit en entrée la sortie de la couche précédente|73]

Ces réseaux sont capables de catégoriser les informations des plus simples aux plus complexes.
Pour un objet par exemple, la premiere couche détecte des petits contoursélémentaires, la seconde

assemble ces contours en motifs puis les motifs en parties d’objets puis ces parties en objets|[74].

II.11. Quelques algorithmes du deep learning :

I1.11.1. Réseau de neurone récurrent :les RNNs — ont été introduit en machine learning
afin de pouvoir traiter des données séquentielles, La caractéristique principale des Récurent Neural
Networks est que les neurones internes a une couche peuvent étre relies entre eux. Ils peuvent
également étre relies a eux méme, et a des neurones de couches précédentes en sens inverse [75].
Au cours des derni¢res années, un type de RNN est devenu la norme grace a ses excellentes
performances sur des taches aussi nombreuses que variées : les réseaux de neurones a base de
cellules Long Short-Term Memory (LSTM).

I1.11.2. Réseaux de neurone profond :

Les réseaux de neurones profonds, ouDeep Neural Networks, ne sont autres que des réseaux
multicouches, d’architecture classique, mais ils comportent plusieurs couchescachées et c’est la
maniere de gérer leur apprentissage quia donné, depuis 2006, un regain d’intérét a leur étude[76].

I1.11.3. Les machines de Boltzmann restreintes (RBM)

La machine restreinte de Boltzmannnotammentest le premierprogramme de deep learning a
fonctionner sur une base de donnéesnon supervisée. Ce réseaude neurones fonctionne avecune
«couche visiblenet une couche invisible. Dans la premiére couche, toutes les donnéesne sont pas
forcément étiquetées. Les informations sont ensuite traitées par une couche «invisible», qui va

permettre d’avoir un étiquetage correct [77]

I1.12. Domaine d’application :

L'apprentissage profond est une technique d'apprentissage automatique qui a considérablement
amélioré les résultats dans de nombreux domaines tels que la vision par ordinateur, la
reconnaissance de la parole et la traduction automatique. Les techniques d'apprentissage profond
permettent, a I'aide de données, de résoudre de nombreux problémes dans de nombreux domaines

de I'économie tels que la santé, le transport, le commerce, la finance ainsi que 1'énergie.
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Il a d’autres usages dans les outils d’aide a la décision, dans les jeux tels que le Go avec AlphaGo et
méme dans I’exploitation de données structurées, dans la cybersécurité¢ et d’une manicre générale

dans la recherche scientifique comme en génomique.

Autres domaine :

= yoiture autonome

» diagnostic médical

* modération automatique des réseaux sociaux,

= recommandations personnalisées,

= exploration spatiale

= chatbots (agents conversationnels),

I1.13. Réseau de neurone convolutionel :

Un réseau de neurone convolutionel est un type particulier de réseau de neurone qui se base sur
I’opération de convolution. Les réseaux a convolution sont dérivés des architectures de type
perceptron multi-couches (Multi Layer Perceptron : MLP), cependant ils utilisent des poids

partagés, liés a la fenétre de convolution, qui leur permettent une extraction implicite de
caractéristiques locales[78].Les CNN sont particuliecrement adaptés a la
reconnaissance d’images.

Un réseau est dit convolutifquand chaque neurone recoit ses
informations non pas de toute la couche précédente, mais

seulement des neurones situés dans son champ réceptif.

Chaque couche dite de convolution - balaye ’ensemble de la couche précédente en appliquant a
chaque petite région un méme traitement local. Dans le cas d’une image, les régions sont
classiquement des carrés de pixels ; la convolution permet alors par exemple d’y détecter des
contours ou de flouter I’image. Ce filtre balaye ainsi I’ensemble de la sortie de la couche précédente
et a pour rdle de détecter des propriétés locales. Entre chaque couche de convolution, on rajoute une
couche - dite de pooling - qui ne conserve que les k plus grandes valeurs, ou k est un hyper

parametre a sélectionner [79].
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Une architecture CNN est formée par un empilement de couches de traitement Indépendantes.
I1.13.1. La couche de convolution :

Quand on lui présente une nouvelle image, le CNN ne sait pas exactement si les caractéristiques
seront présentes dans I’image ou ou elles pourraient étre, il cherche donc a les trouver dans toute
I’image et dans n’importe quelle position. En calculant dans toute 1’image si une caractéristique est
présente, nous faisons un filtrage. Les mathématiques que nous utilisons pour réaliser cette
opération sont appelés une convolution, de laquelle les réseaux de neurones a convolution tiennent
leur nom. La couche de convolution est la composante cl¢ des réseaux de neurones convolutifs, et
constitue toujours au moins leur premiere couche Son but est de repérer la présence d'un ensemble

de features dans les images regues en entrée [80]

Elle fonctionne comme un extracteur de caractéristiques des images. Une image est passée a travers

une succession de filtres, ou noyaux de convolution, On obtient pour chaque paire (image, filtre)
une carte d'activation, ou feature map, qui nous indique ou se situent les features dans I'image : plus
la valeur est ¢levée, plus l'endroit correspondant dans l'image ressemble a la feature
[81]. Finalement, les valeurs des dernieres feature maps sont concaténées dans un vecteur. Ce

vecteur définit la sortie du premier bloc, et I'entrée du second.
Trois hyper parametres permettent de dimensionner le volume de la couche de convolution :

1. Profondeur de la couche K : nombre de noyaux de convolution
2. Le pas S: contrdle le chevauchement des champs récepteurs
3. La marge (a 0) ou zero padding P : Cette marge permet de controler la dimension
spatiale du volume de sortie.
Pour chaque image de taille WxHxD en entrée,ou I est sa largeur en pixels, H sa hauteur en pixels

et D le nombre de canaux (1 pour une image en noir et blanc, 3 pour une image en couleurs) la

—F+2P
couche de convolution renvoie une matrice de dimensions WCxHCxDC, ou WC=%+1 et
H—-F+2P
HC=+et DC=K

Ou F est la taille des filtres et le S c’est le pas avec lequel on fait glisser la fenaitre, le P correspond

au zéro padding, et K c’est le nombre des filtres.
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Choisir P= et S=1 permet ainsi d'obtenir des feature maps de méme largeur et hauteur que

celles regues en entrée

Ou F est la taille du filtre, chaque filtre est de dimensions FxFxD pixels [82].

Figure I1.12 : la convolution
I1.13.2. La couche de pooling :
Un autre outil trés puissant utilis€é par les CNNs s’appelle le Pooling. Qui est une méthode
permettant de prendre une large image et d’en réduire la taille tout en préservant les informations
les plus importantes qu’elle contient.
Le pooling est une fonction de sous-échantillonnage spatial. Elle prend toujours en entrée des
feature maps de taille nx*ny*D, et réduit les deux premicres dimensions spatiales[83], Les deux
méthodes les plus utilisées pour appliquer cette opération sont les suivantes, soit on fait la moyenne
des valeurs de la zone (pooling average), soit on extrait uniquement la valeur la plus élevée (pooling
max). Et nous utilisons celle qui applique 1’opération max au résultat de chaque filtre.
Pour cela, on découpe I'image en cellules régulicre, puis on garde au sein de chaque cellule la valeur
maximale. En pratique, on utilise souvent des cellules carrées de petite taille pour ne pas perdre trop
d'informations.

Apres cette étape de sous-échantillonnage nous obtenons une feature map qui est définie comme :

I ¥ = pool(Sk V).

Avec I ¥ une feature map de la couche 1, pool () I’opération de pooling et S, la valeur de sortie du
neurone k de la couche 1.

La couche de pooling permet de réduire le nombre de parameétres et de calculs dans le réseau. On

améliore ainsi I'efficacité du réseau et on évite le sur-apprentissage.
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Figure I1.13 : types de pooling

11.13.3. Fonction d’activation :

Une fonction d’activation est une fonction mathématique utilisée sur un signal. Elle va reproduire le
potentiel d’activation que I’on retrouve dans le domaine de la biologie du cerveau humain. Elle va
permettre le passage d’information ou non de ’information si le seuil de stimulation est atteint.
Concretement, elle va avoir pour rdéle de décider si on active ou non une réponse du
neurone[84].Pour les réseaux de neurone a convolution, une fois la convolution effectuée, une
fonction d’activation est appliquée sur toutes les valeurs de I’image filtrée. Il existe beaucoup de

fonctions d’activations :
¢ Sigmoide :

Historiquement, la fonction sigmoide est la fonction d’activation la plus ancienne et la plus

populaire [85], elle est définie comme :

1
1+e ©

S(x)=

e est la constante exponentielle, a peu pres égale a 2,71828. Un neurone qui utilise un sigmoide

comme fonction d’activation est appelé un neurone sigmoide. Nous fixons d’abord la variable z a la

somme pondérée des entrées, puis la transmettons a la fonction sigmoide.

g
Z=b+), wixi
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La sigmoide a des propriétés non-linéaires telles que :

®  bornée inférieurement par 0
®  gsaturée quand les entrées deviennent grandes

®  bornée supérieurement par 1

T
-

05 il [

Figure I1.14:Fonction segmoide

4 RelLu:

ReLU est une fonction d’activation trés couramment utilisée. Acronyme de Rectified Linear Unit
(unité linéaire rectifiée), elle permet tout simplement de remplacer les résultats négatifs par zéro. La

fonction ReL.U est interprétée par la formule: f(x) = max (0, x)[86]

Figure II.15:Fonction relu

& SoftMax :
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Elle réalise une exponentielle normalisée (c'est-a-dire que la somme des sorties totalise 1). En
combinaison avec la fonction d'erreur d'entropie croisée, elle permet de modifier les réseaux

perceptrons multicouches pour l'estimation des probabilités de classes[87].

Elle prend en entrée un vecteur z=(z;....... ,zv) de K nombres réels et qui en sort un vecteur o(z)de K

nombres réels strictement positifs et de somme 1.

La fonction est définie par :

Pour tout j € {1,....k}
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Figure I1.16:Fonction SoftMax

11.13.4. Couche entiéerement connectées :

Les neurones d’une couche entierement connectée sont connectés avec chacun des neurones du
volume correspondant a son entrant, c'est-a-dire avec chacun des neurones de la couche précédente.
Cette couche sort un vecteur de K dimensions, ou K représente le nombre de classes que le réseau
sera capable de prédire. Ce vecteur contient les probabilités de classement pour chaque classe d’une
image [88],

La couche FC consiste a multiplier le vecteur en entrée par la matrice contenant les poids. Le fait
que chaque valeur en entrée soit connectée avec toutes les valeurs en sortie explique le terme fully-

connected [81]

I1.13.5. Couche de perte (Loss) :
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La couche de perte suit la couche enticrement connectée et gere les ajustements de poids sur le
réseau. Avant que 1’entrainement du réseau ne commence, les poids des couches convolution et
enticrement connectées regoivent des valeurs aléatoires. Ensuite, pendant I'entrainement, la couche
de perte vérifie en permanence les suppositions de la couche entiérement connectée par rapport aux
valeurs réelles dans le but de minimiser autant que possible la différence entre I'estimation et la
valeur réelle. La couche de perte effectue cela en ajustant les poids a la fois dans la couche de

convolution et dans les couches enti€rement connectées.

I1.14. Choix des parametres :
Malheureusement, tous les aspects des CNNs ne sont pas aussi intuitifs a apprendre et comprendre
que ce que nous avons vu jusqu’a présent. Ainsi, il y a toujours une longue liste de parameétres qui

doivent étre définis manuellement pour permettre au CNN d’avoir de meilleurs résultats.

I1.14.1. Nombre des filtres : En pratique, un CNN apprend seul les valeurs de ces filtres
pendant le processus de I’entrainement. Les paramétres tels que le nombre de filtres, sont spécifiés
par le scientifique avant le lancement du processus de 1’entrainement. Plus nous avons des filtres,
plus les caractéristiques d'image sont extraites et plus le réseau devient performant au niveau de

l'extraction des caractéristiques et de la classification des images.

I1.14.2. Forme du filtre : Les formes de filtre varient grandement dans la littérature. Ils sont

généralement choisis en fonction de I'ensemble de données.[89]

I1.15. Méthodes de régularisation :

Cette technique clé de machine learning vise a limiter le surapprentissage et a contrdler 1’erreur de
type variance pour aboutir a de meilleures performances.

Il existe plusieurs méthodes de régularisation :

I1.15.1. Dropout :

Dropout est une nouvelle méthode de régularisation qui a permis d'améliorer considérablement les

résultats et la performance des réseaux de neurones. Cette méthode consiste a éteindre et rallumer

34


https://dataanalyticspost.com/Lexique/variance/
https://dataanalyticspost.com/Lexique/machine-learning/

les neurones aléatoirement, dans le cadre d'entrainements successifs. Une fois les séries
d'entralnements terminées, on rallume tous les neurones et on utilise le réseau comme d'habitude.
Cette technique a montré non seulement un gain dans la vitesse d'apprentissage, mais en
déconnectant les neurones, on a aussi limité des effets marginaux, rendant le réseau plus robuste et

capable de mieux généraliser les concepts appris [90]

I1.15.2. Drop-connect : Un peu la méme chose que Dropout, mais sur les connections,
nécessite de ré-implémenter un nouveau module dropconnet.linéaire ,au lieu de désactiver
des neurones, on va simplement désactiver les connexions entrantes (toujours de fagon aléatoire) sur
une couche depuis la précédente. D’un point de vue du réseau, cela revient a instancier les valeurs

des poids des connexions a 0.

I1.15.3. Pooling Stochastique :

Le pooling stochastique est une méthode de régularisation inspirée par le dropout. Au lieu de
toujours capturer la plus forte activité au sein de chaque région de pooling comme le fait le max-
pooling, le pooling stochastique sélectionne les activations de maniére aléatoire en fonction d'une

distribution multinomiale [91].

I1.16. Etat de ’art :

Face a l’augmentation continuelle du nombre de véhicule dans le monde, il est nécessaire
d’apporter de nouvelles solutions de gestion du trafic. Il devient parfois extrémement difficile de

trouver une place de stationnement disponible, notamment en zones urbaines denses.

Les techniques de détection de l'occupation d'un parking revétent une grande importance pour
une gestion efficace des parkings. Connaitre en temps réel la disponibilité de places de parking
gratuites et communiquer avec les utilisateurs peut étre une grande aide pour réduire les files
d'attente, améliorer I'évolutivité et le temps nécessaire pour trouver une place vide dans un parking.
Des solutions sont proposées pour la détection des occupations des stationnements qui sont basés
sur les différents algorithmes du machine learning
Giuseppe Amatox, Fabio Carrarax, Fabrizio Falchi*, Claudio Gennaro* and Claudio Vairo*[92]
deux architectures CNN nommeées mAlexNet et mLeNet ont été proposée. Les modeles proposé
comportent moins de cinq couches et prennent en entrée une image RVB 224x224. pour la partie
expérimental ils sont utilisées PKlot et CNRpark
Afin d’évaluer les performances des deux architectures, Ils ont effectué des expériences en utilisant
CNRpark (A et B), considérant deux scénarios d’application possibles: un scénario a une seule

caméra, dans lequel les données de train et de test proviennent de la base de données. Méme point
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de vue, et un scénario a plusieurs caméras, dans lequel les données d'apprentissage et les données de
test proviennent de points de vue différents.

Les deux CNN, lorsqu'ils sont testés dans le scénario avec une seule caméra, fonctionnent mieux
sur le sous-ensemble CNRPark A. le modele mAlexNet atteint une précision de 99.60% dans le
CNRPark A. Cependant, de trés bons résultats sont également obtenus pour le sous-ensemble du
CNRPark B,

Une architecture perfermante a été proposée par Giuseppe Amato, Fabio Carrara, Fabrizio Falchi,
Claudio Gennaro, Carlo Meghini, Claudio Vairo en 2016 [93], pour la détection visuelle
d’occupation des stationnements, 1’architecture est suffisamment petite pour fonctionner sur une
caméra intelligente, Ils ont utilisées trois couches convolutions et 2 couches entiérement connectgs,
I’architectures contient environ 1 1340 parametres
Ils ont comparés ses performances en ce qui concerne l'utilisation de l'architecture AlexNet, pour
valider leurs approches, ils ont construit une base de données appelée CNRPark-EXT, de plus ils
ont testés leurs méthode avec PKLot, , leurs architecture atteint des valeurs de précision de 98,27%
dans UFPR04 / PUC et 90,13% dans la configuration CNRParkOdd / CNRParkEven et 90,71%
dans la configuration CNR-375ParkEven / CNRPark.

Ching-Chun et Sheng-Jyh (Huang et Sheng-Jyh (2010)) [94] ont également proposé une approche
établie sur I’apprentissage pour 1’identification de 1’état des places de parking rangée par rangée.
Leur modele d’apprentissage est fondé sur un framework bayésien hiérarchique. Il inclut trois
étapes a savoir le modele de classification, le modele d’adjacence et le modele sémantique. Les
auteur sont montré que le modele qu’il sont proposé¢ permet de gérer effacement le probléme
d’occlusion inter-objet. En effet, sur 1500imagesdetest, les taux de fausses acceptations et de faux
rejets sont respectivement 3.2% et 2%.

Paulo R.L. de a luiz S. Oliveir ,Alceu, S. Britto Eunelson J. Silva Jr, Alessandro L. [95] Ils ont
présentés 1’ensemble de données PKLot qui est composé de 695 899 images capturées a partir de
deux parking avec trois vues différentes de la caméra, Les images disponibles montrent une grande
variation de luminance car elles ont été capturées sous différentsconditions (ensoleillé, pluvieux et
couvert nuageux) sans aucun controlesur I’illumination, ils ont évalué deux descripteurs texturaux,
les modeles binaires locaux et 1a quantification de la phase locale avec un classificateur support
vector machine(SVM) pour détecter les places de stationnement vacantes, et ils ont démontrés que
les descripteurs a base de texture sont une bonne alternative pour distinguer les espaces de
stationnement vides et occupés.Dans les expériences ou le méme point de vue a été utilisé pour le
training et le test, ils ont atteint des taux de reconnaissance exceptionnels, plus de 99%, Le principal
defi, réside dans la construction d’un classificateur général qui est en mesure de détecter les places

de stationnement des parcs de stationnement qui n’ont pas été utilisés pour le training.En ce sens, le
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meilleur résultat obtenu par le classificateur a base de texture était d’environ 89 %, d’apres cet
article ils ont dit que la baisse observée en termes de performances montre que des investigations
supplémentaires sont nécessaires pour créer des schémas de classification moins dépendants de

I’ensemble du Training,

I1.17. Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons exploré¢ le domaine de classification des images en utilisant les
approches de la machine learning issu les notions de base de la machine learning et leur
algorithmes. L'approche deep learning en particulier les CNN pour la classification des images ont

ete abordee ce qui nous a permet par la suite de proposer dans le chapitre suivant notre modéele

CNN.
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Chpitr 3
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II1.1. Introduction :

Ce chapitre est consacré¢ pour la présentation de l'architecture de notre modele et son
implémentation pour entrainer le modele nous allons exposer les caractéristiques de la base de

données PKlot et CNRPark puisnous allons discuter sur les résultats obtenus.

II1.2. Les outils et les librairies utilisés :

I11.2.1. TensorFlow :
TensorFlow est une bibliotheque open source de Machine Learning, Créé par I’équipe Google Brain

en 2011, sous la forme d’un systéme propriétaire dédi¢é auxréseaux de neurones de Deep

Learning,est une bibliothéque de logiciels open source pour le calcul numérique utilisant des
graphes de flux de données. Les nceuds desgraphes représentent des opérations mathématiques,
tandis que les arétes des graphes représentent les tableaux de données multidimensionnels (tenseurs)
qui circulent entre eux. Cette architecture flexible vous permet de déployer des calculs sur un ou
plusieurs processeurs ou GPU sur un ordinateur de bureau, un serveur ou un périphérique mobile
sans réécrire le code[96].

Cette bibliothéque permet notammentd’entrainer et d’exécuter des réseaux de neuronespour la
classification des chiffres écrits a la main, la reconnaissance d’image, les plongements de mots, les
réseaux de neurones récurrents, les modeles sequence-to-sequence pour la traduction automatique,

ou encore le traitement naturel du langage[97].

TensorFlow

Figure I11.1.logo de tensorlow

I11.2.2. Keras :

Keras est une API de réseaux de neurones de haut niveau, écrite en Python et capable de s'exécuter
sur TensorFlow, CNTK ou Theano.
I1 a été développé pour permettre une expérimentation rapide [98].

= Permet un prototypage simple et rapide (convivialité, modularité et extensibilité)
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* Prend en charge les réseaux convolutionnels et les réseaux récurrents, ainsi que les
combinaisons des deux

» Fonctionne de maniére transparente sur CPU et GPU.

Keras

Figurelll.2.logo de keras

I11.2.3. Python :

Python est un langage objet interprété de haut niveau, créé au début des années quatre-vingt-dix par
Guido Van Rossum au Centrum voorWiskunde a Informatica, Amsterdam

Python est un langage de programmation facile a utiliser et puissant. Il offre des structures de
données puissantes de haut niveau et une approche simple mais réelle de la programmation
orientée-objet. La syntaxe ¢élégante de python et le typage dynamique, ajoutés a sa nature
interprétée, en font un langage idéal pour écrire des scripts et pour le développement rapide

d’applications dans de nombreux domaines et sur la plupart des plates-forme[99]

Figurelll..3.logo de python

I11.3. Configuration utilisé dans ’implémentation :
Laconfiguration du matériel utilisé dans notre implémentation est :
» Un pcportable Dell i7 CPU 3.00 GHZ
» RAM de taille 8 GO
» Systeéme d’exploitation Windows 8.1 64 bit
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I11.4. DataSets :

Pour le datasets nous avons utilisé PKLot , et CNRPark :

I11.4.1. PKLot :

La base de donnée PKLot contient 12 417 images de parcs de stationnement et 695 899 images de
places de stationnement segmentées a partir de ceux-ci, qui ont été vérifiées et étiquetées
manuellement. Toutes les images ont été acquises sur les parkings de 1I’Université fédérale de
Parana (UFPR) et de 1I’Université catholique pontificale de Parana (PUCPR), tous deux situés a
Curitib[100].

Les images sont organisées en trois répertoires, Chaque répertoire contient trois sous-répertoires
pour différentes conditions météorologiques (nuageux, pluvieux et ensoleillé).A l'intérieur de

chaque sous-répertoire, les images sont organisées par une date d'acquisition.

II1.4.2. CNRParKk :

L’ensemble de données CNRPark contient des imagesdu stationnement ramassé en jours déférent
de juillet2015, a partir de 2 caméras distinctes A et B,qui ont été placés pour avoir des perspectives

et angles de vue différent[101].

ITL.5. Architecture de notre modele :

Notre travail a pour objectif de classifier des images associes aux places de stationnement dans un
parking, et nous ne devons distinguer que deux classes: si un véhicule existe ou non dans une image
d'espace de stationnement donnée.

Notre architecture est nommée m-ResNet, elle est constituée de trois couches de convolution dont
chaque couche utilise un filtre de taille 3*3, et nous proposons d’utiliser 32 filtre dans chaque
couche, toutes les couches convolutives conv1-3 avec une rectification linéare Relu ,cette fonction
force les neurones a retourner des valeurs positive, Une couche de Maxpooling est appliquée apres
chaque couche de convolution, afin de réduire la taille de ’image et la quantité des parameétres, une
dilatation a été¢ appliqué aussi pour chaque couche de convolution, Le raison pour laquelle nous
utilisons la convolution dilatée est que nous devons éviter d’apprendre trop en profondeur. La
convolution dilatée permet a un modele d'apprendre de grandes caractéristiques tout en ignorant les

petites. Deux couches entierement connectées ont €té ajoutées, Le nombre des unités pour les deux
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couches égale a 1048, la couche de sortie avec une fonction sigmoide car notre travail consiste
d’une classification binaire.

Pour éviter le sur apprentissage, on a utilisé la régularisation dropout, Le terme «Dropout» se
réfere a des unités ignorées, dans un réseau deneurones pendant la phase d’entrainement, les unités
ignorées ne sont pas considérées pendant une passeavant ou arricre particuliére
Rappelons qu'une image est un ensemble de pixels. Chaque pixel étant un triplet de valeurs (R, G,

B), notre mod¢le prend en entrée une image de taille (54*32%3)

Net Convl Conv2 Conv3 Fc4 | Fc5 | Fcob
Load model | 54%32%32 | 54*32%32 | 54%32%32 | 4096 | 4096 | 2
CarNet Pool 2*2 | Pool 2*2 | Pool 2*2 | Relu | Relu | seg
Notre 54*32%32 | 27*16*32 13*8%32 | 1048 | 1048 1
modéle Pool 2%2 | Pool2¥2 | Pool2*2 | pely | Relu | seg
m-ResNet

Tableau II1.1:architecture du modéle

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d 1 (Conv2D) (None, 54, 32, 32) 896

batch _normalization 1 (Batch (None, 54, 32, 32) 128

max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 27, 16, 32) 0

conv2d 2 (Conv2D) (None, 27, 16, 32) 9248

batch_normalization 2 (Batch (None, 27, 16, 32) 128

max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 13, 8, 32) 0

conv2d 3 (Conv2D) (None, 13, 8, 32) 9248

batch normalization 3 (Batch (None, 13, 8, 32) 128
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max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 6, 4, 32) 0

flatten 1 (Flatten) (None, 768) 0

dense 1 (Dense) (None, 1048) 805912

dropout_1 (Dropout) (None, 1048) 0

dense 2 (Dense) (None, 1048) 1099352

dropout_2 (Dropout) (None, 1048) 0

dense 3 (Dense) (None, 1) 1049

Total params: 1,926,089
Trainable params: 1,925,897

Non-trainable params: 192

Tableau II1.2Configuration du mod¢le

II1.6. Résultat obtenue et discussion:

a.

accuracy
=) = =) =
~ = e =}

=)
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(=]
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Résultat obtenue pour puc puc :
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—— fraining
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Figure I11.4: training Puc- test Puc
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model accuracy

Résultat obtenue pour puc-UFPR04 :
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Figure IILS5: training Puc- test UFPR04

c.Résultat obtenue pour PUC-UFPRO05
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Figure II1.6: training Puc- test UFPROS5

d.Résultat obtenue pour UFPR04- UFPR04 :
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Figure I11.7: training UFPR04- test UFPR04
E.Résultat obtenue pour UFPR04- UFPR04S5 :
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f.Résultat obtenue pour UFPR0S- UFPROS :
model accuracy - -
— aidoten 07 { [ e
06
0.5 1
g 04
203
0.2 1
01
. . . . . 00 1
0 10 0 N 0 50 D 10 20 30 a0 50
epoch epoch

model accuracy

=]
I
L

=]
]
)

1 = ftraining
validation

T
20

loss

model loss

0.7 A

0.6

0.5 1

0.4 4

0.3 1

0.2 1

0.1 1

0.0 4 .

—— f{raining
validation

Figure II1.9: training UFPRO5- test UFPROS

g.Résultat obtenue pour UFPR05- UFPR04
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h.Résultat obtenue pour UFPR05-test Puc :
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Figure II1.11: training UFPRO5-test Puc

I.Résultat obtenue pour UFPR04-test Puc :
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I.Résultat obtenue pour CNRPARK-test CNRPARK :
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Figure I11.13:training UFPRO4-test PUC
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Figure I11.14:Nombre des images mal et bien class¢ par la base de donnée

Apres I’analyse des résultats obtenus, on constate les remarques suivantes :

D'apres les figures : Figure I11.4, Figure IIL5 et Figure II1.7, la précession dans l'apprentissage et
la validation est presque stable au début puis elle augmente avec le nombre d'époque jusqu'a elle est

stable. De méme l'erreur d'apprentissage et de validation est stable au début puis il diminue.

D'apres les figures : Figure IIL.3, Figure II1.6 et Figure IIL.9, la précision de l'apprentissage
augmente avec le nombre d'époque, jusqu'a elle est stable, ceci refléte qu'a chaque époque le modele
apprenne plus d'information et la méme chose pour la validation.

L’erreur d'apprentissage et validation est diminué avec le nombre d'époque.
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D'apres laFigure IIL.8 la précision de 'apprentissage augmente avec le nombre d'époque jusqu'a

elle est stable, par contre la validation elle est presque stable entre [0,92 0,97].

L’erreur d'apprentissage est diminuée, et la validation est presque stable entre [0 et 0,1]

D'apres laFigure I11.3 la précision de l'apprentissage augmente avec le nombre d'époque jusqu'a

elle est stable, par contre la validation elle presque stable entre [0,95 0,99].

L’erreur d'apprentissage est diminuée, et la validation est presque stable entre [0 et 0,2]

D'apres laFigure II1.10 la précision de I'apprentissage augmente avec le nombre d'époque jusqu'a

elle est stable, par contre la validation elle est stable jusqu’a 1’epoque 20 elle diminue puis elle

augmente

L’erreur d'apprentissage est diminuée.

J. Tableau de comparaison des résultats

Le tableau ci-dessous montre les différents résultats obtenus sur les différents datasets :

Non du Sous ensemble Sous Précision La Le nombre de parametres
modele D'apprentissag ensemble (%) moyenne
e De test (%) Mise a jours Non mise a
l'ors de jours lors de
apprentissag | l'apprentissage
e
CarNet UPF04 UPF04 95.6
UPF04 UPFO05 97.6
UPF04 PUC 98.3
UPFO05 UPF04 95.2
UPFO05 UPFO05 97.5 97.04 65,725,121 0
UPFO05 PUC 98.4
PUC UPF04 94.4
PUC UPF05 97.6
PUC PUC 98.8
RosNet UPF04 UPF04 98.27
UPF04 UPFO05 94.92
UPF04 PUC 94.75
UPFO05 UPF04 96.92
UPFO05 UPFO05 92.89
UPFOS PUC 9598 96.64 1,925,897 192
PUC UPF04 96.59
PUC UPFO05 98.99
PUC PUC 98.94

Tableau I11.3: résultat d'exécution de code avec PKLot
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Data set Training Testing Val-accuracy | Valid- Accuracy

accuracy

CNRPARK CNRPARK CNRPARK 0.9460 0.9014 0.9826

Tableau II1.4:résultat d'exécution de code avec CNRPARK

Les tableaux : Tableau IIL2 et Tableau III.3 montre I’architecture utilisée avec plusieurs datasets .
Les résultats obtenus sont exprimés en termes de précision d’apprentissage, de validation, de test.
Le temps d’exécution est trop couteux. Le Data set PUC a présenté les meilleurs résultats trouvés.
Le nombre d’époque et de couches de convolution reflétent ces bons résultats, cependant le temps
d’exécution était tres couteux (a cause du nombre des images).

Les résultats obtenus se sont améliorés a mesure que nous avons approfondie notre réseau et
augmenté le nombre d’époque. La base d’apprentissage est ¢galement un ¢lément déterminant dans
les réseaux de neurones convolutionnels, il faut avoir une base d’apprentissage de grande taille pour

aboutir a des meilleurs résultats.

Data set Means accuracy
CarNET 0.9704

Load

modele
m-RosNET 0.9646

notre

modele

Tableau IIL.5 : comparaison d’accuracy avec CarNet

D’apres le tableau IIL.S , nous avons comparé les résultats de notre architecture m-ResNet avec
I’architecture CarNet, nous avons obtenu une accuracy moins que CarNet mais avec un moins

nombre de parameétres.

II1.7. Coude sources :

* Input_shape (54, 32,3) : la taille de I’image en entrée.
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= pool_size=(2,2) : taille de pool.

= Batch_size : définit le nombre d'échantillons qui seront propagés sur le réseau.

= ImageDataGenerator : classe qui permet aux utilisateurs d’effectuer une augmentation
d’image d’une maniére tres facile.

= rescale=1. /255 : est un parametre qui normalise les valeurs des pixels de l'image de maniére
a avoir une moyenne de zéro et un écart type de 1.

= Epoche : c’est le nombre d’itérations d’entrainement.

Classifier=séquentiel ()

= La fonction séquentielle initialise une pile linéare de couches.

classifier.add(Conv2D(32,(3,3),padding='same',dilation_rate=1,input_shape=(54,32,3),

activation='relu'):

= Cette commande permet de créer 32 features maps en utilisant un filtre de taille 3*3 etun
padding égal a la taille de I’image précédente, avec une dilatation standard=I, et une

fonction d’activation ReLu.

Classifier.add (BatchNormalization())
= Cette commande permet d’accélérer I’apprentissage du réseau en réduisant le décalage de

covariable interne.

classifier.add (MaxPooling2D (pool_size= (2,2)))
= Cette commande permet de réduire la taille de I’image tout en conservant les

caractéristiques importantes, en utilisant un filtre de taille 2*2.

classifier.add (Flatten())

= Un flatten qui va créer le vecteur final a envoyer au réseau de neurones artificiels (dense).
classifier.add (Dense (units=1048, activation="relu'))

» Cette commande permet de créer une couche entiérement connectée avec un nombre d’unité

égal a 1048, avec une fonction d’activation relu.

classifier.add (Dropout (0.5))
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» (Cette commande exprime une régularisation dropout qui permet d’éviter le sur
apprentissage, elle consiste a désactiver les sorties de neurones avec une probabilité 0.5,

0.5signifie de jeter au hasard la moitié des couches.

8. classifier.add (Dense (units=1, activation='sigmoid'))
= Cette commande permet de créer une couche de sortie avec une fonction d’activation

sigmoid car le travail consiste d’une classification binaire.

9. classifier.compile(loss='binary_crossentropy',optimizer=optimizers.SGD(Ir=1e-4,
momentum=0.9),metrics=["'accuracy'])
=  Pour compiler le modele on utilise cette commande, elle prend trois parametres qui sont : la
fonction Loss, I’Opimizer et Metrics, pour I’optimizer on a choisi le sgd (Stochastic
Gradient Descent), Nousspécifionsune fonction de perte que notre optimizer minimisera.
Dans ce cas, puisque nous travaillons avec un probléme a deux classes, nous utilisons la
fonction binary crossentropy etPuisque nous faisons un probléme de classification, la

métrique de précision (accuracy) est un bon choix.

10. Classifier.summary() :

=  Permet de prévisualiser la disposition et la taille des parameétres de notre réseau.

11. .Score = classifier.evaluate_generator (test_set, 5000, workers=12)

= Cette commande permet d’évaluer notre modele sur la base de test.

II1.8. Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche de classification basée sur les réseaux de
neurones convolutionnels, pour cela on a testé notre modele avec différents base de données et on a

montré les différents résultats, et on a fait une comparaison avec le modele CarNet.
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Conclus
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Notre société devient de plus en plus intelligente a 1‘heure actuelle, et comme tous les autres
domaines de I’intelligence artificielle,le domaine de la classification d’image aconnu une évolution

majeure depuis ’apparition du Deep Learning

Dans ce projet nous avons propos¢ une approche pour la détection de I’état du stationnement, qui
est basé sur les réseaux de neurones convolutionel pour classer 1’occupation des places de
stationnement, et pour cela nous avons parlé¢ des différents types des algorithmes du machine
Learning et nous avons discuté des notions fondamentales des deep learning en général et des
réseaux de neurones convolutionels en particulier, en présentant les différents types de couches

utilisées dans la classification.et aussi les méthodes de régularisation.

Afin de valider notre approche, nous avons utilis¢ deux bases de données qui sont PKLot et
CNRPark et on a test¢é notre modele avec les différents bases de données afin d’obtenir des
meilleurs résultats en terme de précision et d’erreur, et nous avons comparé notre modéle m-ResNet
avec le modele CarNet et nous avons obtenue des bonnes résultats moins que CarNet mais avec un

moins nombre de parameétres, pour la configuration nous avons utilisé spider
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