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Introduction :

e Classification supervisée

* Le neurone formel

* Perceptron

e Perceptron multicouche

 Réseaux convolutifs (CNN)

Classification avec Watson Studio/Google AutoML

Avec une plateforme IA (TensorFlow)



Classification supervisée

Intelligence Artificielle

Machine Learning

Apprentissage non Apprentissage
supervisé supervise

Clustering




Classirtication supervisee :

exemple

largeur des pétales
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Le neurone formel

A LOGICAL CALCULUS OF THE
IDEAS IMMANENT IN NERVOUS ACTIVITY

Wasnen S. McCuirocn and Wavres H. Prrrs

The Formal Neuron: 1943 [McCulloch and Pitts, 1943]

» Regle de calcul qui permet d'associer aux m entrées une sortie y
* Les entrées sont excitatrices ou inhibitrices (y = 0 des qu’une entrée
inhibitrice = 1)
— - « Sjla somme pondérée s des entrées excitatrices dépasse le seuil
d’activation du
neurone b, la sortie du neurone est 1 (activée)
‘activation non linéaire (sortie non proportionnelle a I'entrée)

i _— sortie

Voir Fun MOOC,
« Deep Learning »

Activation

Inputs

m
s=w'x+b=Y wx +b :
o El g fonction

« échelle » Deep Learning - session 1

CNAM - 01031
Terminé - avril 22, 2018

-]



Neurone biologique ?

Lo wWo

*@® synapse
axon from a neuron
_WoTo

cell body
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B

output axon

activation
function

synapse electrical
signal

dendrites

Analogie entre ce modele computationnel de neurones
formels et les neurones biologiques : « si le neurone est
suffisamment excité, il atteint un potentiel d'activation

suffisant »



Fonctions d’activation

fonction échelle
(marche)

>

0 A

On peut voir le neurone formel comme effectuant une
étape de binarisation, ou le neurone est activé si la
valeur de la combinaison des entrées et des poids est
supérieure a un

seuil - b (seuil d’activation)

La fonction « échelle »
affecte une valeur de
sortie égale a 1 si la
sortie s est positive et
une valeur 0 sinon

Autres fonctions possibles, permettant une prise de décision /

moins raide et une sortie a valeur réelle : fonction sigmoide /

o

courbe en « S »



AppIlication a la classirication
(binaire)

Fonctions booléennes

» Tous les poids sont égaux (1)
* Entrées binaires
. Sortle binaire :

= f(s) = 1 si somme( X; ) =
b .
= 0sisomme( x;)<Db
seuil b = 3 i seuilb =1 seuil b =0
I ’ —
s ~ . . Y e .
~~ - N b o b
“\7 / \\‘.\ \\F 7/ \\ II,-"r/ \‘\.II
T9— 3 —yef{0,1} T— 1 —ye{0,1} T1—sd 0 —ye{0,1}
/ \ //.’ //\ ///’ i, '\\\\ //_r
. = N — == ~_I=
) 3 -r.'j
fonction ET fonction OU fonction NON (pas
(grandes_pétales ET (grandes_pétales OU , foncé) |
= . £ . * Si x;= 0, le neurone n’est pas inhibée et
couleur_foncee) grandes_etamines OU ...) I'excit;tion est 0, qui est égale au seuil de 0. La
sortie est 1.

* Si x;=1, le neurone est inhibé, la sortie est de 0.

https://mcneela.github.io/machine_learning/2017/07/07/McCulloch-
Pitte html



AppIlication a la classirication
(binaire)

Frontiere de décision : ET, deux entrées

A

st . O
2 g ’) .
\/ \ (}@}\
2 %ye{o 1} (0,1) +(1 ng
e \ / 1 e . ,
O’@—Q e frontiere de décision
w1+ a2 =4 Q. (linéaire)
AND function ""-,O/) = ligne
2 o —
0,0 1,0) =i
le‘l'x?:ZfEiZQ‘ (0,0) (1,0)
=1
seuil b = 2

fonction ET
(grandes_pétales ET
couleur_foncée)



AppIlication a la classification
(binaire)

Frontiere de décision : OU, 3 entrées

............ I)x1 X2 +xs=6=1

e frontiere de décision
(linéaire)
= plan

L3

_ fonction OU
seull b =1 (grandes_pétales OU
grandes_étamines OU ...)



AppIlication a la classification

(binaire)

Fonctions scalaires

bias b only
changes the
position of
the niff

e L'entrée x a deux dimensions

* La sortie y est prédite par le neurone
formel

e y = probabilité d'étre dans la classe 1,
la classe positive, sachant I'entrée x



Application a la classirication
(bir =i~

trois especes d’iris a classer,
linéairement séparables




Simuilation de l'app
neurone formel

Q-

DATA

Which dataset do
you want to use?

:
w»

Ratio of training to
test data: 50%

—e

Noise: 0

®

Batch size: 10

—e
REGENERATE

Epoch Learning rate
000,145 0.03 .
FEATURES i &

Which properties
do you want to

Activation

Tanh v

Regularization Regularization rate Problem type

None v 0 v Classification

1 HIDDEN LAYER QUTPUT

Test loss 0.001
Training loss 0.001

rentissage .

v

feed in? Y =
1 neuron
X1 D = lB
ﬂ"—
-
”
—— (
X2 e e * This Is the output
from one neuron.
Hover to see it
i larger.
X
X5
XX
|
0
sin(X,)
Colors shows E o
o data, neuron and C‘)
sin(X,) weight values i

https ://playg rou nd -tensorflow- OEghowtesl data D Discretize output



Classirtication multiciasse .
Perceptron

Frank Rosenblatt (1958), Minsky and Papert
(1969)

* Poids et entrées a valeurs réelles
» Assemblage de neurones formels

* Pour chagque neurone de sortie :
¥ = probabilité d’'étre dans la classe k connaissant
I'entrée x

* Fonction d'activation f softmax

VE ) x f(x)

—erf (5"

= tanh () = Zarctan ($r)

2pd(Er) ——t 0.5
2 P




AppIlication a la classirication
(binaire)

» 2d example: m =2,
X = {x1,x%} €[-5;5] x [-5; 5]
» Linear mapping: w=[1;1] and b= -2

» Result of linear mapping : s=w™x+b

» Sigmoid activation function:
.)’} — (1 + e—a(wa+b))_1’ a=1

30 40 50 60 70 80 a0 100
entrée




AppIlication a la classification
(binaire)

» 2d example: m =2,
x = {xg,x2} € [-5;5] x [-5; 5]
» Linear mapping: w=[1;1] and b= -2

» Result of linear mapping : s=w™x+b

» Sigmoid activation function:
g=(1+e2 W)™ 5201

entrée

30 40 50 60 70 80 90 100
t .



Classirtication multicliasse
Perceptron

» x ={x1,%} €[-5;5] x [-5;5], ¥: 3 outputs (classes)

wp = [1 1 b1 =-2 Wo = [0 1 w3 = [1 -0. 5 =10

Soft-max output: ._
Class Prediction:
k* = arg max P(k/x, W)

trois especes d'iris

0
1 2 3 4 5 & d



Classitication multiclasse :
Perceptron multicouche

* Nouvelles représentations intermédiaires produites

a partir de la couche précédente vers la couche
suivante

* Frontiéres de décision non linéaires

* Plus de couches : réseaux profonds (deep neural
network)
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Classitication multiciasse : ronction
XOR

OU exclusif : sortie=1 que si exclusivement ['une
ou l'autre des entrées vaut 1

Minksy and Papert (1969) : ils pensaient que
ce probleme n’était pas modélisable par
un réseau de neurones

OR Function XOR Function é -
e » U™ & - '
N N 4
Input 1 Input 1
e 4 neurones
\ e une couche cachée
e e e 5 * 2 classes en sortie
Input2 N [ Inp it2 ~ 1




Simulation : XOR

DATA

Which dataset do
you want to use?

Ratio of training to
test data: 20%
-

Noise: 0

®

Batch size: 10
_._

REGENERATE

FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS

Which properties
do you want to
feed in? S & 1 &

OUTPUT

Test loss 0.002
Training loss 0.001

4 neurons 2 neurons

2
X, The outputs are
P mixed with varying
v 5
Pt weights, shown
X2 S~ __o“’ by the thickness
5 —~— -

of the lines.

XXy This is the output
‘ from one neuron.
Hover to see it

larger.
sin(X,)

Colors shows

data, neuron and 1_ ! _

sin(Xy) weight values. & !

https://playground.tensorflow @rg.. . g oweie o



Apprentissage supervisé

Probleme : déterminer la force optimale des connexions entre
les neurones du réseau suivant le probleme a résoudre

But : apprendre les parametres du réseau a partir des données
Méthode : algorithme de

rétropropagation du gradient
(1975,1985) DEL '

l Input Raw Data l

Supervisor
raining Data se

az&

.,W '.,':»j-!.'im R —>
"’i*’r?.z%«
‘l -;

Algorithm Processing




Algorithme de rétropropagation du gradient

Méthode

(a) on définit une fonction de coUt, (/£(y:,y;)

gui modélise la pénalisation entre la sortie prédite

par le réseau et la sortie donnée par la supervision

(b) on minimise la fonction de codt sur I'ensemble ,
d'apprentissag(xi,y;) , soit la moyenne des fonctions
de codt sur les différents exemples d'apprentissage »
(gradient de la fonction de co(t)

1 N
L(w) =5 NACIRD. 1
i=1

£(w) Initial | __— Gradient

>

Global cost minimum




grédient

» Algorithme itératif

* |nitialisation des poids aléatoires . .
« Choix de la fonction de co(it = D

« Arrét de la convergence T I T A
e Optimisation o o gy =W L.

* Sur-apprentissage S B = a .

http://www?2.agroparistech.fr/ufr-info/membres/cornuejols/Teaching/Centrale-Executive/cours-app-supen

1x4.pdf

apprentissage

=

modeéle
correct

-©

+

...
+||t+

+
+

+

+

sur-
apprentissage

=
A
v &
+ il -
i L



Evaluation des performances

* Ensemble de données labelisées (vérité terrain)
* Evaluation empirique des performances (sur I'ensemble de test)
e Matrice de confusion

Confusion matrix, without normalization

setosa

Toutes les données disponibles %
0 5 A -
Q
+ versicolor -

)
+J
=
Ensemble Ensemble Ensemble N
; ' de validati -

d’apprentissage de validation de test _——

versilcolor virginica
Prédiction
Matrice de confusion pour
trois classe d’iris

T
setosa

12

10



Evaluation des perforr

* FP, FN, TP, TN

 Métriques : taux de rappel et taux de

précision

* Score F (moyenne harmonique de la
précision et du rappel)
 Compromis rappel/précision

précision

|
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5

éléments pertinents

faux négatifs vrais négatifs

vrais positifs faux positifs

éléments sélectionnés

Combien Combien
de candidats sélectionnés d'éléments pertinents
sont pertinents ? sont sélectionnés ?

Précision = ——— Rappel = ——




CININ (convoirutcionair neurai
network)

Les réseaux neuronaux convolutifs « simulent » le cortex visuel animal (chevauchement
des neurones lors du pavage du champ visuel). Le réseau produit des descripteurs de plus

en plus « abstraits ».

Le classifieur final produit des classes (textuelles) ]
empilage multicouche de perceptrons

Classe 1
Classe 2
Classe N

N descripteu N , descripteu
% rs locaux \ r global




Convolution et filtres

I
cciiNEEEEEEE- -

ccHEBEREESR - -

une image = matrice de pixels

¢\
Vg \
4
- \
1{1/ 1o/ 0
0/1/1/10 11 0| 1 4
77
0/0|1] 1|12 010"
0] 0] 1] 1|0 101\’
0] 1/ 1]0{0
N
‘\

Input image Filter Feature map

Convolution, filtre 3x3 Application d’un filtre




cXempie ad appiication a un
filtre

0 0 30

0 30

30

30

30

30

= = = = = = =
(=] (=] (=] [ ] (=] (=] =]
= = = = (=]

= (] = =] L] (=]

= = = = L=} = (=]

0

0
0
0
0
0
0
0
P

inel representation of filter Visualization of a curve detector filter

Convolution, filtre 3x3 Filtre de détection de courbes penchées vers la droite
(tige de fleur)



Exemple
de filtres

Operation

Identity

Edge detection

Sharpen

Kernel

o o

[t =]

o = o

Image result




Convolution et filtres

1x1 1::0 1x1 0 0
Oxﬂ 1x1 1x0 1 0 4
Oxl Qcﬂ 1x1 1 1
Dl nLe
o B 10 0 0 2 e,
Convolved
IMHEE Feature

Application de la convolution sur I'image et génération d’une carte de
caractéristique

- réduction de la taille de I'image

- extraction des caractéristiques visuelles

- suppression du bruit



cXempie a appitication a un
filtre

o(0|0 o (0 |30 o|o|0]0 ] a0 |0
o(0]|0 50 | 50 | 50 0|00 an o |0
o0 |0 |20 |50 |0 (0O g|(o|0)30 |0 (0 (O
UUUSUSUUU*UUUBUUUU
00|00 |30 |50|0 (0 o|o|o]3 |0 (0 (O
00|00 |30 |50|0 (0 o|(o|0]3 |0 (0 (O
o(0|0 |50 |50|0 (0 o|o0j0o|0 0 0 0
Visualization of the Pixel representation of the receptive Pixel representation of filter
receptive field field
Multiplication and Summation = (50%30)+(50*30)+(50% 30)+{20* 20)+(50% 30) = 6600 (A 'arge number!)
Application a une portion d’'image : détection de la courbe
o JoJoJo oo Jo
s0fo [o oo [o
400 [a0fo [o [o Jo
{ a0f20[0 o [o [o Jo *
a o [50]0o [ofo [o]o
? 0o [o [50]0 [0 [0 |o
25s|2s]o [sofo [o [0

Visualization of the filter on the image Pixel representation of receptive field

ojofo|o0 0 30 |0
ojofoj|o0 0|0 0
0|0f0]|30(0 0 0
oj|0f0|30(0 0 0
0|0f(0 |30 (0 0 0
o0|0f0|30(0 0 0
ojofo|o0 0 0 0
Pixel representation of filter

Multiplication and Summation=0 ~




CNN : architecture

£ - - £ e
c|l 5 c |l 5 - |l < |8 £8 Flower
2|8 2l & S| & gl & 238 _,C
=] = = - = =
= ol 2 =l ol| @ 5 o) 3 of| @ » = u
s 2= £ 3 ||12£] £ 3 122 e oo |2E(MEN —2 528 P
S 2 b | = = = |Ies ST &
c o [0} = Eel =
s <3| & s 23| & c |22 5 =8| & e — Car
I5) = Q| 2 3 = = @
= ] = (&) = = S > ©
8 : g g L85 —>Tree
= o o e

Input Image

Probability

Sliding window

R —— T 7]
S N — 7 | %
"I w "a &
Filters . w LN

light and dark simple shapes complex shapes shapes that can be

RelLU
rectified linear units

softmax
categorical probability distribution

used to define a flower :
.

_/\ A" e e
- - FC FC

Pl
"TT)

Every feature map output is the
result of applying a filter to the image

The new feature map is the next input

Activations of the network at a partw




CININ . exXxtraction ae

caracteéristiques

* Premiere couche : extraction de caractéristiques élémentaires (contours,
aplats)

* Les couches supérieures agregent ces caractéristiques pour détecter
des formes plus complexes




Visualizations of Layers 3,4, and 5



ece N

O Espéce 1
(O Espece 2

O Esp

0%
ORI
mgn»

b

2L Pl@ntNet
%

Exemple Shoop

Index pour la recherche
par similarité

(hash grande dimension)




]
v I S u e INVENTEURS DU MONDE NUMERIQUE

/o OFFLINE

SNOoOopP : moteur ae rechecm;:
7 1na
LA —
X

Vidéos

0

Image requéte

\. O N LI N E Résultats

Ajout du deep learning en 2016

Description

_/




Snoop : configuratic)L pl@ntiet

® Extraction de caractéristiques : Inception v2, derniere
couche (pré-classifieur), vecteur de caractéristiques de 1 024
dimensions (double précision)




Simulation CNN

A Search Configuration

Select Dataset Select Model

MOBILENET EFFICIENTNE .. DENSENET121 XCEPTION
4,3Mparams.  5,3M params.  8,1M params.  22,9M params.

ICONIC200 FASHION200 TINYIMAGENET
200 images 200 images 200 images

CIFAR10 INCEPTIONV3 RESNET50
200 images 23,9M params. 25,6M params.

EFFICIENTNE .. VGG16
30,6M params. 138,4M params.

23,9M Parameters

ICONIC200 2 More Info INCEPTIONV3 315 jayers

V¥ Compare Models
¥V Visualization of Embeddings (UMAP) for Extracted Features

A Top 15 results based on your search configuration [ MODEL: INCEPTIONV3 | LAYER: 310 | DISTANCE METRIC: COSINE |

Select Layer @

layer 1 layer 7 layer 64 layer 185
864 params 28,7k params ~ 725,8k params 6,5M params

layer 196
6,8M params

Type: Concatenate | mixenio

LAYER 310 21,8M model parameters

ICONIC200 DATASET

Distance Metric @

COSINE EUCLIDEAN SQEUCLIDEAN
distance distance distance

COS .. EUC .. SQE..

MINKOWSKI
distance

MIN ..

COSINE

INCEPTIONV3 COSINE DISTANCE

INCEPTIONV3 LAYER 310/ 313

Compare Models

dst: 0.81 dst:0.78 dst: 0.78 dst: 0.75

Search result score

100.0%

What is this? @

dst: 0.75 dst: 0.73 dst: 0.73  dst: 0.72 dst:0.70

m

E

sl

dst: 0.64

SELECTED IMAGE EIFFELTOWER

dst: 0.69  dst: 0.68 dst:0.68 dst: 0.67 dst:0.67

IHL

https://convnetplayground.fastforwardlabs.con
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BnF : classification de types 1Bi:
’ |

dClz!sg‘fllg neavec un réseau de neurones artificiels convolutionnel

et une approche par « transfer learning »

* Identification du « type » des illustrations (photos, dessins, cartes,

BD, graphes et schémas...)
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Classification de genres Bi:

* Transfer learning : seule la derniere couche du réseau
est réentrainée sur un jeu de données Gallica (12 classes)

* 4 classes de « bruit » : couverture, page blanche, ornement, texte

« Bruit »

Drawings (2024) Photos (2449) Advertisings (364)  scores (616)

& fg

T Handwritings (64)
Ld]

: 'ﬂ@ Srambrs @ Ca Coea_ |
o e ot Gbm Hooww Clisingie
Lo 5
S le ot ool T

pova voum

Maps (282)

“

Covers (86) Blanks (178)
= Texts (378)

T
&
£
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Classification avec Watson Studio
ou Google AutoML

1. Préparer des images (x par classe, 10 mini pour Watson,
un zip par classe)

Drawings (2024) Photos (2449) Advertisings (364)  scores (616)

Entrainer le modele de classification (N

roun poum

Handwritings (64)

Shasiens A ta Creal
22

2
3. Evaluer, tester
4

Utiliser le modele :

Lot Lo, Hosnw Clieisn e
= b Gt Coorante! Goie
ROCHARD

. dans I’écosysteme IBM/Google - "‘( | coers(8)  piam (178)
e  Apple CoreML (IBM) Py I
. avec du code (via les API) " e




Avec IBM Watson Studio : entrailnement

Demonstration

Watch this video to see how to create, train, and test a visual recognition custom model.

reate, train, and test a visual recognition custom model

BNF-Classification-types / Default Custom

- Default Custom Model

Associated Service : watson-visi

mbined-fa

My classes (5) Allimages (120)

Drag and drop files from your project.

5 classes | 0 incomplete classes | 0 unclassified images

Create a class

Use the negative class to
train the model on images
that do not depict the visual
subject of any of the positive
classes.

Negative (0) Photo_30 (30)

Dessin_30 (30)

-

o 0o
@ searchclasses a8

New training data size: 38.8/250 MB

Filtre_30 (30)

Classes (4)

o]

L] f [+

o Upload directly

To add files to your project
and model, drop .jpeg, .png,
or .zip files

Add from existing project files

Drag jpeg, .png, or zip files from your
project to the training area to add them
to your model

0 selected

Phota_30.7ip
O 23Mov2019,12:3711pm

9.91M8

Dessin_30.zip

O 23mov2019,12:37:00pm
B11MB

Filtre_30.zip
[ 23m0v2019,22:37:00pm
9.63 MB

Carte_30.zip

O 23m0ven
11.02M8

36:40 pm

(-]

42



Avec IBM Watson Studio : test

Projects | BNF-Classification-types / Default Custom Model

Default Custom Model

Associated Service : watson-vision-combined-fa

Overview Test Implementation
Filter
X Clear results

bpt6k4601655k-5-3.jpg couv-101.jpeg

[

Threshold 0.05
o 1

Class

D Carte 30

[] Dessin 30
[ Filtre 30

[] Photo 30

Dessin_30 0.88 Filtre_30 0.90
Carte_30 0.07 Carte_30 0.00
Filtre_30 0.05 Photo_30 0.00

Photo_30 0.01 Dessin_30 0.00



Avec Google Cloud Platform/AutoML

ogle Cloud Platform My First Project

@ Vision - untitled_1574456797595 1ls STATISTIQUES RELATIVES AUX ETIQUETTES & EXPORTER DES DONNEES
= IMPORTER IMAGES ENTRAINEMENT Classification a étiquette uniqu
Ij!  Tableau de bord

Eseties 8 domides Sélectionner les fichiers a importer

Modéles Pour créer un modéle personnalisé, vous devez d'abord I'entrainer a l'aide d'un ensemble
d'images importées. Chaque image doit étre classée par catégorie a |'aide d'une
- (Les étig sont i pour indiguer au modéle comment identifier
une image.)

= Pour des résultats optimaux, vous devez attribuer au moins 100 images a chaque
étiquette.

@ Importer des images depuis votre ordinateur . a . [ . 7
() sélectionner un fichier CSV sur Cloud Storage I m po rtatl O n d eS I ma g eS ZI p pees
Importer des images depuis votre ordinateur

Fichiers JPG, PNG, GIF, BMP. ICO et ZIP acceptés. Chaque importation peut comprendre jusqu'a 500 fichiers. Les fichiers importés seront stockés sur Cloud Storage.

Dessin.zip 1 fichier X
Photo.zip 1 fichier >
SELECTIONNER DES FICHIERS

Destination sur Cloud Storage Importation éléments X
2 gs// charming-hearth-259820-vem BROWSE
X

Dessin-2019-11-22T... —
J IMPORTATION DES IMAGES. Photo-2019-11-22T2...

— X

Voir aussi : https://cloud.google.com/vision/automl/docs/beginners-guide?hl=fr

44
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Avec Google Cloud Platform/AutoML

Google Cloud Platform

2* My First Project

e Vision &« untitled_1574456797595 1l, STATISTIQUES RELATIVES AUX ETIQUETTES it; EXPORTER DES DONNEES

i IMPORTER IMAGES ENTRAINEMENT
1! Tableau de bord

iiii

Ensembles de données

= Filtrer les images
Toutes les images 360

Modéles

Avec étiquette 360

Sans étiquette

0
Cl (3)
a Sses = Filtrer les étiquettes H
Carte 100
Dessin 140
Photo 120
AJOUTER UNE ETIQUETTE

Photo(1)

PAnainf1l



Avec Google Cloud Platform/AutoML

= Google Cloud Platform

O Vision

e* My First Project v Q

< untitled_1574456797595 1l: STATISTIQUES RELATIVES AUX ETIQUETTES

IMPORTER IMAGES ENTRAINEMENT
Tableau de bord

Ensembles de données

odeles
®  Modéles

entrainement classif_CarteDessinPhoto
du modele

Lentrainement peut prendre plusieurs heures. Cela inclut I'entrainement

des nceuds, ainsi que la configuration et la suppression de l'infrastructure,
(dans le cloud)

qui ne vous sont pas facturées.

Vous serez informé par e-mail dés que |'entrainement sera terminé.

Entrainement du modéle...

ANNULER



Avec Google Cloud Platform/AutoML

< untitled_1574456797595 1ly STATISTIQUES RELATIVES AUX ETIQUETTES i EXPORTER DES DONNEES

IMPORTER IMAGES ENTRAINEMENT EVALUATION TEST ET UTILISATION Classification a étiquette
Modéle
Classif_PhotoDessinCarteFiltre v Seuil de L 3 0.5

\seuil de confiance

= Filtrer les étiquettes s ya
et resultats
) Aucune étiquette
Aucune étiquette —
100 % 100%
Carte —
Nombre total d'images 411
— Eléments de test 46 5
Précision @ 97,83 % 8
o
Filtre_100 — Rappel @ 97.83%
Use the slider to see which confidence threshold works best for your 0%
Photo —— model on the precision-recall tradeoff curve. 0% 2 0.0 10
Learn more about these metrics and graphs. 0% 100 % ' Confidencs !
Rappel —— Rappel = Précision
f 1 t Matrice de confusion
contusion entre
classes
& L _a s
& rappel, précision
Lo & o e
Bt S o o o (et seuil de confiance)
Filtre_100 - - -
Dessin - 7% -

Photo ) ’ - )
carte ) ’ ’ -
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Classification avec un framework IA

. Offre : TensorFlow (Google), PyTorch (Facebook), CNTK (Microsoft), Caffe2, Keras...

Nom
d train

d val
labels.txt

Nom

] carte
Jd dessin
4 Filtre

- photo

-

Taille

Taille

binding -- index 1
-- name 'output_o'
type FP32
in/out OUTPUT
# dims 1
unknown nvinferi::DimensionType (127)
-- dim #0 4 (UNKNOWN)
binding to input @ input_@ binding index: @
binding to input @ input_© dims (b=1 c=3 h=224 w=224) size=602112
binding to output @ output ® binding index: 1
binding to output @ output_©® dims (b=1 c=4 h=1 w=1) size=16

evice GPU, img-entrainement/resnet18.onnx initialized.

img-entrainement/resnet18.onnx loaded
loaded 4 class info entries

mg-entrainement/resneti8.onnx initialized.

0000 - 0.413331 (carte)

0001 - 0.353872 (dessin)

0002 - 0.199865 (filtre)

0003 - 0.032932 (photo)

is recognized as 'carte' (class #0) with 41.333064% confidence

Pre-Process CPU 0.08125ms 0.39380ms
Network CPU 33.51479ms 32.941506ms
Post-Process CPU 0.09761ms 0.09849ms

33.69365ms 33.43386ms

- when processing a single image, run 'sudo jetson_clocks' before
to disable DVFS for more accurate profiling/timing measurements

-- freeing CUDA mapped memory



Jeux de données :
https://www.dropbox.com/sh/7puok3g2cc8hcda/AACw6h

6fPfx93 TKn5ZipWqgSa?di=0
Comptes :
IBM : jp.moreux@yahoo.fr

Google : : jJpmoreuxbnf@gmail.com
Jetson Nano : jpm / nanojp
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