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Contexte g®n®ral de lõAI

Définition

Ã Quõest-ce que lõIntelligence artificielle

Ä D®finition : la capacit® dõune machine ¨ avoir certaines comp®tences dõun 
humain en termes de performance

Â Reconnaissance dõobjets dans une image ou vid®o

Â Compréhension du langage

Â Prise de décisions

Â Résolution de problèmes

Â Elaboration de stratégies

Ä Avoir des compétences au-delà de la performance

Â Energétique

Â Vitesse



Contexte g®n®ral de lõAI 

Quelle AI pour quelle tâche ?

Ã Les diff®rents types dõAI

Ä GOFAI : Good Old FashionedAI - Darmouth1956

ÂApproche ancienne ðsans apprentissage

ÂBasé sur la segmentation des problèmes en taches unitaires

Â Opérations dédiées à une taches et pouvant être complexes

ÂUsage intensif des techniques de recherche sur des arbres

Â Limité si le «branchingfactor » est élevé : trop grande combinatoire

Â Inadapt® pour lõimage ou la parole.

ÂExemple : 

Â Quõest-ce quõun v®lo ?



Contexte g®n®ral de lõAI 

Quelle AI pour quelle tâche ?

Ã Les diff®rents types dõAI

Ä Quõest-ce que le Machine Learning (ML) ?

ÂSyst¯me dõapprentissage g®n®rique bas® sur un r®seau ¨ structure simple 
mais massive

Â Le système apprend des données, sans programmation explicite

Ä 3 cat®gories principales dõapprentissage

Â Supervised learning

Â Apprentissage sur des données étiquetées

Â Applications : identification de patternsé

Â Unsupervised learning

Â Apprentissage statistique sur des données non-étiquetées

Â Applications : d®tection dõ®v¯nement singuliersé

Â Reinforcementlearning

Â Apprentissage de stratégies par essai-erreur-récompense

Â Applications : stratégies, jeu (AlphaGo, DeepBlue)é

Ä Exemples de  : https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/

Ä Une extension : réseaux génératifs

ÂG®n®ration automatique de donn®es ¨ lõaide de mod¯les appris.

https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/
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Contexte g®n®ral de lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Neurone classique

ÄSomme

ÂEntrées pondérées

ÂBiais

ÂDécalage constant

ÄFonction dõactivation 

ÂApporte la 

non-linéarité

ÂPartitionne lõespace 

des vecteurs dõentr®e



Contexte généralde lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Réseau de neurones

ÄCouplage de partitions de lõespace permettant 

dõapproximer nõimporte quelle distribution de vecteurs

ÄTh®or¯me de lõapproximation universelle (Hornik1991)

Â« Un réseau de neurones à une seule couche interne peut 

approximer nõimporte quelle fonction continue, sous r®serve 

dõavoir suffisamment de neurones»

ÂNe donne pas de méthode 

de calcul des poids du 

réseau



Contexte g®n®ral de lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Les réseaux multicouches : une approche bio-

inspirée par la vision dans le cerveau



Contexte g®n®ral de lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Limitatesde la bio-inspiration :

ÄDans les neurones réels : trains de spikesen entrée 

pour déclencher une sortie

Ä Il existe des solutions électroniques de ce type : les 

spikingneural networks



Supervised Learning
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Ã Apprentissage dans un réseau de neurones
ÂObjectif dõapprentissage: Optimiser le maximum de

vraisemblance (maximum likelyhood estimation MLE)
dõappartenancedõuntraining set (contenantm data) à un
modèle:

ÂOn passe en log :
ÂOk car log est monotone

ÂProduit -> somme

ÂEvite de multiplier des probabilités très faibles

ÂRisque en calcul num®rique dõunderflow

Contexte g®n®ral de lõAI 

Supervised learning



Contexte g®n®ral de lõAI 

Supervised learning

Ã Apprentissage dans un réseau de neurones

ÂAutre formulation dõobjectif dõapprentissage : Minimiser 

la Kullback-Leiblerdivergence (DKL) : 

ÂKL divergence : mesure de la non-similarité de deux 

distributions de probabilité :

ÂLõobjectif est de minimiser la non-similarité entre le training 

set et le modèle

ÂEquivalent à maximiser la MLE (Maximum Likehood

Estimation)



Contexte g®n®ral de lõAI 

Supervised learning

Ã Apprentissage dans un réseau de neurones
ÂObjectif pratique en supervisé : minimiser conjointement

ÂLõ®cart entre pr®diction et ®tiquetage

Â La fonction de régularisation

Â—: ensemble des paramètres du réseau (poids et biais).

Â L : fonction de cout dépendant de la prédiction x(t)Ƞ—et de 
lõ®tiquetage y(t)

ÁPlus la pr®diction est ®loign®e de lõ®tiquetage, plus le cout est 
élevé.

Âɱ— est un terme de régularisation

ÁPermet dõexclure des cas non souhait®s.

Â T : taille du training set

Â‗: hyper-param¯tre permettant de doser lõoptimisation 
entre fonction du cout et régularisation.



Contexte généralde lõAI 

Supervised learning

Ã Apprentissage dans un réseau de neurones

ÂMéthode : optimisation des poids par descente de 

gradient

ÂAlgorithme :
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Supervised learning

ÃLes param¯tres dõapprentissage

ÄLearning rate

ÂTrop grand : oscillations

ÂTrop petit : temps de 

convergence important



Contexte généralde lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Apprentissage dans un réseau de neurones : 

ÂFonction de cout (lossfunction)

Â1ère possibilité : MeanSquaredError(MSE) - distance 

quadratique entre estimation et étiquetage

Â Pertinent pour des données continues, pas pour des 

données binaires.

ÂTrop forte pond®ration des grande valeurs dõerreur.



Contexte généralde lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Apprentissage dans un réseau de neurones : 

ÂFonction de cout (lossfunction)

Â2e possibilité : BinaryCross-entropy(prédiction binaire)

Â Supposons un tirage vert-rouge

Áy est le label : vert=1 et rouge=0

ÁP(y) est la probabilité que le tirage soit vert



Contexte généralde lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Apprentissage par back-propagation :

Ä Introduit par Rumelhart, Hinton et Williams en 1986

ÄChain rule:  
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Rappels sur les neurones

Ã Apprentissage par back-propagation :

ÄApplication à un réseau de neurones

ÂObjectif regarder comment la variation de chacun des 

poids va influencer la fonction de coût



Contexte généralde lõAI 

Rappels sur les neurones

ÃComparaison des m®thodes dõapprentissage

ÄHypothèse : réseaux de neurones à N inputs et M 

outputs

ÂSi M>>N : forward propagation plus intéressante

ÂSi N>>M : back propagation plus intéressante ( cas des 

Neural Networks)



Contexte généralde lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Gradient stochastique VS gradient standard

ÄPb du gradient standard :

ÂTr¯s couteux ¨ calculer sur lõensemble du training set

ÄGradient stochastique

ÂOn calcul le gradient sur un petit ensemble de data du 
training set tirées au hasard

ÂBeaucoup plus rapide !

Â Introduit un bruit stochastique

ÂPermet dõ®viter de rester pi®g® dans un minimum local 
de gradient quand celui-ci est assez plat.

ÂA lõextrème, si on prend un sampleà chaque itération

Â Online StochasticGradient Descent(SGD) : peut 
converger en fonction du learning rate



Contexte généralde lõAI 

Rappels sur les neurones

Ã Apprentissage dans un réseau de neurones 

ÄRégularisation

ÂObjectif : p®naliser lõoverfittingdu training set

ÂRégularisation L2 sur les poids :

ÂRégularisation L1 sur les poids : 

ÂPermet de mettre certains poids à 0.
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Supervised learning

Ã Supervised learning 

ÄApprentissage sur des données étiquetées

ÄReconnaissance basée sur des features 
(apprises ou prédéfinies)

ÄApplications : identification de patternsé
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Supervised learning

Ã Basé sur des réseaux de neurones

ÄStandard neural networks

ÂUtilise un extracteur de features en entrée

ÂApplication : évaluation de pertinence, de prix, de 
scoreé

ÄConvolutionalneural networks

ÂSouvent multiscale

ÂAppli : image principalement

ÄRecurrentneural networks

ÂSérie de réseaux connectés entre eux 
avec liens entre les réseaux

ÂApplication : reconnaissance de texte ou 
de parole (permet de coder des probabilité
dõapparition de succession de pattern)
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Supervised learning

Ã Shallowet deep neural networks

Ä Shallownetworks

ÂEn général 1 couche cachée

Ä Deep networks

ÂPlus dõune couche cach®e

Ã Différence de performance

Ä A puissance de calcul égale :

ÂLe deep donne en général de meilleurs résultats que le shallow

Â
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Supervised learning

Ã Convolutionalnetworks VS standard networks

ÄApprentissage simultané features+classifier

Source : Deep learning for smart manufacturing: Methods and applications ð2018 ðJournal of 

ManufacturingSystems



Ã Evaluation du cout algorithmique du shallowlearning
Ä Classifieurde taille limitée

ÂNb de MAC :

ÂN1*N2 + N2*N3 + N3

ÂN1 = 10, N2 = 100, N3 = 50 :

Â 6050 MAC

ÄExtraction de features
ÂComplexité : 

ÂN log N en FFT (FastFourier Transform)

ÂN² en DFT (DiscreteFourier Transform)

ÂAvec des échantillons de 1024 data (FFT à 48Hz en 48kHz 
audio)
Â 1MFLOP en FFT

Â 10kFLOP en DFT

ÄLõextraction de features coute beaucoup plus cher que la 
classification (hors apprentissage)

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning



Ã Supervised learning à base de convolutionalneural 
networks

Ä Les noyaux de convolution sont appris : 
Âadaptation des features à la tâche à effectuer

Ä Les poids du réseau de classification sont également 
appris comme dans un réseau classique.

Ä Le poolingest associ® ¨ une fonction dõactivation non-
linéaire (ReLu)
ÂPermet de décrire des phénomènes non-linéaires.

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning



Ã Supervised learning à base de convolutionalneural 

networks : 

ÄMulti-résolution (subsamplingou pooling)

ÄConvolution successive à échelles différentes

ÄPermet de détecter des pattern à échelle et position

Ä Exemple dõapplication : https://www.cs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning

https://www.cs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html
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Supervised learning

Ã Exemple de processing en deep learning



ÃEvaluation du cout algorithmique dõun deep

learning :

ÄA vous de le calculer !

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning



Ã Evaluation du cout algorithmique

ÄA chaque image 32 * 32 :

ÂNb de MAC :

ÂC1 = 6*28*28*5*5

ÂS1 = 6*14*14*2*2

ÂC2 = 16*10*10*5*5

ÂS2 = 16*5*5*2*2

ÂN2 = 10*16*5*5

ÂTotal = 117600+4704+40000+1600+4000 = 167904 
MAC/imen 32*32 !

Âà 50 fps 32*32 : 8,2 Mflops (limite pour un MCU)

ÂÀ 50 fps en 512*512 : >2 Gflops(nécessite des 
architectures parallèles)

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning



Ã Implantation software des CNN

ÄApprentissage ¨ lõaide dõoutils d®di®s

ÂFormat de sortie interopérable : Open Neural Network 

Exchange Format (ONNX)

ÄExécution sur plateforme GPU

ÂYoloV3 : Vidéo RoboCup

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning

https://www.youtube.com/watch?v=NuluD3HR_Iw
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Supervised learning

Ã Limitations des CNN

ÄDifficultés techniques

ÂNécessite de très grandes bases (très peu de 

disponibles)

ÂCout très important de lõapprentissage

ÂPas dõinvariance par rotation de lõimage

ÄProblèmes éthique

ÂSensible à la composition de la base

ÂProblème de représentativité.

ÂProblème éthiques dans certains cas.



Ã Supervised learning à base de recurrentneural 
networks

ÄUtilis® pour lõanalyse des s®ries temporelles

ÄBase : utilise des éléments de mémorisation des états 
précédents

ÂDe la couche interne

ÂRéseau de Elman

ÂDes sorties

ÂRéseau de Jordan

ÄOptimisé de manière 
classique

ÂBack propagation throughtime

ÂSomme les erreurs au cours du temps

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning



Ã Supervised learning à base de recurrentneural 

networks

ÄPb de vanishingor explosion error

ÂMultiplication de dérivées partielles très grandes ou petites

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning



Ã Supervised learning à base de recurrentneural 
networks

ÄSolution avancée : Long-Short TermMemory (LSTM)
ÂFonctionne comme des mémoires pondérées par des vannes.

ÂLõ®tat m®moris® Ct est la somme de Xt modulé et Ct-1 modulé 
par des réseaux à une couche.

ÂLa sortie est également Ct modulé par un réseau à une couche

Contexte généralde lõAI 

Supervised learning



Ã Supervised learning à base de recurrentneural 
networks

ÄApplications des Long-Short TermMemory (LSTM)

ÂTraduction automatique et contextuelle

ÂNécessite une mémorisation de proximité dans les mots pour 
les accords.
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Supervised learning
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Unsupervised learning

Ã Apprentissage sur des données non étiquetées

Ã Clusteringbasé sur les similarités

ÄApplications : 

ÂRegroupement de data 

ÂDétection de phénomènes anormaux
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Unsupervised learning

Ã Les données utilisées en unsupervised learning

ÄDonnées brutes 

ÂIssues directement de capteurs

ÄDonnées post-processées: features

ÂNécessitent une extraction de features préalable

ÂFFT

Â Intégration

ÂFiltrage

ÂLes post-processingsont souvent une part importante du 

cout algorithmique li® ¨ lõapprentissage.

Â Important pour la 2e partie !



Ã Algorithme K-Means

Ä Répartition de vecteurs à n composantes en K clusters

ÂMinismisele WCSS (WithinCluster Sumof Squares)

Contexte généralde lõAI 

Unsupervised learning

Calcul des 

centroïdes

Assignement 

des pts aux 

centroïdes

Calcul des 

limites de 

clusters

It®ration des 3 ®tapes de base jusquõ¨ stabilisation
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Unsupervised learning

Ã Algorithme K-Means: limitations

ÄSensibilit® ¨ lõinitialisation

ÄPeut être corrigée par la «Elbowmethod» (empirique)

ÂNe marche pas toujours :

ÂN®cessite dõautres algorithmes

ÂEM clusteringpar exemple (basé sur la probabilité 
des pts dõappartenir ¨ un des gaussiennes)



Ã Self OrganizingMaps(Kohonen1990)

ÄProche des K-Meansavec une topologie (carrée ou 

hexagonale) liant les centroïdesdes clusters

ÂChaque pt présenté est attribué à un cluster : Best matching

Unit (BMU)

ÂOn update le r®seau ¨ lõaide du pt attribu®

ÂLe winner cluster est updaté

ÂSes voisins aussi

avec 

Contexte généralde lõAI 

Unsupervised learning
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Unsupervised learning

Ã Self OrganizingMaps(Kohonen1990)

ÄApplications :

ÂClustering

ÂEx World PovertyMap

ÂFait apparaitre des 

corrélations

ÂSensibilité réduite au bruit 

Âversus K-means



Ã Autoencoders

Ä Input = Output

ÄObjectif : 

ÂTrouver les meilleurs features et poids pour reconstruire le 
signal dõentr®e ¨ partir dõun çcode» de taille limitée.

ÂLe code est une sorte de label généré (self-supervisednetworks)

ÂLe code est la «signatureè du signal dõentr®e

ÂCompression forte, mais dédiée à une tâche apprise

ÂCompression avec perte

Contexte généralde lõAI 
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Ã Autoencoders

ÄParamètres de réglages

ÂTaille du code : plus il est compact , plus la compression est 

importante.

ÂNombre de couches internes de lõencodeur et du d®codeur.

ÂNombre de neurones par couche.

ÂChoix de la lossfunction.

ÄExemple :

Âhttps://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/a

utoencoder.html

Contexte généralde lõAI 

Unsupervised learning

https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/autoencoder.html


Ã Autoencoders: utilisation

ÄCompression :

ÂExample: 

ÂCode : 32 neurons

ÂHiddenlayer : 128 neurons

Â Input : 28*28 = 784 pixels

ÂActivation :

Â Relu sur toutes les couches sauf la sortie

Â Sigmoidsur la sortie

ÄSuppression du bruit

Contexte généralde lõAI 

Unsupervised learning



Ã Autoencoders: utilisation en supervisé possible

ÄUtilisation des features pour faire de la classification 

supervisée

ÂAprès apprentissage

ÂLõencodeur peut °tre optimis® 

avec le classifieur
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Unsupervised learning



Ã Sparseautoencoders

ÄAuto-encoder à faible nombre de neurones actifs

ÂApprentissage avec une forte pénalisation de type L1 sur la 

fonction de régularisation.

ÂEvite le sur-apprentissage

ÂPeut donner de meilleurs r®sultats quõun 

autoencoderclassique

ÂSe focalise sur lõessentiel 
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Unsupervised learning
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Ã Contexte :

ÄUtilisé quand un agent doit prendre en compte les 

conséquences à long terme de ses actes, même si les 

conséquences à court terme ne sont pas favorables

ÂRobotique

ÂStratégie de jeu

ÄBas® sur des m®canismes dõincitation

Contexte généralde lõAI 

Reinforcementlearning



ÃDomaines dõapplication

ÄDeepQ Learning

ÂApprentissage de la conduite

ÂParking

Contexte généralde lõAI 

Reinforcementlearning

https://www.youtube.com/watch?v=Aut32pR5PQA
https://www.youtube.com/watch?v=VMp6pq6_QjI


Ã Objectif :

ÄMaximiser le gain cumulé au cours du temps

ÄEn réalité : on atténue les revenus du futur (incertains)
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Reinforcementlearning



Ã Hypoth¯se : chaque ®tat ne d®pend que de lõ®tat 

précédent (Markov)

ÄOn pourrait penser a priori que la probadõ°tre dans un ®tat 

Sõ et de gagner R d®pend de tous les ®tats pr®c®dents :

ÄOn simplifie 

ÂLõ®tat Sõ et la r®compense R du syst¯me ¨ t d®pend exclusivement 

de lõ®tat s du syst¯me ¨ t-1et des actions a à t

Ã On appelle cela les processus de Markov :

ÄPas de mémorisation des états passé, le futur ne dépend que 

de lõ®tat courant
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Reinforcementlearning



Ã Comment dire si un état est bon ou pas ?

ÄFonction de valeur v :

ÂV(s) est lõesp®rance de r®compense, d®finie pour chacun des 

états possibles si un agent suit la policyˉ

ÂLa policy ēst lõensemble des probabilit®s de prendre une 

action a connaissant lõ®tat s du syst¯me.

ÄOptimum policy:

ÂLa policyoptimal est celle qui maximise lõesp®rance de 

récompense pour chacun des états s possibles.

Contexte généralde lõAI 

Reinforcementlearning



Ã Comment dire si un état est bon ou pas ?

ÄUn outil : la Q-value

ÂLa Q-value est le gain esp®r® par lõagent si il choisit 

lõaction a dans lõ®tat s.

ÂCõest aussi lõesp®rance de la sommes des reward (atténuées) à 

chaque step

Â Implantation : ce calcul peut être effectué par une méthode 

Monte-Carlo

Â Calcul de la valeur moyenne de la récompense obtenue sur 

lõ®tat suivant, le tirage ob®issant ¨ une probabilit® s 

dépendant de la policy .̄
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Ã Comment dire si un état est bon ou pas ?

ÄQ-value :

ÄEquation de Bellman : 

ÂLa fonction de valeur v peut se réécrire par récurrence e en 
développant sur tous les états possibles

ÂAvec ̄ (a|s) la probade prendre lõaction a dans lõ®tat s

ÂAvec p(sõ, r | s , a), la probadõarriver dans lõ®tat sõ avec la 
r®compense r en ®tant dans lõ®tat s et en ayant choisi lõaction a

Contexte généralde lõAI 

Reinforcementlearning



Ã Comment dire si un état est bon ou pas ?

ÄLõ®quation de Bellman d®crit lõesp®rance de v en 

balayant les états futurs possible en respectant leur 

proba de se produire.

ÂLa valeur de lõ®tat initial est ®gale ¨ la moyenne pond®r®e 

des valeurs (atténuées) de chacun des états espérablessõ ¨ 

laquelle vient sõajouter la r®compense r

ÂSe d®crit ¨ lõaide dõun backup diagram

Contexte généralde lõAI 

Reinforcementlearning



Ã Comment trouver la policyoptimale ?

ÄLa policyoptimale maximise V pour chaque état

ÄLes v* et q* correspondant sont :

ÄCe qui peut sõ®crire :

Contexte généralde lõAI 

Reinforcementlearning



Ã Comment trouver la policyoptimale ?

ÄEn conséquences : la policyoptimale qui maximise V 

pour chaque état est :

ÄOn peut résoudre cela de manière itérative

ÂProgrammation dynamique
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Ã Exemple de résolution sur une grille de déplacement

ÄOn suppose que lõon veuille aller en 1 ou en 16 :

ÂOn pénalise de -1 chaque mouvement

ÂLa policy ēst randomau départ (0.25 dans chaque 

direction)

ÂOn initialise la fonction de valeur V0 à 0
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Ã Exemple de résolution sur une grille de déplacement

ÄExemple de calcul de V1 à la case 6

ÄOn trouve la même chose sur chaque case non terminale

ÄSur les cases terminales, la probabilité de les quitter est 
nulle p(sõ/s,a) = 0 et v0(1) ou v0(16)=0
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Ã Exemple de résolution sur une grille de déplacement

ÄOn itère le processus avec V2

Contexte généralde lõAI 

Reinforcementlearning



Ã Exemple de résolution sur une grille de déplacement

ÄOn itère le processus n fois pour obtenir la fonction de 

valeur ¨ lõinfini
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Ã Exemple de résolution sur une grille de déplacement

ÄOptimisation de la policy¨ lõaide de la fonction de 

valeur

ÂOptimiser la valeur de la policyrevient à privilégier les 

chemins allant vers les petites v(sõ) et ¨ ®liminer les autres
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Ã Algorithmes plus avancés de reinforcementlearning

ÄDeepQ-Learning : basé sur du Q-learning

ÂOn remplace la Q-Table (policy) par un réseau CNN
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Reinforcementlearning



Ã Cout algorithmique

ÄAprès optimisation, le cout est limité

ÂTrès faible en Q-learning

ÂDépendant du CNN utilisé en deep Q-learning.
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Reinforcementlearning



Modèles Génératifs
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ÃQuõest-ce quõun r®seau g®n®ratif ?

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels

Discriminative Model

Output = Classification

GenerativeModel

Output = Generatedsample

Les données générées doivent 

être difficiles à distinguer des 

données réelles



Ã Les modèles génératifs classiques (Ian GoodFellow)

ÄDifférent par 

ÂLa possibilit® dõexprimer formellement les probabilit®s 
conditionnelles entre données

ÂLa possibilit® de lõoptimiser formellement ou pas (tractability) les 
paramètres du réseau.

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels



Ã Quelques modèles génératifs classiques

ÄPixel RNN / Pixel CNN

ÂGénération de données en utilisant le modèle 

MLE et les voisins déjà générés.

ÂEntrainement effectué en cherchant 

le max de vraisemblance sur le 

training set.

ÂUtilise une formulation explicite

ÂPeut être remplacée par un CNN avec 

un noyau de taille limitée.
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Ã Quelques modèles génératifs classiques

ÄPixel RNN / Pixel CNN

ÂIntérêt : modèle explicite et optimisablede manière 

rigoureuse

ÂInconvénient : Cout de calcul important

ÂCalcul itératif pixel par pixel sur une image.

ÂDifficile à  paralléliser : xi dépend de xi-1

ÂOptimisableavec :

ÂMultiscale

ÂRéduction du périmètre de connexion (CNN)

ÂHeuristique dõentrainement

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels



Ã VariationalAutoencoder(VAE)

Ä Idée : utiliser le code comme graine de génération de 

data

ÂLes variations du code mènent à différentes datas

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels



Ã VAE et apprentissage

ÄMaximisation de la vraisemblance

avec :

ÄProblèmes : termes non calculables

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels



Ã VAE et apprentissage

ÄPour rendre lõapprentissage possible, on doit revenir au 

modèle complet avec un encodeur et un décodeur

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels



Ã VAE : avantages et inconvénients

ÄAvantages :

ÂMéthode très utilisée

Ä Inconvénient : 

ÂLõoptimisation nõest pas exacte

ÂSeule une borne basse est maximis®e (le reste nõest pas 

calculable)

ÂRésultat : les datas construites 

sont plus floues

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels



Ã GenerativeAdversarialNetworks (GAN)

ÄBasé sur deux réseaux 

ÂUn générateur essayant de générer le mieux possible

ÂUn discriminateur essayant de distinguer le vrai du faux

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels



Ã GenerativeAdversarialNetworks (GAN)

ÄOptimisation du réseau global

Contexte généralde lõAI 

GenerativeModels



ÃExemples dõapplications

Ä Interactive GAN : https://youtu.be/9c4z6YsBGQ0

Contexte généralde lõAI 

https://youtu.be/9c4z6YsBGQ0


ÃExemples dõapplications

Ä Introspective GAN : https://youtu.be/FDELBFSeqQs

Contexte généralde lõAI 

Reinforcementlearning

https://youtu.be/FDELBFSeqQs
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Contexte de lõAI embarqu®e

Ã Un concept déjà opérationnel :

ÄGoogle «Smart Compose»

ÄApple «Siri»

Ã Des enjeux très forts pour les prochaines années

ÄVéhicules autonomes 

ÂIA ultra-réactive : i.e. freinage

Impossible de compter uniquement sur leCloud. 

ÄL'IA aura aussi besoin d'°tre trait® en local, au cïur 
même des composants.



Contexte de lõAI embarquée : réglementaire

Ã Une règlementation de plus en plus restrictive

Ä2025 : 80 % du traitement des données devra être 

effectué dans les composants embarqués.

ÂRèglementation européenne

ÄRGPD : les data sensibles doivent être le moins 

possible transmises.

ÂRisque de lõanonymisation a posteriori des donn®es.

ÂPb du recueil de données médicales.



Contexte de lõAI embarquée : énergétique

Ã Consommation globale internet mondiale

Ä2015 : 

ÂConso mondiale globale : 22,000 TWh

ÂConso ICT (information and communication technologies) : 
1700 TWh ð7,7%

ÂRéférence : 

Â1réacteur nucléaire : 7 TWh

Ä2025 :

ÂConso ICT : 4600-8500 TWh

Â14% - 25% conso mondiale

Ä2030 :

Â21% - 50% conso mondiale

Source : Total Consumer Power Consumption Forecast ðAnders S.G. ðNordic Digital Business Summit



Contexte de lõAI embarqu®e : ®nerg®tique

Ã La consommation énergétique des systèmes 

embarqués

Ä30Md de deviceconnectés

Â15Md en IoT (source Cisco 2019)

ÄLe facteur dõ®chelle est important

ÂGoogle NestThermostat

Â0,16% of all connections ð55th mondial

ÂAlexa ðSiri : 

Â0,05% of all connections - 97th et 102nd mondiaux

Source : Estimating the end-to-end energy consumption of low-bandwidth IoT applications for WiFi

devices - LoicGuegan, Anne-Cécile Orgerie - 2019



INTELLIGENCE ARTIFICIELLE EMBARQUÉE

QUEL HARDWARE POUR LõAI 

EMBARQUÉE ?



Objectifs de lõAI embarqu®e

Ã Cadre de travail

ÄOn cible lõimplantation des op®rations de traitement de 
signal après apprentissage.
ÂLõapprentissage est fait offline, on ne se focalise pas dessus 

dans ce cours.

Ã Définition des types de 
low-power

ÄStandard AI : >10mW

Ä Low Power AI : 100uW ð10mW

ÄUltra Low Power AI : < 100uW

ÄReference pile CR2032
Â240mAh sous 3V = 720mWh

Â1uW -> autonomie : 80 ans



Objectifs de lõAI embarqu®e

Ã Puissance de calcul

ÄDoit être adaptée au power mode ciblé

Ä Fonctions couteuses en énergie :

ÂExtraction de features en standard learning

Â Filtrage

Â FFT - Wavelets

ÂR®seaux neuronaux incluant lõextraction de features de taille 
importante en deep learning

Ã Réduction énergétique

ÄRéduire les échanges de données

ÂEviter les transferts de données en vue de leur traitement.

ÄUtiliser des architectures low-power dédiées

ÂSurtout pour lõultra-low power



Objectifs de lõAI embarqu®e

Ã Diminution de la latence

Ä Important dans les applications type robotique

Ã Amélioration de la sécurité

ÄRésistance aux sidechannelattacks

ÄAmélioration du respect de la vie privée

ÂRespect de la RGPD



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

Primitives indispensables

Ã Les opérations les plus fréquentes en AI

Ä Implantation efficace des neurones

ÂSomme pond®r®e + fonction dõactivation

ÂTaille limitée à quelques couches

ÄExtraction de features

ÂConvolutions

ÂFiltrage

Ã Le produits scalaire : lõop®rateur cl® en AI

ÄBesoin de produits scalaires ayant un nombre arbitraire 
de termes

ÄBesoin dõeffectuer en parall¯le de nombreux produits 
scalaires



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

Solutions technologiques

Ã Les solutions technologiques classiques

ÄMicrocontrôleurs

ÄDSP : Digital Signal Processor

ÄGPU : GraphicProcessing Units

ÄFPGA

Ã Les solutions dédiées AI :

ÄNeural Processor / CNN processor

ÄComputingIn Memory (CIM) : MemristorðCrossbar

ÄReservoircomputation

ÄSpike Neural Networks

ÃWhatõsnext?



Architectures classiques

Quel hardware pour lõAI embarqu®e



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Le microcontrôleur, un graal pour le ML low-power

Ä Moins de 1$ : très grand public

Ä Mémoire très limitée, faible consommation

Â CC2652 : 80kB RAM

Â Conso : 71uA/MHz -> 10mW à 48MHz

Ä Traitements limités

Â Ex : CC2652 - ARM M4 

Â 48 MHz - 60MIPS (1,25 MIPS / MHz )

Â Cible les signaux à débit faible

Â Vibration

Â Signal acoustique

Â Ex : Alwayson Wake-up

Â Ex : Détection de pattern simples

Ä Application souvent axée standard learning

Â Extraction de features 

Â Majeur partie du processing : souvent >80 %

Â Classification

Â Effort limité car les poids sont fixés et 
le réseau de taille limitée



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de système expert sur uC

ÄDétection de cétacés (cachalots) sans neural network

ÂDestiné à alerter les bateaux en cas de risque de 

collision

ÂCible de consommation : <100uW

ÂPattern : clicks

ÂBande de fréquence définie : 6kHz-20kHz

ÂRépétition possible : intervalle [100ms ; 1s]



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de système expert sur uC

ÄDétection de cétacés (cachalots) sans neural network

ÂArchitecture

ÂExtraction de features 

Â Analogique

Â Numérique ULP

ÂAnalyse des patterns par

machine à état (State Machine)

sur TI CC2652 (ARM M4F).



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de système expert sur uC

ÄDétection de cétacés (cachalots) sans neural network

ÂAnalyse de patterns par State Machines

ÂMachine de détection des codas

Â Implantation de règles expertes

ÁTemps dõun click

ÁIntervalle inter-click

ÂMachine dõajustement de la sensibilit®

Â En fonction des TP et FP



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de système expert sur uC

ÄDétection de cétacés (cachalots) sans neural network

ÂRésultats

ÂTrès bonne classification

Â AUC 85% avec state machine

Â AUC 75% sans state machine

ÂConso très réduite :

Â 12,5uA sans state machine

Â 17,5uA avec state machine.

ÄIl est possible dõimplanter de lõIA sur microcontr¹leur 

classique en Ultra Low-Power



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs 

Ã Exemple de système expert sur uC

ÄDétection de cétacés (cachalots) sans neural network

ÂRésultats

ÂTrès bonne classification

Â AUC 85% avec state machine

Â AUC 75% sans state machine

ÂConso très réduite :

Â 12,5uA sans state machine

Â 17,5uA avec state machine.

ÄIl est possible dõimplanter de lõIA sur microcontr¹leur 

classique en Ultra Low-Power



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de supervisedlearning sur uC

ÄClassification de vibrations pour la détection de 

contraction tétaniques

ÂImplanté sur uC(ARM M4F)



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de supervisedlearning sur uC

ÄClassification de vibrations pour la détection de 

contraction tétaniques

ÂArchitecture



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de supervisedlearning sur uC

ÄClassification de vibrations pour la détection de 

contraction tétaniques

ÂRésultats avec deux hiddenlayers

Â99% de précision

ÂPerf avec des fenêtres de 256 samplesà 100Hz

Â Tps de calcul 2,36%

ÁDont 85% pour les features

ÄLa classification a un temps de

processing mineur devant 

lõextraction de features !



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de unsupervised learning sur uC

ÄD®tection de fautes dans lõindustrie 4.0

ÂImplanté sur uC(ARM M4F)

ÂFeatureextraction : FFT (3 pics principaux)

ÂVersion avancée des K-Means

Â Basée sur les 3 pics de FFT

Â Temps réel

ÂImplante lõoubli du pass®

ÂPermet lõajout de clusters

ÁOn ne connait pas ce que lõon cherche



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de unsupervised learning sur uC

ÄD®tection de fautes dans lõindustrie 4.0

ÂAlgorithme K-Meansétendu durant le training

ÂMise à jour



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs

Ã Exemple de unsupervised learning sur uC

ÄD®tection de fautes dans lõindustrie 4.0

ÂAlgorithme K-Meansétendu durant la détection



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs 

Ã Exemple de unsupervised learning sur uC

ÄD®tection de fautes dans lõindustrie 4.0

ÂRésultats

ÂBonne qualité de détection

ÂUsage réduit du processeur (à fech= 500Hz) : 

ÄLõimplantation de lõunsupervised learning est tr¯s l®g¯re

ÂOk sur microcontrôleur classique en Ultra Low-Power

ÂLe cout en calcul vient principalement de lõextraction de 
features



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs 

Ã Exemple de unsupervised learning sur uC

ÄDétection de fault dans un respirateur low-cost

ÂCAS COVID 2020



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur microcontrôleurs : conclusion

Ã Le microcontrôleur, un graal pour le ML low-power

Ä Pertinent dans le domaine des smart sensors:

ÂApplications ayant des entrées à bande passante limitée

ÂPermet lõultra low-power en mode dégradé

Ä Le cout algorithmique des extractions de features peut être 
réduit drastiquement en utilisant des circuits analogiques

ÂPermet dõaborder les cas ultra low-power

ÄNe permet pas lõimplantation des ConvolutionalNeural 
Networks (CNN)

ÂN®cessit® dõarchitectures d®di®es 
et plus performantes
Â DSP 

Â DPS multi-core

Â GPU



Quel hardware pour lõAI embarqu®e ?

ML sur Digital Signal Processor

Ã Les causes des limitations des uC

ÄLe produit scalaire prend beaucoup de temps

ÂEnviron 30 cycles par terme

ÂPrincipalement dû au multiplieur

software

Ã Le DSP, une architecture axée produit scalaire:

ÄRend efficace:

ÂFiltrage

ÂConvolution

ÂOpérateurs neuronaux


