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• Problèmes de vision par ordinateur nécessitent des solutions invariantes à 
certaines transformations (point de vue, illumination) 

• Deux approches possibles : 

• apprendre les invariances à partir d’une énorme base de données (let the 
data talk) 

• construire des représentations invariantes des données 

Invariance en vision



Pourquoi des réseaux profonds ?

• Les données visuelles ont généralement une organisation hiérarchique



Pourquoi des réseaux profonds ?

• Combien de paramètres contient ce réseau ? 

• 3D2+D 

• Pour une petite image 32x32 

• 3 × (322)2 + 322 ≈ 3 × 106  

• Difficile à entraîner : surajustement, initialisation 

• Réseaux convolutionnels : permettent de diminuer le 
nombre de paramètres tout en forçant les invariances



Bases neurologiques de la perception 
visuelle



• Convolution d’image : opération linéaire entre une image et un filtre, 
produisant une nouvelle image 

• Chaque pixel se calcule comme une somme pondérée des pixels de 
l’image d’entrée, translatée par rapport au noyau de convolution

Convolutions



Convolutions d’images
• Noyaux de convolution, expliqués visuellement par Victor Powell  

setosa.io/ev/image-kernels

http://setosa.io/ev/image-kernels
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1. Statistiques des images naturelles sont invariantes à la translation  

• On veut imposer l’invariance dans le modèle plutôt que l’apprendre 

• On veut minimiser le nombre de paramètres du réseau 

2. Les caractéristiques de bas niveau sont locales (bords, blobs) -> utilisation 
de filtres de petite taille 

3. Les caractéristiques de haut niveau sont globales -> besoin d’un réseau 
profond

Pourquoi des réseaux 
convolutionnels ?



Réseau complètement connecté
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Réseau convolutionnel

Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung April 18, 2017Lecture 5 -Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 5 - April 18, 201728

32

32

3

Convolution Layer
32x32x3 image -> preserve spatial structure
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Réseau convolutionnel
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Convolution Layer

5x5x3 filter

32x32x3 image

Convolve the filter with the image
i.e. “slide over the image spatially, 
computing dot products”



Réseau convolutionnel
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32

32

3

Convolution Layer

5x5x3 filter

32x32x3 image

Convolve the filter with the image
i.e. “slide over the image spatially, 
computing dot products”

Filters always extend the full 
depth of the input volume



Réseau convolutionnel
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Convolution Layer
32x32x3 image
5x5x3 filter

1 number: 
the result of taking a dot product between the 
filter and a small 5x5x3 chunk of the image
(i.e. 5*5*3 = 75-dimensional dot product + bias)



Réseau convolutionnel
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Convolution Layer
32x32x3 image
5x5x3 filter

convolve (slide) over all 
spatial locations

activation map
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Réseau convolutionnel

Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung April 18, 2017Lecture 5 -Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 5 - April 18, 201733

32

32

3

Convolution Layer
32x32x3 image
5x5x3 filter

convolve (slide) over all 
spatial locations

activation maps

1

28

28

consider a second, green filter



Réseau convolutionnel
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Convolution Layer

activation maps

6

28

28

For example, if we had 6 5x5 filters, we’ll get 6 separate activation maps:

We stack these up to get a “new image” of size 28x28x6!



Réseau convolutionnel

• Les réseaux convolutionnels sont constitués de séquences de couches de 
convolution, intercalées avec des fonctions d’activation
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Preview: ConvNet is a sequence of Convolutional Layers, interspersed with 
activation functions
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32

3

CONV,
ReLU
e.g. 6 
5x5x3 
filters 28

28

6

CONV,
ReLU
e.g. 10 
5x5x6 
filters

CONV,
ReLU

….

10

24

24



Dimensions spatiales
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A closer look at spatial dimensions:
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32

3

32x32x3 image
5x5x3 filter

convolve (slide) over all 
spatial locations

activation map

1

28

28



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter

=> 5x5 output

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 2

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 2

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 2
=> 3x3 output!

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 3?

7

7

A closer look at spatial dimensions:



Dimensions spatiales
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7x7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 3?

7

7

A closer look at spatial dimensions:

doesn’t fit! 
cannot apply 3x3 filter on 
7x7 input with stride 3.



Dimensions spatiales
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N

NF

F

Output size:
(N - F) / stride + 1

e.g. N = 7, F = 3:
stride 1 => (7 - 3)/1 + 1 = 5
stride 2 => (7 - 3)/2 + 1 = 3
stride 3 => (7 - 3)/3 + 1 = 2.33 :\



Dimensions spatiales
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In practice: Common to zero pad the border
0 0 0 0 0 0

0

0

0

0

e.g. input 7x7
3x3 filter, applied with stride 1 
pad with 1 pixel border => what is the output?

(recall:)
(N - F) / stride + 1



Dimensions spatiales
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In practice: Common to zero pad the border

e.g. input 7x7
3x3 filter, applied with stride 1 
pad with 1 pixel border => what is the output?

7x7 output!

0 0 0 0 0 0

0

0

0

0



Dimensions spatiales
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In practice: Common to zero pad the border

e.g. input 7x7
3x3 filter, applied with stride 1 
pad with 1 pixel border => what is the output?

7x7 output!
in general, common to see CONV layers with 
stride 1, filters of size FxF, and zero-padding with 
(F-1)/2. (will preserve size spatially)
e.g. F = 3 => zero pad with 1
       F = 5 => zero pad with 2
       F = 7 => zero pad with 3

0 0 0 0 0 0

0

0

0

0



Dimensions spatiales
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Remember back to… 
E.g. 32x32 input convolved repeatedly with 5x5 filters shrinks volumes spatially!
(32 -> 28 -> 24 ...). Shrinking too fast is not good, doesn’t work well.

32

32

3

CONV,
ReLU
e.g. 6 
5x5x3 
filters 28

28

6

CONV,
ReLU
e.g. 10 
5x5x6 
filters

CONV,
ReLU

….

10

24

24



Dimensions spatiales
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Examples time:

Input volume: 32x32x3
10 5x5 filters with stride 1, pad 2

Output volume size: ?



Dimensions spatiales
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Examples time:

Input volume: 32x32x3
10 5x5 filters with stride 1, pad 2

Output volume size: 
(32+2*2-5)/1+1 = 32 spatially, so
32x32x10



Dimensions spatiales
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Examples time:

Input volume: 32x32x3
10 5x5 filters with stride 1, pad 2

Number of parameters in this layer?



Dimensions spatiales
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Examples time:

Input volume: 32x32x3
10 5x5 filters with stride 1, pad 2

Number of parameters in this layer?
each filter has 5*5*3 + 1 = 76 params      (+1 for bias)

=> 76*10 = 760



Quelques remarques

• Poids partagés : à la différence des réseaux complètement connectés, les 
poids de chaque couche de convolution sont réutilisés en tous les positions 
de l’entrée 

• Invariance : si on translate l’image d’entrée, la sortie du réseau est transitée 

• Les couches de convolution permettent de traiter des données de différentes 
tailles (par exemple, des images), sans avoir besoin de changer 
l’architecture.



Couche de Pooling (MaxPool)

• But : compresser (sous-échantillonner) la représentation, permet de réduire la 
taille des données tout en gardant une partie significative  

• Appliquée sur chaque couche d’activation séparément

M x N x C

M/2 x N/2 x C

pooling



Couche de Pooling

• But : compresser (sous-échantillonner) la représentation, permet de réduire la 
taille des données tout en gardant une partie significative  

• Appliquée sur chaque couche d’activation séparément

3 4 -2 -1
-2 0 1 2
1 -2 2 6
0 8 3 5

4 2
8 6max pooling

soporte: 2x2
paso (stride): 2



Couche de Pooling

• But : compresser (sous-échantillonner) la représentation, permet de réduire la 
taille des données tout en gardant une partie significative  

• Appliquée sur chaque couche d’activation séparément

3 4 -2 -1
-2 0 1 2
1 -2 2 6
0 8 3 5

1.25 0

1.75 4

avg pooling
soporte: 2x2
paso (stride): 2



CNN et Pooling

• Un réseau convolutionnel peut être vu comme un cas particulier de réseau de 
neurones complètement connecté : certains poids sont partagés (identiques) et 
d’autres mis à zéro 

• Cela peut être vu comme un prior sur la distribution des poids d’un réseau 
complètement connecté, afin que la sortie soit invariante aux translations 

• Attention, le fait que le réseau soit convolutionnel, avec des étapes de Pooling, 
peut provoquer des problèmes de sous-ajustement



Exemple de CNN : VGG-16

• CNN proposé par K. Simonyan et A. Zisserman (Oxford) en 2014 dans l’article 
“Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition”. Le 
réseau atteint 92.7% de précision dans le challenge ImageNet (base de 14 
million images avec 1000 classes). 500Mo sur le disque



ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge (ILSVRC)
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ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

First CNN-based winner



ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge (ILSVRC)
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ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

ZFNet: Improved 
hyperparameters over 
AlexNet



ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge (ILSVRC)
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ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

Deeper Networks



Résumé

• Réseau convolutionnel : Trois hyperparamètres contrôlent la taille du volume 
généré dans une couche de convolution: 

• Profondeur: nombre de filtres (hyperparamètre) 

• Stride : pas de convolution S (généralement 1 ou 2, rarement plus grand)  

• Zero-padding : le volume est agrandi pour contrôler le volume de sortie. La 
largeur de l’image de sortie est Wo = (W - F + 2P) / S + 1 (similaire pour la 
hauteur) 

• Il faut aussi préciser la taille du filtre de convolution F × F.

Ejemplo:

réseau complètement connecté réseau convolutionnel



Environnements pour le Deep 
Learning



Environnements pour le Deep 
Learning

• Caffe → Caffe2 (UC Berkeley, Facebook) 

• Theano → TensorFlow (U. Montreal → Google) 

•  Torch → PyTorch (NYU → Facebook)  

• Autres : MatConvNet (Oxford U.), MXNet (Amazon), CNTK (Microsoft), Paddle 
(Baidu), etc...



Environnements pour le Deep 
Learning



Evolution des architectures



Quelques applications



Classification d’images



Vision par ordinateur 



Détection d’objets



Segmentation



Détection de pose

https://www.youtube.com/watch?v=pW6nZXeWlGM

https://www.youtube.com/watch?v=pW6nZXeWlGM


Restauration d’image : défloutage, 
superrésolution



Sous-titrage automatique



Transfert de style
Transfer Learning : réutilisation de réseaux déjà appris pour d’autres tâches (ici VGG-16)



Transfert de style


