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Est-ce que

pour ? 

Si f n’est pas une bonne approximation sur 
les données d’apprentissage, c’est de l’underfiting.

Si f est une bonne approximation des données 
d’apprentissage mais pas de P c’est de l’overfiting. 



Objectif du cours 1
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Insister sur la différence entre
architecture (i.e. famille de fonction)

et fonction pour des MLP

La double descente ?

L’apprentissage en pratique



Objectif du cours 2
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pytorch

CNN

Transformer et perspective



PLAN

• COURS 1
• MLP
• Double descente ?
• Apprentissage

• Cours 2
• Pytorch
• CNN
• Transformer et perspective
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Réseau de neurones
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La classification
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1 neurone
ne peut être que linéaire



La classification

4 neurones + activation
peut être une fonction non linéaire
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1 neurone
ne peut être que linéaire



La classification

1 neurone
peut coder TOUTES
ces fonctions 
(via la valeur des poids) 
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La classification

1 neurone
peut coder TOUTES
ces fonctions 
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Le SVM en est 1 seule fonction
(optimisation des poids)



La classification

21

4 neurones + activation
=> On ne peut même pas dessiner
l’ensemble des fonctions qu’on peut
obtenir via les valeurs des poids !

Il va falloir en choisir 1



MLP

Notebook illustration 
+

https://playground.tensorflow.org
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MLP
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MLP

25

la famille de MLP à activation φ et à Q couches de taille i
1
, …, i

Q
 est la famille des fonctions qui peuvent s’écrire

 

 

 

Convention i0 correspond à la dimension des entrées « x »



MLP

Notebook illustration 
+

https://playground.tensorflow.org
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PLAN
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• MLP
• Double descente ?
• Apprentissage

• Cours 2
• Pytorch
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• Transformer et perspective
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Théorème d’universalité

Avec 100 neurones, 
on peut faire
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Théorème d’universalité

Avec 100 neurones, 
on peut faire ça
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Sauf que c’est la pire chose possible



Théorème d’universalité

Avec 100 neurones, 
on peut faire ça
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Sauf que c’est la pire chose possible

Il se trouve que ça arrive pas ????



Ancien paradigme
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Ce qu’on observe
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Ce qu’on observe
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On pourrait penser que limiter le nombre de neurones 
est le moyen de limiter le sur-apprentissage. 

En pratique, c’est plus compliqué.



PLAN

• COURS 1
• MLP
• Double descente ?
• Apprentissage

• Cours 2
• Pytorch
• CNN
• Transformer et perspective
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Rappel

1 neurone
peut coder TOUTES
ces fonctions 
(via la valeur des poids) 
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Le SVM en est 1 seule fonction
(optimisation des poids)

https://playground.tensorflow.org



Comment apprendre un MLP en 
pratique ?
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•Descente de gradient 

•Descente de gradient stochastique 

• Fonction de perte

• Calcul du gradient



Descente de gradient
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Descente de gradient

•  
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Descente de gradient

•  
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Si la fonction est bornée



Descente de gradient
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Descente de gradient 
stochastique

52

 

 

 



Descente de gradient 
stochastique
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Si K est très très grand, il n’y a pas d’alternative à 
chercher une approximation probabiliste du gradient 



Descente de gradient 
stochastique pour un MLP

• Choisir une fonction de perte J

• Initialiser aléatoirement les poids w

• Faire un certain nombre de fois
• Sélectionner un paquet de données X
• Comparer f(X) et y(X) à travers J
• Calculer le gradient correspondant dw
• w = w – lr * dw
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Calcul du gradient ?
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Calcul du gradient ?
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Calcul du gradient
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Et en pratique à la fin c’est pytorch qui le calcul pour vous !



Rappel

60

 

 

  



Pourquoi une fonction de perte ?
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Pourquoi une fonction de perte ?

64

 

 

Le gradient est nul 
PARTOUT



fonction de perte

65https://playground.tensorflow.org



fonction de perte
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Bilan : MLP
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• Choisir une architecture

• Choisir une fonction de perte 

• Choisir une variante de la SGD

• Effectuer une SGD sur les données 
d’apprentissage (en utilisant les gradients calculés 
par pytorch)



Bilan : MLP
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• Choisir une architecture MLP

• Choisir une fonction de perte 

• Choisir une variante de la SGD

• Effectuer une SGD sur les données 
d’apprentissage (en utilisant les gradients calculés 
par pytorch)



PLAN

• COURS 1
• MLP
• Double descente ?
• Apprentissage

• Cours 2
• Pytorch
• CNN
• Transformer et perspective
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Pytorch

Voir notebooks
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À la recherche de l’information 
visuelle
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À la recherche de l’information 
visuelle : les contours ?
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À la recherche de l’information 
visuelle : les contours ?
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À la recherche de l’information 
visuelle : les contours ?

Image

Bords

Reconnaissance
des formes
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À la recherche de l’information 
visuelle : les contours ?
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À la recherche de l’information 
visuelle : les contours ?

Image Bords

Classification

Histogrammes

Représentation
globale
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À la recherche de l’information 
visuelle : coin de Harris
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À la recherche de l’information 
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À la recherche de l’information 
visuelle : coin de Harris
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À la recherche de l’information 
visuelle : rappel
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À la recherche de l’information 
visuelle
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À la recherche de l’information 
visuelle : sac de mots

Images Mots Dictionnaire

Phase1
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À la recherche de l’information 
visuelle : sac de mots

Images Mots Dictionnaire

Phase1

Image Mots Histogramme

Phase2

Classification
93



À la recherche de l’information 
visuelle : apprentissage profond
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À la recherche de l’information 
visuelle : apprentissage profond

Image Classification
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À la recherche de l’information 
visuelle : apprentissage profond

Image Classification

C’est le réseau qui trouve l’information visuelle 
et l’exploite en même temps
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ConvNet : convolution
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ConvNet
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ConvNet : pooling
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ConvNet
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Attention : on oublie souvent la 
dimension spectrale
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h

w

3 (R,G,B)

h/2

w/2

3 (R,G,B)

pooling

h

w

K

convolution



Attention, on manipule des paquets 
(donc 4D)
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paquet

dimension
spectrale

dimensions
spatiales



Lenet
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Alexnet et VGG
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Resnet
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Resnet
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EfficientNet, ConvNext
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https://pytorch.org/vision/stable/models.html



EfficientNet, ConvNext
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EfficientNet, ConvNext
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https://pytorch.org/vision/stable/models.html
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Transformer
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Transformer
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 avec

Le nombre de poids ne dépend pas de R !



Visual transformer
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ViT vs ConvNet
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ViT vs ConvNet
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Augmenter brutalement la taille n’apporte pas tant que cela 
sur des architectures convolutives, alors que l’augmentation 

de performance semble constante avec des architectures 
Transformer !



L’état de l’art de la vision par 
ordinateur
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https://pytorch.org/vision/stable/models.html



Performance vs 
tailles-données-modèles
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10000 100000 1000000 10000000

90%

91%

92%

93% ??



Fondation models
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EfficientNet
100 Mo

SAM (Segment Everything by Meta) 
2Go de poids
21Go pour faire un batch de 2 sur le petit modèle

LLAMA (un concurrent de chatGPT)
128 Go de poids !!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!
8 x 32Go pour le faire tourner
200000€



Fondation models
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Fondation models
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- Lenet AT&T
- Alexnet toronto / google
- VGG Oxford
- Resnet Microsoft
- Gpipe Google
- Efficientnet Google
- ViT Google
- SWIM Microsoft
- ConvNext Meta



Perspectives
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Le passage à l’échelle ne se fera pas dans les labos,
car les ordres de grandeur mis en jeux ont explosé !

L’utilisation de couche Transformer 
est autant prometteuse que couteuse !

Il existe de très bon modèles convolutifs (EfficientNet, 
ConvNext) mais leurs performances saturent
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Merci pour votre attention


