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Résumé : Lors de la création d’un modèle de ré-
seau de neurones, l’étape dite du « fine-tuning »
est incontournable. Lors de ce fine-tuning, le déve-
loppeur du réseau de neurones doit ajuster les hy-
perparamètres et l’architecture du réseau pour que
ce-dernier puisse répondre au cahier des charges.
Cette étape est longue, fastidieuse, et nécessite
de l’expérience de la part du développeur. Ainsi,
pour permettre la création plus facile de réseaux
de neurones, il existe une discipline, l’« Automatic
Machine Learning » (Auto-ML), qui cherche à au-
tomatiser la création de Machine Learning. Cette
thèse s’inscrit dans cette démarche d’automatisa-
tion et propose une méthode pour créer et optimi-
ser des architectures de réseaux de neurones (Neu-
ral Architecture Search).

Pour ce faire, un nouvel espace de recherche
basé sur l’imbrication de blocs a été formalisé. Cet
espace permet de créer un réseau de neurones à
partir de blocs élémentaires connectés en série ou

en parallèle pour former des blocs composés qui
peuvent eux-mêmes être connectés afin de former
un réseau encore plus complexe. Cet espace de re-
cherche a l’avantage d’être facilement personnali-
sable afin de pouvoir influencer la recherche auto-
matique vers des types d’architectures (VGG, In-
ception, ResNet, etc.) et contrôler le temps d’op-
timisation. De plus, il n’est pas contraint à un al-
gorithme d’optimisation en particulier.

Dans cette thèse, la formalisation de l’espace
de recherche est tout d’abord décrite, ainsi que des
techniques dites d’« encodage » afin de représen-
ter un réseau de l’espace de recherche par un entier
naturel (ou une liste d’entiers naturels). Puis, des
stratégies d’optimisation applicables à cet espace
de recherche sont proposées. Enfin, des expérimen-
tations de recherches d’architectures neuronales
sur différents jeux de données et avec différents ob-
jectifs en utilisant l’outil développé (nommé Open-
Nas) sont présentées.



Title : OpenNas : An adaptable neural architecture search framework
Keywords : Auto-ML, Deep Learning, Artificial Intelligence, Multi-objective optimization, Neural Ar-
chitecture Search, Search Space

Abstract : When creating a neural network, the
"fine-tuning" stage is essential. During this fine-
tuning, the neural network developer must adjust
the hyperparameters and the architecture of the
network so that it meets the targets. This is a time-
consuming and tedious phase, and requires expe-
rience on the part of the developer. So, to make
it easier to create neural networks, there is a dis-
cipline called Automatic Machine Learning (Auto-
ML), which seeks to automate the creation of Ma-
chine Learning. This thesis is part of this Auto-
ML approach and proposes a method for creating
and optimizing neural network architectures (Neu-
ral Architecture Search, NAS).

To this end, a new search space based on block
imbrication has been formalized. This space makes
it possible to create a neural network from ele-
mentary blocks connected in series or in parallel

to form compound blocks which can themselves
be connected to form an even more complex net-
work. The advantage of this search space is that
it can be easily customized to influence the NAS
for specific architectures (VGG, Inception, ResNet,
etc.) and control the optimization time. Moreover,
it is not constrained to any particular optimization
algorithm.

In this thesis, the formalization of the search
space is first described, along with encoding tech-
niques to represent a network from the search
space by a natural number (or a list of natu-
ral numbers). Optimization strategies applicable to
this search space are then proposed. Finally, neural
architecture search experiments on different data-
sets and with different objectives using the deve-
loped tool (named OpenNas) are presented.
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Notations

Nombres & Tableaux

x Un scalaire
X Un vecteur ou un uplet
X Une matrice
X Un tenseur

||X|| Taille d’un vecteur ou d’un uplet

Ensemble

E Un ensemble
RRR L’ensemble des réels
NNN L’ensemble des entiers naturels

{a, b, c} L’ensemble contenant les scalaires a, b et c
[0, n] L’ensemble des réels de 0 à n
J0, nK L’ensemble des entiers naturels de 0 à n
#E Le cardinal de l’ensemble E(
n
k

)
Le coefficient binomial, « n parmi k »

(E,M) Le multiensemble avec E comme ensemble support et une multiplicitéM((
n
k

))
=
(
n+k−1

k

)
Le nombre de k-combinaisons avec répétition d’un ensemble à n éléments,
« n multi-choisi k »

Indexation

Xi Élément i du vecteur X
Xi,j Élément (i, j) de la matrice X, avec i la hauteur et j la largeur
Xi,j,k Élément (i, j, k) du tenseur X, avec i la hauteur, j la largeur et k le canal

Ei Élément i d’un ensemble dénombrable E composé d’uplets
ei Élément i d’un ensemble dénombrable E composé de scalaires
IE Ensemble index d’un ensemble E

Fonctions

F : E→ F Une application F de E vers F
sigmoid(x) Fonction sigmoïde, i.e. (1 + exp(−x))−1

ReLU(x) Fonction Unité Linéaire Rectifiée (ReLU), i.e. max(0, x)
argmax(X) Renvoie l’index correspondant à l’élément le plus élevé de X

softmax(X) = Y Fonction softmax, i.e. ∀j ∈ J[1, ||X||K, Yj = exp(Xj)∑||X||
k=1 exp(Xk)
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Introduction et motivation

Le véhicule autonome

Le véhicule autonome représente le futur de l’industrie automobile. Certains prototypes
circulent déjà sur les routes et leur niveau d’autonomie est sans cesse croissant. Ces niveaux
d’autonomies sont au nombre de six, le plus élevé correspondant au véhicule 100% autonome,
piloté par une intelligence artificielle (IA). Concevoir et modéliser de tels systèmes demande
de résoudre de nombreux verrous technologiques et scientifiques. L’un d’entre eux consiste
à permettre au véhicule de prendre des décisions rapidement et en toutes circonstances,
aussi bien ou même mieux qu’un conducteur expérimenté. Cette fonction de prise de décision
multicritère ne sera pas possible sans avancées considérables dans le développement de l’IA.

À ce jour, il n’existe pas de méthode rigoureuse ou standard permettant au concepteur
d’un système autonome d’intégrer efficacement les fonctions de prise de décision basées sur
des techniques d’IA. L’état de l’art montre que parmi ces techniques d’IA, l’apprentissage
automatique (Machine Learning, ML), et plus particulièrement l’apprentissage profond (Deep
Learning, DL) avec ses réseaux neuronaux convolutifs (Convolutional Neural Network, CNN)
est un des outils les plus puissant pour la reconnaissance de l’environnement (Computer
Vision), première étape d’un processus de prise de décision. Or, le développement de DL
nécessite de l’expérience et est un processus empirique et fastidieux. Ainsi, dans un premier
temps, nous cherchons à être capable de concevoir aisément un algorithme de DL. Pour ce
faire, les techniques d’Automatic Machine Learning (Auto-ML) sont particulièrement intéres-
santes. En effet, l’Auto-ML permet la création automatisée d’algorithmes de DL, notamment
une recherche d’architecture neuronale (nombre de couches, type de convolutions, etc.) et
une optimisation des hyper-paramètres d’entraînement (taux d’apprentissage, dropout, weight
decay, etc.).

Vision par Ordinateur

Pour pouvoir fonctionner dans l’espace où il évolue, un système autonome doit pouvoir
reconnaître son environnement. On appelle « Vision Ordinateur » (Computer Vision) la
discipline cherchant à effectuer cette tâche. Pour cela, des capteurs sont utilisés afin de
recueillir des données de l’environnement. Dans le cas des véhicules autonomes, il s’agit de la
route, la position du véhicule sur celle-ci, la signalisation, les autres usagers, etc. Pour recueillir
ces informations, on peut utiliser des caméras [9, 18], des radars [10], ou des LiDARs [10, 31]
et il faut par la suite analyser ces données afin de pouvoir les utiliser (figure 1).

On distingue différentes « tâches » pour la Vision Ordinateur : la classification, la détec-
tion d’objet et la segmentation (figure 2). La classification est la plus basique des analyses :
elle cherche à déterminer le label d’une image, c’est-à-dire son contenu. Le jeu de données
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Figure 1 – La vision ordinateur consiste à capter et comprendre son environne-ment

le plus connu de classification d’image est MNIST [48], qui est constitué de chiffres écrits à
la main, le but étant de reconnaître lesdits chiffres. La détection d’objet quant à elle déter-
mine non seulement le contenu d’une image, mais aussi la position des objets (généralement
représentée sous la forme de bounding box). Enfin, la segmentation est une classification de
chaque pixel de l’image. On crée ainsi une partition de l’image en séparant les différents objets
présents sur cette dernière.

Figure 2 – Différents types de traitement d’image, tirées du jeu de donnée Pas-calVOC [26]

Pour réaliser ces traitements d’images, deux approches sont possibles : des techniques uti-
lisant des techniques et algorithmes créés par des humains, ou de l’Apprentissage automatique
/ Machine Learning (ML). Depuis l’explosion du ML qui s’opère depuis les années 2010, c’est
cette dernière technique qui domine la recherche dans le domaine de la vision par ordinateur
[56]. Ainsi, les travaux de cette thèse se portent sur le développement de techniques facilitant
le développement d’algorithmes de ML (et plus particulièrement de CNN).
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Contribution de la thèse

L’objectif de la thèse est le développement de méthodes permettant de faciliter le dévelop-
pement d’intelligences artificielles, notamment pour les concepteurs de véhicules autonomes.
Pour cela, l’Auto-ML est un outil intéressant, qui pourra être adapté à une utilisation dans un
contexte d’ingénierie système et logicielle basée sur des modèles (MBSSE). Plus particulière-
ment, la thèse porte sur l’élaboration d’une méthode de recherche automatique d’architecture
neuronale (Neural Architecture Search, NAS) simple à mettre en place (afin que même les
utilisateurs les plus inexpérimentés puissent développer un modèle de DL aisément), mais
aussi adaptable (afin que les utilisateurs plus expérimentés puissent utiliser l’outil de façon
plus poussée en apportant leur expertise). Nous avons nommé cette méthode « Open-NAS ».

Un espace de recherche adaptable :

Pour pouvoir effectuer une NAS, la première étape est d’avoir un espace de recherche
contenant les architectures possibles.

La première contribution de cette thèse est donc une formalisation d’un modèle d’espace
de recherche, dit « imbriqué ». Cet espace de recherche, inspiré des espaces de recherches
hiérarchiques [52, 51, 90], vise à être le plus adaptable possible. En effet, l’idée du modèle est
de laisser un maximum de liberté dans la définition de l’espace de recherche, tout en gardant
une certaine simplicité d’utilisation. Son adaptabilité vient aussi du fait de pouvoir aisément
appliquer un algorithme d’optimisation quelconque.

Des stratégies d’optimisation pour algorithmes méta-heuristiques :

La deuxième contribution de cette thèse est un ensemble de propositions de stratégies
d’optimisation utilisant des algorithmes d’optimisation méta-heuristiques applicables à cet
espace de recherche.

Trois stratégies sont proposées dans la thèse pour résoudre ce problème de synthèse
d’architectures neuronales. En effet, chaque nouvelle stratégie réduit les degrés de libertés
de l’espace de recherche afin d’augmenter l’efficacité de l’optimisation. C’est-à-dire pouvoir
trouver une architecture optimale en moins de temps.

Plan général de la thèse

Le contenu de cette thèse est organisé en quatre chapitres selon le plan donné ci-dessous :

Chapitre 1 :

Ce chapitre présente les notions de DL et d’Auto-ML nécessaires à la compréhension des
contributions de la thèse. Dans ce chapitre, la notion de DL, et plus particulièrement de CNN,
est expliquée. La thèse portant sur la NAS, un descriptif des architectures de CNN qui ont
marqué l’histoire du ML est donné, afin que le lecteur soit à l’aise avec les différentes struc-
tures d’architecture de CNN. Cette première partie s’adresse donc principalement aux lecteurs
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novices en DL. Ensuite, une description et un état-de-l’art de l’Auto-ML, et notamment des
espaces de recherche et des techniques d’optimisation pour la NAS, est fait.

Chapitre 2 :
Ce chapitre est consacré à la formalisation de l’espace de recherche imbriqué développé

pour Open-NAS. Il y est tout d’abord présenté le principe de blocs, pouvant s’imbriquer pour
former des structures et finalement une architecture de CNN. L’espace de recherche est pré-
senté sous forme d’ensembles mathématiques, notamment de n-uplets et de multiensembles.
Il est ensuite présenté les algorithmes permettant l’encodage des blocs en entiers naturels,
permettant ultimement de représenter une architecture de CNN entière à l’aide d’un simple
entier naturel.

Chapitre 3 :
Dans ce chapitre, les propositions de stratégies d’optimisation sont présentées, après une

formulation du problème. Les trois stratégies proposées sont une optimisation directe en double
boucle, puis une optimisation avec une seule boucle (à l’aide d’algorithmes heuristiques), et
enfin une optimisation avec un espace de recherche dynamique.

Chapitre 4 :
Dans ce chapitre, une description de l’implémentation de OpenNas est tout d’abord faite.

Puis différentes expérimentations menées à l’aide de cet outil sont décrites. Une première
expérimentation est la comparaison d’une optimisation avec un algorithme génétique ou avec
une optimisation bayésienne, dans le cas d’une stratégie de simple boucle d’optimisation. Puis,
une expérience améliorant les performances de VGG [76] sur la base de données CIFAR-10
[45] a été menée.
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1 - Apprentissage profond et Auto-ML

Dans ce chapitre, les clés de compréhension du sujet et des enjeux de cette thèse sont
données. Tout d’abord, la première section décrit le fonctionnement de l’apprentissage pro-
fond (Deep Learning), puis présente une série d’architectures qui ont marqué l’histoire du
Deep Learning de par leurs idées ayant chacune grandement contribué à améliorer les perfor-
mances atteignables avec l’apprentissage profond. Ensuite, un état-de-l’art de l’apprentissage
automatique automatisé (Automated Machine Learning, Auto-ML) sera fait, en se concen-
trant sur les techniques de recherche d’architectures de Deep Learning et les algorithmes
d’optimisations qui leur sont associés.

1.1 Apprentissage profond . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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LeNet-5 [48] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
AlexNet [46] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
VGG-16 [76] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
GoogLeNet [85] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
ResNet [37] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
Densenet [41] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
Récapitulatif concernant les architectures historiques . . . . . . . . . . 42

1.2 Auto-ML . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
1.2.1 Méthodologie de développement de Deep Learning . . . . . . . . . . 43

Critères d’évaluation d’un CNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
1.2.2 Qu’est-ce qu’un Auto-ML ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
1.2.3 Recherche automatique d’architecture . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

Espaces de recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
Techniques d’optimisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

21



1.2.4 Analyse de l’état de l’art et positionnement des travaux de thèses . . . 54
Espaces de recherches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
Techniques d’optimisations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
Challenges de l’Auto-ML . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

1.3 Positionnement par rapport à l’état de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
1.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

22



1.1 . Apprentissage profond

1.1.1 . Introduction
Le domaine de l’intelligence artificielle est vaste. D’après Le Robert [2], il s’agit de

l’« ensemble des théories et des techniques développant des programmes informatiques com-
plexes capables de simuler certains traits de l’intelligence humaine (raisonnement, appren-
tissage. . .) ». Ainsi, n’importe quel algorithme peut être considéré comme de l’intelligence
artificielle, et on en distingue deux catégories : l’IA symbolique [3] et le connexionnisme [1].
L’IA symbolique regroupe les algorithmes basés sur des manipulations de symboles tandis que
le connexionnisme se base sur des unités connectées simulant un réseau de neurones. Dans
cette thèse, nous allons nous intéresser à l’IA connexsionniste.

L’Apprentissage automatique / Machine Learning (ML) est un sous-domaine de l’intel-
ligence artificielle (figure 1.1) cherchant à permettre aux machines d’apprendre de résoudre
un problème donné. C’est-à-dire que la machine, au départ naïve, va au fur et à mesure de
son entraînement augmenter la justesse de ses prédictions sur les données d’apprentissage.
Parmi les différentes techniques d’apprentissage automatique, on distingue deux catégories :
l’apprentissage automatique traditionnel et l’apprentissage profond (Deep Learning, DL).

Le ML traditionnel regroupe, entre autres, les techniques suivantes [35] : K plus proches
voisins, régression linéaire, régression logistique, machines à vecteurs de support, arbres de
décision et forêts aléatoires. Cependant, cette thèse se concentre sur les algorithmes d’ap-
prentissage profond, qui sont les plus utilisés dans le cadre de la vision par ordinateur.

Les algorithmes d’Apprentissage profond / Deep Learning (DL) s’inspirent des réseaux
de neurones du cerveau humain. Le terme « profond » vient du fait que ces réseaux sont
constitués de plusieurs couches de neurones. Plus un réseau possède de couches, plus il est
profond.

Dans cette section sont données les bases de ce qu’est l’apprentissage profond, en com-
mençant par le perceptron multicouche (section 1.1.2) pour finir par les Réseaux neuronaux
convolutionnels / Convolutional Neural Network (CNN) (section 1.1.3). Ensuite, une pré-
sentation d’architectures de CNN ayant chacune apporté une innovation marquante est faite
(section 1.1.4). Les lecteurs déjà familiarisés avec les concepts de DL et plus particulièrement
de CNN pourront donc passer directement à la section 1.2 présentant le principe d’Auto-ML
et un état de l’art de ce dernier.
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Figure 1.1 – Sous-ensembles de d’intelligence artificielle
1.1.2 . Perceptron multicouche

Afin de comprendre ce qu’est l’apprentissage profond (Deep Learning, DL), cette section
présente la notion de perceptron (neurone artificiel), puis de perceptron multicouche (réseau
de neurones artificiels) ainsi que la notion de propagation et rétropropagation permettant
l’apprentissage.

En 1957, Rosenblatt [70] présente la notion de perceptron, que l’on peut considérer comme
un neurone artificiel seul ; lorsque l’on parle d’intelligence artificielle, les termes « perceptron »
et « neurones » sont équivalents. Un neurone se comporte de la façon suivante (figure 1.2) :
il prend une valeur x en entrée à laquelle on applique un poids w et un biais b tel que
z = w× x+ b puis on applique une fonction d’activation φ pour obtenir la sortie du neurone
(aussi appelée activation du neurone) y tel que y = φ(z). Les fonctions d’activation les plus
utilisées sont les fonctions tangente hyperbolique (tanh(z)), sigmoïde (sigmoid(z) = 1

1+e−z ),
Unité Linéaire Rectifiée (ReLU(z) = max(0, z)).

Figure 1.2 – Perceptron, un neurone artificiel seul.
Puis en 1986, Rumelhart [72] propose un perceptron multicouche (MultiLayer Perceptron,

MLP) et donc le premier réseau de neurones artificiels, ou Artificial Neural Network (NN). On
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retrouve plusieurs dénominations pour décrire un NN : réseau neuronal, algorithme de Deep
Learning, ou encore modèle de Deep Learning.

L’architecture d’un MLP se compose de plusieurs couches, chacune contenant des neu-
rones interconnectés. La configuration de cette architecture est définie par le nombre de
couches, le nombre de neurones dans chaque couche et la fonction d’activation utilisée pour
chaque neurone. Dans la figure 1.3 est décrite l’architecture d’un MLP comprenant une couche
d’entrée L0 qui reçoit les entrées du système. Cette couche contient n0 neurones qui repré-
sentent le nombre d’entrées dans le système. Ce MLP a également une couche de sortie qui
produit la sortie du système. Cette couche contient nl+1 neurones, où l est le nombre de
couches cachées entre les deux couches d’entrée et de sortie. Le MLP peut être configuré
par l couches cachées L = {L1, L2, ..., Lk, ..., Ll}, où chaque couche Lk est constituée de
nk neurones a(k) = [a

(k)
1 , a

(k)
2 , ..., a

(k)
i , ..., a

(k)
nk ]

T . Chaque neurone a
(k)
i de la couche Lk est

connecté à tous les neurones de la couche précédente Lk−1, et chaque connexion est pondé-
rée par un poids wij qui relie le neurone i de la couche k au neurone j de la couche k − 1.
Par conséquent, la sortie du neurone a

(k)
i est l’application de la fonction d’activation φk à la

somme des entrées de ce neurone plus son biais (pour simplifier la figure 1.3, le biais n’est
pas illustré), ce qui donne :

∀k ∈ J1, l + 1K, ∀i ∈ J1, nkK, a
(k)
i = φk(

nk−1∑
j=1

(wij × a
(k−1)
j + b

(k)
i )) (1.1)

Pour la couche d’entrée, l’activation (ou sortie) du neurone est égale à chaque donnée d’entrée
xi : ∀i ∈ J1, n0K, a

(0)
i = xi.

Figure 1.3 – Perceptron multicouche (MultiLayer Perceptron, MLP).
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Propagation

La propagation est le fait de « propager » une donnée de neurone en neurone, couche
par couche, depuis la couche d’entrée jusqu’à la couche de sortie du réseau. Pour calculer
la sortie d’une couche Lk en fonction de la précédente, une matrice de poids W(k) liant les
nk neurones d’une couche Lk aux nk−1 neurones d’une couche Lk−1 ainsi qu’un vecteur des
biais B(k) de la couche k sont définis tels que :

W(k) =


w

(k)
11 · · · w

(k)
1nk−1

...
. . .

...
w

(k)
nk1

· · · w
(k)
nknk−1

 ; B(k) =

b
(k)
1
...

b
(k)
nk


Le vecteur d’activation a(k) de la couche k peut être calculé tel que a(k) = φk(W

(k)a(k−1)+

b(k)), où a(k−1) est le vecteur de sortie de la couche Lk−1 et φk est la fonction d’activation
de la couche Lk. Ainsi, en calculant successivement la sortie d’une couche en fonction de la
précédente, on peut, en partant de la couche d’entrée du réseau, calculer l’activation de sa
couche de sortie. Cette opération s’appelle la « propagation », car l’information en entrée se
propage le long du réseau jusqu’à sa sortie.

Les poids et les biais d’un neurone sont appelés « paramètres », car ce sont eux qui
se mettent à jour lors de l’entraînement et qui permettent au réseau d’apprendre. Chaque
neurone d’une couche Lk a donc un nombre de paramètres égal au nombre de neurones nk−1

de la couche Lk−1 précédente, plus un paramètre correspondant à son biais. Ainsi, le nombre
de paramètres p(k) d’une couche Lk est donné par l’équation suivante :

p(k) = nk (nk−1 + 1) (1.2)
Et le nombre total de paramètres du réseau p correspond à la somme des paramètres de toutes
les couches cachées L et de la couche de sortie Ll+1 :

p =

l+1∑
k=1

p(k) =
l+1∑
k=1

nk (nk−1 + 1) (1.3)
Pour calculer le nombre d’Opérations en Virgule Flottante (FLOPs) pour un MLP, il

faut prendre en compte les dimensions des couches et les opérations effectuées lors de la
propagation en avant à travers les couches. Pour chaque couche, les opérations effectuées
sont la multiplication matricielle entre les activations de la couche précédente et la matrice des
poids, suivies de l’addition du biais et de l’application d’une fonction d’activation. Pour une
couche k entièrement connectée (dense layer) avec nk−1 neurones d’entrée et nk neurones de
sortie, il y a nk−1·nk multiplications (de la multiplication matricielle) et nk−1·nk+nk additions
(de la multiplication matricielle et de l’addition des biais). Donc, le total des opérations pour
une seule couche est :

∀h,w, l : FLOP (Lk) = 2 · (nk−1 · nk) + nk (1.4)
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Pour calculer le nombre total de FLOPs pour un modèle MLP, nous additionnons les FLOPs
de chaque couche :

FLOP (MLP ) =
l+1∑
k=1

FLOP (Lk) (1.5)

Descente du gradient

Pour entraîner le réseau, on utilise le principe de descente du gradient [34, 71]. Cette tech-
nique permet de trouver les paramètres correspondants au minimum d’une fonction grâce à la
dérivée de ladite fonction par rapport à chacune de ses variables (ou paramètres). L’algorithme
de descente du gradient est comme suit :

1. On prend un point initial X = (x1, . . . , xn)

2. Pour chaque paramètre x1, . . . , xn, on calcule la dérivée partielle de f au point X :
∂f
∂xi

(X)

3. On se déplace vers un nouveau point (plus proche du minimum) X tel que ∀ixi :=
xi − λ ∂f

∂xi
(x), où λ est le « taux d’apprentissage » (learning rate).

4. Les étapes 2 et 3 sont répétées un certain nombre d’itérations.

La figure 1.4 illustre une descente du gradient sur 4 itérations permettant de s’approcher
du minimum de la fonction x2. En partant d’un point x = 1.33, on calcule, avec un taux
d’apprentissage λ = 0.2, x−λdx2

dx = 1.33−0.2×2×1.33 = 0.798. Le nouveau point est donc
x = 0.798, ce qui est effectivement plus proche du minimum de x2, car 0.7982 = 0.637 <

1.332 = 1.77. On voit sur la figure qu’à chaque itération, on s’approche encore un peu plus
du minimum.

Figure 1.4 – Exemple d’une descente du gradient sur une fonction de coût en x2

Dans le cadre d’un réseau neuronal, la fonction dont on doit trouver le minimum est
la « fonction de coût » (loss function) J : [0, 1]nl+1 → [0, 1] qui dépend de l’erreur de la
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prédiction. Cette erreur est la différence entre la sortie attendue Y et la sortie Ŷ = a(l+1)

prédite par le réseau. En reprenant l’exemple du réseau illustré par la figure 1.3 en supposant
qu’il a deux sorties nl+1 = 2, propageons une donnée dont on sait qu’elle est sensée activer
le premier neurone (Y1 = 1) et pas le second (Y2 = 0). Mais imaginons que la prédiction
donne Ŷ0 = 0.3 et Ŷ1 = 0.6. Alors, en considérant une fonction de coût quadratique moyenne

(J = 1
nl+1

∑nl+1

i (Yi − Ŷi)
2), la valeur de cette fonction sera de J =

(Y0−Ŷ0)
2
+(Y1−Ŷ1)

2

2 =

(1−0,3)2−(0−0,6)2

2 = 0, 425. Le but de l’entraînement sera donc de réduire la valeur de cette
fonction de coût (qui va réduire l’erreur) grâce à la descente du gradient.

Pour ce faire, nous avons besoin de la dérivée de la fonction de coût par rapport à chaque
paramètre, c’est-à-dire les poids et le biais. On va donc calculer, pour tout neurone de la
couche de sortie a

(l+1)
i , ∂J

∂w
(l+1)
ij

(on rappelle que w
(l+1)
ij est le poids liant le neurone i de la

couche (l+1) au neurone j de la couche l) et ∂J

∂b
(l+1)
i

. Cela permet ainsi de mettre à jour les

poids et les biais de la dernière couche en suivant l’algorithme de descente du gradient :

w
(l+1)
ij := w

(l+1)
ij − λ

∂J

∂w
(l+1)
ij

(1.6)

b
(l+1)
i := b

(l+1)
i − λ

∂J

∂b
(l+1)
i

(1.7)
Pour calculer ∂J

∂w
(l+1)
ij

, on utilise le principe de dérivation en chaîne, permettant d’énoncer

l’équation suivante :
∂J

∂w
(l+1)
ij

=
∂z

(l+1)
i

∂w
(l+1)
ij

∂a
(l+1)
i

∂z
(l+1)
i

∂J

∂a
(l+1)
i

(1.8)
Or

1. ∂z
(l+1)
i

∂w
(l+1)
ij

= a
(l)
j , car z(l+1)

i =
∑

j w
(l+1)
ij a

(l)
j + b

(l+1)
i .

2. ∂a
(l+1)
i

∂z
(l+1)
i

= φ′
(
z
(l+1)
i

)
la dérivée de la fonction d’activation.

3. ∂J

∂a
(l+1)
i

la dérivée partielle de la fonction de coût ne peut pas être simplifiée dans le

cas général. Notons cependant, dans le cas déjà énoncé de l’erreur quadratique, une
simplification peut être faite de la façon suivante : ∂J

∂a
(l+1)
i

= 2
(
a
(l+1)
i − â

(l+1)
i

)
.

On peut donc réécrire l’équation 1.8 ainsi :

∂J

∂w
(l+1)
ij

= a
(l)
j φ′

(
z
(l+1)
i

) ∂J

∂a
(l+1)
i

(1.9)
De même, on peut exprimer la dérivée de la fonction coût par rapport au biais ainsi :

∂J

∂b
(l+1)
i

= φ′
(
z
(l+1)
i

) ∂J

∂a
(l+1)
i

(1.10)
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Cependant il faut aussi mettre à jour les paramètres des couches cachées. Pour cela, on
utilise une technique appelée la rétropropagation du gradient, faisant l’objet de la prochaine
section.

Rétropropagation du gradient et entraînement

La rétropropagation du gradient [72] (backpropagation) permet de mettre à jour les
paramètres d’un réseau neuronal en propageant le gradient de l’erreur depuis la couche de
sortie vers la première couche cachée ; donc le gradient est propagé dans le sens inverse de la
propagation présentée en section 1.1.2 d’où le nom « rétropropagation ».

Similairement à la couche de sortie (équation 1.8), on utilise le principe de dérivation en
chaîne pour calculer le gradient de l’erreur par rapport à un poids d’une couche cachée Lk :

∂J

∂w
(k)
ij

=
∂z

(k)
i

∂w
(k)
ij

∂a
(k)
i

∂z
(k)
i

∂J

∂a
(k)
i

(1.11)
∂J

∂w
(k)
ij

= a
(k−1)
j φ′

(
z
(k)
i

) ∂J

∂a
(k)
i

(1.12)

Et pour le biais :

∂J

∂b
(k)
i

=
∂z

(k)
i

∂b
(k)
i

∂a
(k)
i

∂z
(k)
i

∂J

∂a
(k)
i

(1.13)
∂J

∂b
(k)
i

= φ′
(
z
(k)
i

) ∂J

∂a
(k)
i

(1.14)

Pour calculer ∂J

∂a
(k)
i

, on utilise une fois de plus la dérivation en chaîne :

∂J

∂a
(k)
i

=

nk+1∑
h=1

∂z
(k+1)
h

∂a
(k)
i

∂a
(k+1)
h

∂z
(k+1)
h

∂J

∂a
(k+1)
h

(1.15)
∂J

∂a
(k)
i

=

nk+1∑
h=1

w
(k+1)
hi φ′

(
z
(k+1)
h

) ∂J

∂a
(k+1)
j

(1.16)

Résumons les équations de la rétropropagation du gradient permettant de calculer l’in-
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fluence des poids et des biais sur l’erreur dans tout le réseau :

σ
(l+1)
i =

∂J

∂a
(l+1)
i

pour la couche de sortie

σ
(k)
i =

nk+1∑
h=1

w
(k+1)
hi φ′

(
z
(k+1)
h

)
σ
(k+1)
h pour les couches caches k ≤ l

∂J

∂w
(k)
ij

= a
(k−1)
j φ′

(
z
(k)
i

)
σ
(k)
i pour les poids de toutes les couches k ≤ l + 1

∂J

∂b
(k)
i

= φ′
(
z
(k)
i

)
σ
(l)
i pour les biais de toutes les couches k ≤ l + 1

Ces équations servent ensuite à mettre à jour les poids et les biais selon la descente du
gradient (équations 1.6 et 1.7) :

∀k ≤ l + 1, w
(k)
ij := w

(k)
ij − λ

∂J

∂w
(k)
ij

(1.17)

∀k ≤ l + 1, b
(k)
i := b

(k)
i − λ

∂J

∂b
(k)
i

(1.18)
Ainsi, un entraînement de réseau neuronal se déroule de la façon suivante. La rétropropa-

gation du gradient (donc la descente du gradient) est effectuée une fois sur chaque élément
du jeu de données d’entraînement. À chaque fois que ce passage sur toutes les données d’en-
traînement est effectué, on dit que l’on a réalisé une « itération », ou « epoch ». Ainsi, on va
entraîner le réseau sur un certain nombre d’epochs, jusqu’à ce que l’erreur converge vers une
erreur minimum. Il faut cependant faire attention à ne pas tomber dans le surentraînement
(overfitting). C’est-à-dire que, bien que l’on atteigne une erreur très faible sur les données
d’entraînement, lors du passage sur les données de test (jamais vues par le réseau pendant
l’entraînement), les résultats soient bien moindres, voire divergent. Cela arrive généralement
lorsque le nombre d’itérations est trop élevé. À l’inverse, il ne faut pas non plus stopper l’ap-
prentissage trop tôt, sinon le modèle n’a pas le temps de converger vers une erreur minimum
et le modèle est donc sous-entraîné. La figure 1.5 illustre un modèle dont l’erreur de valida-
tion diminue jusqu’à un minimum avant de tomber dans le surentraînement (la section 1.2.1
donne plus de détail sur la méthode de développement du Deep Learning).

Pour accélérer l’entraînement, on utilise la méthode des lots (batch). En effet, une itéra-
tion de descente du gradient consiste à entraîner et mettre à jour les paramètres du réseau
par rapport à chaque donnée. La méthode des lots consiste à accélérer une itération en pro-
pageant l’ensemble du jeu de données d’un coup puis en mettant à jour les paramètres en une
seule fois. Pour ce faire, le jeu de données est regroupé en un seul tenseur (tableau multidi-
mensionnel) ; par exemple, pour un jeu de 1000 images en couleurs (3 canaux) de résolution
32 × 32, on regroupera ces images dans un seul tenseur de dimension (32, 32, 3, 1000) au
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Figure 1.5 – Exemple de modèle dont l’erreur diminue au cours des itéra-tions d’entraînement (zone de sous-apprentissage), puis l’erreur d’entraînementcontinue de diminuer tandis que l’erreur de validation commence à augmenter(zone de surentraînement). Adapté de [34].

lieu d’avoir 1000 tenseurs de dimension (32, 32, 3). Cependant cette méthode n’est pas viable
pour la plupart des jeux de données, car le tenseur (et sa propagation) devient trop lourd à
calculer. La méthode utilisée est donc celle des « mini-lots » (mini-batch). Cette méthode
consiste à regrouper non pas l’entièreté du jeu de données en un seul lot, mais en plusieurs
petits lots. Le nombre de données qui sont regroupées en un mini-lot est appelé « taille
du lot » (batch size). En reprenant l’exemple précédent, les tenseurs à propager deviennent
de dimensions (32, 32, 3, batch size). Il s’agit de la méthode la plus couramment utilisée, en
utilisant le batch size le plus élevé possible en fonction de la configuration matérielle utili-
sée pour l’entraînement. Ce qui rend cette méthode efficace est l’utilisation de processeurs
graphiques (Graphics Processing Units, GPUs), particulièrement performants pour le calcul
matriciel. Ainsi, bien qu’un GPU ait une fréquence d’opération plus faible qu’un processeur, il
peut effectuer des calculs en utilisant des tenseurs de grandes dimensions (contrairement au
processeur qui calcule en série), ce qui in fine rend ce composant plus rapide que le processeur
pour traiter l’ensemble des données.

1.1.3 . Réseau de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (ou Convolutional Neural Network, CNN), présentés
au départ par Yann LeCun et al. [48] avec LeNet, ont l’avantage qu’ils peuvent traiter des
matrices. Ceux-ci sont donc tout désignés pour le traitement d’image, qui ne sont que des
matrices de pixels, et sont dans les faits plus performants 1 qu’un simple perceptron multi-

1. En DL, lorsqu’on parle de « performance », on parle généralement des indicateurs de per-formance (metrics) sur le jeu de données de test. Ces indicateurs sont, par exemple, l’exactitude(accuracy), la précision (precision) et le score F1 (F1-score) pour la classification, et l’indice deJaccard/intersection sur l’union (IoU) pour la segmentation. Plus de détails sur les critères d’éva-
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couche pour le traitement d’image (voir section 1.1.4). Ainsi un CNN est constitué d’une
succession de couches de convolutions (partie 1.1.3). On peut aussi y mêler des couches
de sous-échantillonnage (pooling, partie 1.1.3) pour finir sur une ou plusieurs couches de
perceptrons (partie 1.1.2). Dans ce cas, on appelle ces couches de perceptrons des couches
complètement connectées (Fully Connected layer, FC).

Couche de convolution

Une couche de convolution, abrégée en conv, prend un tenseur en entrée X de dimensions
(hX, wX, cX) et produit un tenseur en sortie Y de dimensions (hY, wY, cY). Cette sortie,
appelée « carte de fonction » (feature map ou activation map), est le résultat de la convolution
appliquée entre le tenseur d’entrée X et le filtre F de dimensions (hF, wF, cX, cY) où cX est
le nombre de canaux d’entrée qui définit le nombre de canaux de filtre, et cY est le nombre
de filtres qui détermine le nombre de canaux du tenseur de sortie Y. Par conséquent, nous
pouvons calculer le nombre de paramètres à entraîner pour chaque couche de convolution en
utilisant l’équation suivante :

P (conv) = hF · wF · cX · cY + b · cY (1.19)
où b désigne l’utilisation ou non de biais dans la couche de convolution appliquée pour

chaque filtre, donc b ∈ {0, 1}. Nous pouvons observer dans l’équation 1.19 que le nombre de
paramètres ne dépend pas de la taille (ou plutôt de la hauteur et de la largeur) des tenseurs
d’entrée et de sortie, contrairement à une couche FC. Cette dernière nécessite un grand
nombre de paramètres pour modéliser des relations complexes entre les entrées et les sorties.
En conséquence, le nombre de paramètres d’un modèle basé sur des couches de convolution
est généralement plus faible comparé à un modèle MLP offrant des performances similaires.
De plus, la convolution permet de retenir des informations spatiales dans l’image, en extrayant
ainsi des caractéristiques, comme des formes ou des bords (on nomme ce processus feature
extraction).

Les paramètres d’une couche de convolution sont les suivants :

1. La taille du noyau (kernel, (hF, wF)) : la dimension du filtre qui sera appliqué sur
l’image.

2. Le nombre de filtres (filters) : le nombre de noyaux qui sera appliqué, définissant ainsi
le nombre cartes de fonctions en sortie de la couche de convolution.

3. Le pas (stride, (sh, sw) ou s si sh = sw) : le nombre de pixels dont le filtre va se décaler
à chaque calcul sur les deux axes de l’image. sh pour décaler sur la hauteur de l’image,
et sw sur la largeur de l’image. Il est à remarquer qu’un pas supérieur à 1 réduit la
dimension des données (par exemple, un pas de 2 réduit la dimension de moitié), il est
donc possible d’utiliser une convolution avec un pas supérieur d’une façon similaire à
une couche de pooling (partie 1.1.3).

luation sont donnés dans la section 1.2.1
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Figure 1.6 – exemple de déplacement du filtre sur une image en utilisant lemême pas 1, 2 et 3 dans les deux axes (sh = sw).

4. La dilatation (dilatation rate, (dh, dw) ou d si dh = dw) : une dilatation non nulle
implique que le filtre est éclaté, autrement dit que les pixels traités à chaque pas ne sont
pas adjacents, on laisse un espace égal au taux de dilatation entre chaque point du filtre.
Une couche de convolution avec une dilatation est aussi appelée atrous convolution.

Figure 1.7 – exemple de dilatation du filtre en utilisant la même dilatation1, 2 et 3 dans les deux axes (dh = dw).

5. La marge (padding, p) : il s’agit d’un enrobage qui peut être appliqué autour de l’image
afin de conserver les dimensions de l’image avant et après la couche. Dans les faits,
il s’agit d’ajouter des 0 autour de la matrice, d’où le nom de zero-padding. La marge
se calcule automatiquement via les paramètres de dilatation et la taille du filtre. Par
conséquent, la marge est appliquée ou non avec p ∈ {0, 1}.
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Figure 1.8 – exemple demarge ajouté sur l’image pour gardé lamême taillede l’image d’entrée à la sortie.
En fonction des paramètres de la couche de convolution et de la taille de la matrice

d’entrée (hX, wX), la taille de la matrice de sortie (hY, wY) est donnée par les équations
suivantes :

hY =

⌊
hX − (dh(hF − 1) + 1) + 2pph

sh

⌋
+ 1 (1.20)

wY =

⌊
wX − (dw(wF − 1) + 1) + 2ppw

sw

⌋
+ 1 (1.21)

avec ph =
⌊
dh(hF−1)+1

2

⌋
et pw =

⌊
dw(wF−1)+1

2

⌋
. Les pas sh et sw ne peuvent pas être plus

de 1 si une de deux dilatations dh ou dw est supérieure à 1.

Pour chaque opération de convolution, nous calculons l’élément du tenseur de sortie Y

en utilisant l’équation suivante :

∀h,w, l : Yh,w,l = bl +

cX−1∑
k=0

wF−1∑
j=0

hF−1∑
i=0

Xx,y,k × Fi,j,k,l (1.22)
avec x = sx · h+ dx · i et y = sy · w + dy · j où x < hX et y < wX .

Pour expliquer plus en détails le fonctionnement d’une couche de convolution, prenons
l’exemple illustré dans la figure 1.9, où une convolution 2D est effectuée sur une matrice X

de dimension 5 × 5 à l’aide d’un seul filtre F avec un noyau de taille 3 × 3. Le filtre F est
appliqué sur l’intégralité de la matrice X en avançant d’un pas s = 1, c’est-à-dire que le filtre
ne se décale que d’un pixel après chaque application sur la matrice. À chaque application du
filtre, le produit matriciel de Hadamard (produit terme à terme

⊙
) est effectué entre le filtre

F et la partie de la matrice X que le filtre recouvre, puis les éléments de la matrice résultante
de ce produit sont sommés, et le biais est ajouté pour obtenir une seule sortie. En déplaçant
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le filtre sur l’image d’entrée, on aura la matrice de sortie de la couche de convolution Y de
dimension 3× 3.

Figure 1.9 – Convolution 2D avec un noyau de 3x3 appliquée sur une matrice dedimension 5× 5

L’équation 1.22 présente une seule opération de convolution pour déterminer un seul
élément du tenseur de sortie Y. Chaque opération de convolution effectue (hF · wF · cX)

multiplications et ((hF ·wF · cX)+1) additions. Donc, le total des opérations pour une seule
convolution est :

∀h,w, l : FLOP (Yh,w,l) = 2 · (hF · wF · cX) + 1 (1.23)
Pour calculer le nombre total de FLOPs pour la couche de convolution qui produit la sortie
Y, nous devons multiplier le nombre de FLOPs, obtenu par l’équation 1.23, par le nombre
total de convolutions effectuées hY · wY · cY . Cela donne :

FLOP (Y) = (2 · (hF · wF · cX) + 1) · hY · wY · cY (1.24)
Couche de sous-échantillonnage (pooling)

Les couches de sous-échantillonnage (ou pooling) permettent de réduire les dimensions de
la matrice, réduisant par la même le besoin en puissance de calcul. Une autre utilité du pooling
est de faire une agrégation des caractéristiques extraites par les couches de convolution,
rendant le modèle plus robuste (meilleure généralisation et moins prompt au surapprentissage).
Comme une couche de convolution, une couche de pooling utilise un filtre qui passe sur toute
la matrice d’entrée. Cependant, l’opération effectuée par le filtre est différente et ne possède
pas de poids. Les caractéristiques d’une couche de sous-échantillonage sont les suivantes :

1. Le type de sous-échantillonage :

— Pour le sous-échantillonnage par valeur moyenne (average-pooling), les valeurs
présentes dans le filtre sont moyennées.
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— Pour le sous-échantillonnage par valeur maximum (max-pooling), la sortie est
égale à l’élément le plus grand du filtre.

2. La taille d’échantillonage (pooling size, (hF, wF)) : comme le noyau d’une couche de
convolution, il s’agit de la taille de la fenêtre sur laquelle sera fait le sous-échantillonage.

3. Le pas (stride, , (sh, sw) ou s si sh = sw) : le nombre de pixels dont la fenêtre va
se décaler (similaire au pas des couches de convolution). Généralement, (sh, sw) =

(hF, wF), ce qui fait qu’à chaque pas les fenêtres ne se superposent pas.

1.1.4 . Évolution des architectures de CNN
Lorsqu’on parle d’architecture pour un CNN, il s’agit de décrire combien de couches sont

présentes dans le réseau, et, pour chaque couche, de décrire son type (convolution, pooling,
ou FC), ses paramètres (taille de noyau, nombre de filtres, pas, marge et dilatation pour les
couches de convolutions et de pooling ; et nombre de neurones pour une FC), et sa fonction
d’activation. La section suivante présente une revue chronologique d’architectures notables.

L’architecture d’un réseau neuronal (avec la qualité du jeu de données et les hyperpara-
mètres), est un des points déterminant de sa performance1. C’est aussi principalement elle qui
va déterminer la vitesse d’exécution et le poids en mémoire, autrement dit le coût en puissance
informatique (computational cost). Dans cette section, nous décrirons donc chronologique-
ment des réseaux neuronaux qui ont marqué l’histoire de l’apprentissage automatique par les
innovations dont elles sont à l’origine (ou ont fortement popularisé). Ceci permet d’appréhen-
der les choix de structure du chapitre 2.

LeNet-5 [48]

En 1998, Lecun et al. présente LeNet-5 [48], un CNN développé spécifiquement pour
la classification d’images de chiffres manuscrits (cette publication présente aussi le jeu de
données MNIST utilisé pour l’entraînement et validation de ce modèle). Il s’agit d’une ar-
chitecture simple, qui a posé les bases des CNN : alterner couches de convolutions avec une
fonction d’activation et des couches de pooling.

L’architecture de LeNet-5 est la suivante (figure 1.10) :

1. L’architecture prend en entrée (input) une image de 32 × 32 pixels et un seul canal
(noir et blanc).

2. Une couche de convolution avec un noyau de 5×5 et 6 filtres avec comme fonction d’ac-
tivation une tangente hyperbolique (tanh) suivie d’une couche de sous-échantillonnage
par valeur moyenne (average pooling), divisant les dimensions par deux.

3. Une couche de convolution avec un noyau de 5× 5 et 16 filtres avec comme fonction
d’activation tanh suivi d’une couche d’average pooling, divisant les dimensions par
deux.

4. Trois FC de 120, 84 et 10 neurones avec respectivement une fonction d’activation tanh,
tanh et sigmoid.
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(a) LeNet-5 tel que présenté par LeCun et al. Extrait de [48]
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CONV 5x5
10x10x16

FC
120+84+10

(b) Représentation de LeNet-5 [48] sous forme de blocs.
Figure 1.10 – LeNet-5 [48]

Cette première architecture de CNN a atteint une exactitude de 98% sur MNIST et a
posé les bases des CNN, bien qu’à sa publication, ce modèle n’eût pas un grand succès du
fait des limitations matérielles de son temps (notamment l’accès à des GPUs).

AlexNet [46]

Vint ensuite AlexNet [46] (sur le dataset ImageNet [21]) dont l’architecture est la suivante
(figure 1.11) :

1. En entrée, une image de dimensions 227× 227× 3 (avec trois canaux donc en RGB).

2. Une couche de convolution avec un noyau de 11 × 11, 96 filtres, un pas de 4 et
avec comme fonction d’activation une Unité Linéaire Rectifiée (Rectified Linear Unit,
ReLU). Le pas de 4 fait passer les dimensions de 227× 227 à 55× 55 (voir équation
1.20). Ensuite, une couche de sous-échantillonnage par valeur maximum (max-pooling)
divise encore les dimensions par deux.

3. Une couche de convolution avec un noyau de 5×5, 256 filtres et une activation ReLU,
suivie d’une couche de sous-échantillonnage par valeur maximum (max-pooling) divi-
sant les dimensions par deux.

4. Trois couches de convolution avec un noyau de 3× 3, respectivement 384, 384 et 265
filtres et une activation ReLU.

5. Une couche de sous-échantillonnage par valeur maximum (max-pooling) divisant les
dimensions par deux.

6. Trois FC de 2048, 2048 et 1000 neurones avec respectivement une fontion d’activation
ReLU, ReLU et softmax.
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Figure 1.11 – AlexNet [46]

Les points intéressants de cette architecture sont tout d’abord l’implémentation de la
fonction d’activation ReLU qui est largement utilisée de nos jours dans les couches cachées
des CNN modernes. Mais aussi l’utilisation de dropout [79] comme régularisation dans les FC
pour limiter le surentraînement (overfitting), bien que cela augmente le nombre de calculs
nécessaires. AlexNet a atteint une exactitude de 84.7% sur ImageNet (qui est un jeu de
données plus complexe que MNIST, il est donc plus difficile d’obtenir une bonne exactitude).

VGG-16 [76]

Une architecture notable suivante est VGG-16 [76] avec 13 couches de convolutions et
3 FC (ainsi que 5 couches de max-pooling). L’architecture détaillée est décrite par la figure
1.12a. Un point notable est que l’architecture se répète : d’abord un bloc constitué de deux
couches de convolutions 3×3 suivi de max-pooling se répète deux fois (il s’agit des premières
lignes de la figure), puis un bloc constitué de trois couches de convolutions 3 × 3 suivi de
max-pooling se répète trois fois (les trois lignes suivantes), et enfin on arrive sur les FC.

Bien que les types d’opérations se répètent, ce n’est pas tout à fait le cas du nombre
de filtres. On peut cependant y trouver une logique simple qui est que lorsqu’une couche de
maxpooling est effectuée, le nombre de filtres pour la convolution suivante est multiplié par
deux. D’où la figure 1.12b, où l’on définit une opération de réduction "max-pool & 2F" qui va
donc diviser les dimensions par deux mais multiplier le nombre de filtres par deux. On définit
aussi que, bien que l’entrée réelle soit de dimensions 224 × 224 × 3, on indique qu’elle est
de 244× 224× 64 pour signifier que la première convolution a 64 filtres. De ce fait, on a pu
rendre la représentation de VGG-16 plus compacte en s’affranchissant d’indiquer le nombre
de filtres sous chaque opération et en rassemblant les opérations en groupes se répétant.

VGG-16 a une architecture plus profonde que ces prédécesseurs, mais utilise de plus petits
noyaux, ce qui permet de ne pas trop augmenter le coût en puissance de calcul. Ainsi, en
atteignant une exactitude de 92.7% sur ImageNet, il montre qu’augmenter la profondeur d’un
réseau (plus que la taille de ses noyaux) augmente ces performances.
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(a) Représentation complète
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(b) Représentation compacte
Figure 1.12 – Représentations de VGG-16

GoogLeNet [85]

GoogLeNet [85] est une architecture avec cinq millions de paramètres, inspirée de Network
In Network [50]. Le tableau 1.1 récapitule l’architecture exacte de GoogLeNet. Il s’agit d’une
répétition de groupes de couches de convolutions appelées « inception modules » (en référence
au film Inception [61]). Ces Inception modules ont pour principe d’avoir des couches de
convolutions en parallèles, ensuite fusionnées par une concaténation. L’idée est que chacun
de ces canaux parallèles de convolutions extrait des caractéristiques différentes, car leurs
noyaux sont différents (1 × 1, 3 × 3 et 5 × 5). Contrairement à VGG-16, il n’y a pas de
relation logique au nombre de filtres au travers du réseau. Ainsi, si l’on veut compacter la
représentation de GoogLeNet, il faut faire abstraction du nombre de filtres dans les couches
de convolution.
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type patch size/stride output size depth #1×1 #3×3reduce #3×3 #5×5reduce #5×5 pool proj params opsconvolution 7×7/2 112×112×64 1 2.7K 34Mmax pool 3×3/2 56×56×64 0convolution 3×3/1 56×56×192 2 64 192 112K 360Mmax pool 3×3/2 28×28×192 0inception (3a) 28×28×256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128Minception (3b) 28×28×480 2 128 128 192 32 96 64 380K 304Mmax pool 3×3/2 14×14×480 0inception (4a) 14×14×512 2 192 96 208 16 48 64 364K 73Minception (4b) 14×14×512 2 160 112 224 24 64 64 437K 88Minception (4c) 14×14×512 2 128 128 256 24 64 64 463K 100Minception (4d) 14×14×528 2 112 144 288 32 64 64 580K 119Minception (4e) 14×14×832 2 256 160 320 32 128 128 840K 170Mmax pool 3×3/2 7×7×832 0inception (5a) 7×7×832 2 256 160 320 32 128 128 1072K 54Minception (5b) 7×7×1024 2 384 192 384 48 128 128 1388K 71Mavg pool 7×7/1 1×1×1024 0dropout (40%) 1×1×1024 0linear 1×1×1000 1 1000K 1Msoftmax 1×1×1000 0
Table 1.1 – Tableau récapitulant l’architecture de GoogleNet. Extrait de [85]
Ainsi, la figure 1.13 illustre l’architecture de GoogLeNet de façon compacte en représen-

tant le module inception à la façon d’une couche. Dans cette représentation, le nombre de
filtres dans les couches de pooling est quand même précisé.
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Figure 1.13 – représentation compacte de GoogLeNet.
Cette architecture est donc, en plus d’être plus profonde que VGG-16, est aussi plus

« large », avec ces couches en parallèles. Grâce à cette idée, GoogLeNet atteint une exactitude
de 93, 33% sur ImageNet.
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ResNet [37]

Un réseau neuronal résiduel [37], ou « ResNet » pour Residual Network, a pour particu-
larité de posséder des connexions dites « SKIP », ou « identité » (residual). Pour faire une
connexion « SKIP », on ajoute à un tenseur un autre tenseur provenant d’une couche moins
profonde dans le réseau. Dans [37], cela se traduit par les blocs « identité » (notés » RES »
dans la figure 1.14). Il y a aussi des blocs « convolution » (notés « CONV » dans la figure
1.14), qui introduisent une couche de convolution avec un noyau 1 × 1 servant à effectuer
une projection linéaire lorsque les dimensions du tenseur en entrée ne sont pas les mêmes que
celui en sortie. Dans les faits, les blocs RES préservent les dimensions de l’entrée, tandis que
les blocs CONV divisent les dimensions spatiales par deux et doublent le nombre de filtres.

CONV 7x7
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INPUT
224x224x64

CONVRES

x3

RES

x3

FC

MAX-POOL

CONV RES

x5

CONV RES

x2

RES

CONV 1x1 ADDCONV 3x3 CONV 1x1

CONV

CONV 1x1
S2

ADDCONV 3x3 CONV 1x1

CONV 1x1
S2

Figure 1.14 – Resnet-50 [37]
L’intérêt des connexions SKIP est de retenir les caractéristiques extraites précédemment.

Cela permet de construire des réseaux plus profonds sans perdre en généralisation (réduction
du phénomène d’overfitting). ResNet a une exactitude de 96, 43% sur ImageNet.

Densenet [41]

L’architecture DenseNet [41] incrémente sur l’idée du ResNet de la section précédente.
Dans cette architecture, toutes les cartes de caractéristiques sont liées. En effet, dans un
bloc « dense », toutes les cartes de caractéristiques précédentes sont concaténées avant les
couches de convolutions (une CONV1 × 1 suivi d’une CONV3 × 3) comme illustré par le
bloc en bas à droite de la figure 1.15. Cette concaténation n’est possible que dans les blocs
dense, car les dimensions ne changent pas dans ces blocs. Les dimensions sont donc réduites
uniquement entre les blocs dense grâce à un bloc transition (avec une CONV1 × 1 et un
average pooling). Ce bloc est noté « TRANSI » dans la figure 1.15.
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Figure 1.15 – DenseNet-121 [41]
Récapitulatif concernant les architectures historiques

Au fur et à mesure de l’histoire de l’apprentissage profond, les architectures sont deve-
nues de plus en plus performantes, mais aussi de plus en plus complexes. Cependant, cette
complexité ne se manifeste pas de la même façon dans toutes ces architectures. Par exemple,
comme le montre le tableau 1.2, GoogleNet possède moins de paramètres d’entraînement et
a besoin de moins de mémoire que AlexNet, mais il demande plus de puissance de calcul au
GPU (FLOPs). Ceci est dû au fait que les tenseurs utilisés dans GoogleNet ont des dimen-
sions plus réduites et les convolutions des noyaux plus petits, mais ce réseau est beaucoup
plus profond que AlexNet.

Les améliorations peuvent aussi venir, plus que de la profondeur et des réglages de tailles
de tenseurs et noyaux, de techniques innovantes comme le ResNet et le DenseNet qui ré-
cupèrent des tenseurs dans les couches moins profondes du réseau afin de mieux propager
les caractéristiques. De telles innovations servent d’ailleurs désormais à créer des réseaux très
légers mais toujours performants. C’est le cas pour SimpleNet [36] qui utilise de la régularisa-
tion à outrance pour entraîner un CNN simple (avec peu de paramètres, FLOPs et mémoire)
longuement tout en évitant le surentraînement.

Ainsi, le choix de l’architecture d’un CNN est un élément crucial de son design, car elle
détermine les ressources dont il aura besoin mais aussi influe sur ces performances. Dans la
section 1.2 suivante, nous verrons la notion d’Auto-ML permettant, entre autres, à définir
automatiquement une architecture de CNN.
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Modèle AlexNet [46] GoogleNet [85] ResNet152 [37] VGG16 [76] NIN [50] SimpleNet [36]Année 2012 2014 2015 2014 2014 2016Paramètres 60M 7M 60M 138M 7, 6M 5, 4MFLOPs 7, 27 G 16, 04 G 11, 3 G 154, 7 G 11, 06 G 652MMémoire 217MB 40MB 230MB 512, 24MB 29MB 20MBExactitude 63, 3 % 69, 8 % 78, 57 % 74, 4 % 91, 2 %* 72, 03 %
*Sur CIFAR-10 [45]
Table 1.2 – Nombre de paramètres, de FLOPs, de taille mémoire et d’exactitude(sur ImageNet [21]) des modèles présentés. Adapté de [36]

1.2 . Auto-ML

Dans cette section est présenté le principe d’Apprentissage automatique automatisé /
Automated Machine Learning (Auto-ML). Tout d’abord, nous verrons comment un modèle
de Deep Learning est développé par un humain, puis comment l’Auto-ML tente d’automatiser
ce processus. La partie suivante présente l’état de l’art des différents espaces de recherches
et techniques d’optimisation pour la recherche automatique d’architectures.

1.2.1 . Méthodologie de développement de Deep Learning

Lorsque l’on développe un modèle de Deep Learning, la méthodologie est généralement
la suivante [32] :

1. Préparation des données. Cela peut inclure un nettoyage (en supprimant les données
inutiles, incomplètes, redondantes ou incorrectes) ou une augmentation (en créant
artificiellement plus de données grâce à des déformations, rotation, rognage, etc.).

2. Définition d’une première architecture. Le choix de cette architecture se base sur l’in-
tuition du développeur et ses connaissances en Deep Learning et sur le jeu de données.
Cette première étape doit donc se conclure par le développement d’un modèle non
optimisé mais fonctionnel sur le jeu de données. Par exemple, l’entrée du modèle doit
pouvoir accueillir le jeu de données, le nombre de neurones de sortie doit correspondre
au nombre de labels (pour un problème de classification), et le modèle ne doit pas être
trop gourmand en mémoire (selon la configuration matérielle pour l’entraînement).

3. Définition des hyperparamètres d’entraînement. Ces hyperparamètres peuvent être le
taux d’apprentissage, le nombre d’itérations, le batch size, ou encore des régularisations
comme le dropout [79] et le weight decay [47].

4. Entraînement.

5. Analyse des résultats de l’entraînement (aussi appelé « validation ») :

— Quelle est sa performance finale (erreur sur le jeu de données de validation) ?

— Quel est le temps de propagation ?
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Figure 1.16 –Méthode de développement d’unmodèle de DL, appelée fine tuning.

— Comment l’erreur a-t-elle convergé vers un minimum sur le jeu de données d’en-
traînement ? De validation ? (Figure 1.5)

6. À la suite de cette analyse, on ajuste l’architecture et/ou les hyperparamètres. C’est
ce qu’on appelle le « fine tuning ».

7. On répète les étapes 4, 5 et 6 jusqu’à atteindre les objectifs. Ces objectifs sont gé-
néralement d’abord sur la performance du modèle (le modèle a atteint l’exactitude
minimum souhaitée sur les données de validation), mais peuvent aussi être le temps
d’inférence (le modèle met au plus un temps donné pour faire une prédiction), ou en-
core la consommation énergétique lors de l’exécution (le modèle consomme au plus
une quantité d’énergie donnée lors de son exécution).

8. Déploiement du modèle.

Cette méthode requiert beaucoup de connaissances et d’expérience dans le développe-
ment de Deep Learning, notamment pour l’analyse des résultats après entraînement et pour
affiner les paramétrages (fine tune) en fonction. Elle nécessite aussi beaucoup de temps,
car la boucle d’optimisation doit être répétée de nombreuses fois et chaque entraînement
est chronophage. Cependant, cette méthode étant itérative, il est possible de l’automatiser
afin de pouvoir créer des modèles de DL (sans intervention humaine durant l’optimisation) et
rendre accessible cette technologie à des personnes non spécialistes. On appelle Apprentissage
automatique automatisé / Automated Machine Learning (Auto-ML) un algorithme tentant
une telle automatisation (qu’il s’agisse de DL ou de Machine Learning traditionnel). Avant
de continuer sur la notion d’Auto-ML, la sous-section suivante décrit les critères d’évaluation
d’un CNN pertinents dans le cadre de cette thèse et pouvant servir d’objectifs d’optimisation
pour les Auto-ML.
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Critères d’évaluation d’un CNN

Lors de l’évaluation du modèle, plusieurs critères (metrics) sont à prendre en compte
[84] :

1. Tout d’abord le critère de la performance [58] sur les données de validation. Cette
performance peut se traduire par :

— L’exactitude top-1 (top-1 accuracy). C’est à dire le pourcentage de données dont
la prédiction du modèle correspond au label de la donnée :

exactitude =
prédictions_correcte

nombre_de_préditions

— L’exactitude top-5. Il s’agit d’une exactitude plus laxiste où, pour que la prédiction
soit considérée comme correcte, le label de la donnée doit correspondre à l’une
des cinq premières prédictions (les cinq prédictions avec la probabilité la plus
haute).

— La précision. Ce critère concerne une classe en particulier et détermine le nombre
de données pour lesquelles la classe a correctement été prédite (vrai positif) et
pénalise les données ne faisant pas partie de cette classe mais qui ont quand
même été prédites comme telles (faux positif) :

précision =
vrai_positif

vrai_positif + faux_positif

.

— Le rappel. Ce critère concerne aussi une classe en particulier et détermine le
nombre de données pour lesquelles la classe a correctement été prédite (vrai
positif) mais pénalise les données qui n’ont pas été prédites comme faisant partie
de la classe bien qu’elles soient bien labélisées comme telles (faux négatif) :

rappel =
vrai_positif

vrai_positif + faux_négatif

— Le score F1. Ce score combine la précision et le rappel en une moyenne harmo-
nique :

F1 = 2× précision× rappel

précision+ rappel

2. Un autre critère à prendre en compte est le nombre de poids du modèle. En effet, ce
critère peut refléter la taille de la mémoire que prend le modèle.

3. Le nombre d’opérations multiplieur-accumulateur (MACs) ou d’opérations FLOPs. Ce
critère peut permettre d’évaluer la puissance de calcul nécessaire pour faire tourner le
modèle.
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1.2.2 . Qu’est-ce qu’un Auto-ML ?
Un Auto-ML a pour vocation d’automatiser au maximum le processus de développement

d’un algorithme de Machine Learning, autrement appelé « modèle » de Machine Learning.
En se limitant au Deep Learning, d’après la méthode décrite en section 1.2.1, on peut séparer
les étapes de développement en trois parties : la préparation de données, la recherche d’archi-
tecture et l’optimisation des hyperparamètres. Ces méthodes sont décrites de manière concise
par Xin He et al. dans [38], en plus du Feature Engineering propre au ML traditionnel.

Pour cette thèse, le choix a été fait de se concentrer sur la partie « recherche d’archi-
tecture ». En effet, cette partie est critique lors d’une approche multi-objectifs (notamment
dans le cadre des systèmes embarqués) du développement de Deep Learning, car le choix
de l’architecture a une grande influence sur des paramètres tels que le temps d’exécution
ou la taille mémoire. Les deux autres points, préparation de données et optimisation des
hyperparamètres, sont surtout déterminants du point de vue des performances du modèle
(erreur).

La section suivante traite donc plus en détail de la recherche d’architecture automatique,
ou Neural Architecture Search (NAS).

1.2.3 . Recherche automatique d’architecture
La Recherche d’architecture neuronale / Neural Architecture Search (NAS) est la dis-

cipline cherchant à automatiser la recherche d’une architecture de Deep Learning la plus
performante par rapport à un jeu de données. Il s’agit donc de la partie « Définition d’une
architecture » dans la figure 1.16. Si l’on fait de la NAS seule, le « Réglage des hyperpara-
mètres » est fixe. Pour effectuer une NAS, il y a tout d’abord besoin d’un espace de recherche.
Cet espace détermine quelles architectures sont explorables et comment elles sont construites.
Ensuite, pour explorer cet espace, il faut utiliser une technique d’optimisation cherchant à
converger vers l’architecture optimale.

Les deux sous-sections suivantes présentent différents espaces de recherche et techniques
d’optimisations de l’état de l’art [38, 25]. Puis celles-ci seront analysées par rapport à la
problématique de la thèse dans la section 1.2.4

Espaces de recherche

Structure en chaîne
Une façon assez directe et simple de définir un NN est de le représenter sous forme d’une

liste dont chaque élément représente une couche du NN. C’est finalement ainsi que sont
représentés les CNN dans les figures de la section 1.1.4. Ce type d’espace de recherche peut
être trouvé sous l’appellation « structure en chaîne » (chain-structured) [25] ou « entièrement
structuré » (entire-structured) [38].

La figure 1.17 montre un exemple simple (à gauche) d’un CNN représentable par une liste
L =[CONV3×3, MAX-POOL, CONV3×3, CONV3×3, MAX-POOL]. Tandis que le CNN de
droite est plus complexe à représenter sous forme de chaîne, car il comporte des SKIP. Dans ce
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Figure 1.17 – Structure en chaîneDeux réseaux de neurones présenté sous la forme d’une liste L.

cas, on peut par exemple noter les couches comme des fonctions dont les arguments sont les
couches entrantes. Ce qui donnerait pour le réseau de droite la liste L =[CONV3×3(INPUT),
MAX-POOL(L[0]), CONV3× 3(L[1], L[0]), CONV3× 3(L[2], L[0]), MAX-POOL(L[3])].

La structure en chaîne, bien que facile à implémenter, a le désavantage d’avoir un nombre
de degrés de liberté augmentant rapidement avec la profondeur du réseau et l’implémentation
de connexions parallèles (comme des SKIP). En effet, pour un réseau de N couches, avec
O opérations (de convolutions, pooling, etc.), le nombre de réseaux possibles à représenter
avec structure en chaîne, autrement dit la taille de l’espace de recherche, est de ON . C’est
pourquoi les espaces de recherche suivants cherchent à réduire le nombre de degrés de liberté,
même sur des réseaux très profonds.

Espace basé sur des cellules

En partant de l’observation que la répétition de modules de sous-structure de réseaux
neuronaux pour former un réseau plus grand performe bien ([85, 37, 41], respectivement
présentés dans les sections 1.1.4, 1.1.4 et 1.1.4), Zoph et al. [95] et Zhong et al. [92] proposent
l’idée de l’espace de recherche basé sur les cellules.

Le principe de l’espace de recherche basé sur des cellules est de rechercher le contenu
d’une cellule (que l’on peut aussi trouver sous le nom de motif, ou bloc) qui sera répétée un
certain nombre de fois pour créer le réseau, plutôt que de rechercher le réseau en entier. Ainsi,
on peut augmenter la profondeur du réseau sans changer le nombre de degrés de liberté de
l’espace de recherche.

La figure 1.18 présente un exemple d’espace de recherche basé sur les cellules, tel que
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défini par Zoph et al. [95]. Le réseau est constitué d’une succession de cellules normales (que
l’on peut aussi appeler « cellules de convolution »), et de cellules de réduction. La partie
gauche de la figure montre l’intérieur d’une cellule. Une cellule contient des blocs, ici deux.
À l’intérieur de chaque bloc se trouvent des couches de convolutions, des connexions SKIP
dont les résultats sont ensuite ajoutés pour former la sortie du bloc. S’il s’agit d’une cellule
de réduction, il peut aussi y avoir des couches de pooling pour effectuer la réduction de
dimensions. Enfin, les sorties des blocs sont concaténées pour former la sortie de la cellule.

CELLULE DE 
RÉDUCTION

CELLULE

CELLULE

OUTPUT

INPUT

CELLULE DE 
RÉDUCTION

CELLULE

CELLULE DE 
RÉDUCTION

CELLULE 

CELLULE

CONV 5x5

ADD

SKIP

CONCAT

BLOC

CELLULE

CONV 5x5

ADD
BLOC

CONV 3x3

Figure 1.18 – Espace de recherche basé sur les cellulesExemple d’espace de recherche basé sur les cellules.

Lorsque l’on utilise cet espace de recherche, l’optimisation automatique se fait sur la
micro-architecture (la cellule), il y a ensuite toujours besoin d’optimiser manuellement la
macro-architecture : le nombre de cellules et comment elles sont connectées. Pour cela, Cai
et al. [11] utilisent la micro-architecture trouvée par leur NAS dans une macro-architecture
connue, telle que DenseNet [41].

Pour accélérer la recherche d’architecture et la rendre moins gourmande en mémoire, une
solution est d’entraîner le modèle avec un nombre moindre de cellules et ainsi passer moins
de temps par entraînement, qui est la partie la plus longue de la boucle d’optimisation. Puis
le modèle est validé avec un plus grand nombre de cellules, augmentant théoriquement ses
performances. C’est la méthode utilisée par DARTS [53], qui entraîne ses modèles avec 8
cellules puis effectue sa phase de validation avec 20 cellules.

Cependant, une bonne cellule pour un modèle peu profond ne sera pas forcément idéale
pour un modèle plus profond. Dans l’idéal, il faudrait donc pouvoir optimiser la micro-
architecture et la macro-architecture de concert. Une première idée, utilisée par P-DARTS
[14], consiste à augmenter graduellement le nombre de cellules durant la recherche et, pour
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contrôler le surplus en coût de calcul, réduire le nombre d’opérations (convolutions, pooling,
etc.) candidates. Une autre tentative est l’espace de recherche hiérarchique présenté dans la
section suivante.

Espace de recherche hiérarchique
Un espace de recherche hiérarchique [51, 52, 57, 86, 90] créé en plusieurs étapes, un

réseau à plusieurs niveaux hiérarchiques. En réalité, beaucoup d’espaces de recherches basés
sur des cellules [95, 62, 63, 6, 91, 69, 68], tels que celui présenté dans la figure 1.18, sont des
espaces hiérarchiques avec deux niveaux de hiérarchie. En effet, la recherche du contenu des
cellules (micro-architecture) constitue le premier niveau, tandis que le second est la macro-
architecture. Cependant, l’optimisation de la macro-architecture n’est pas automatisée.
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Figure 1.19 – Architecture trouvée par Auto-DeepLab pour Cityscapes [18]. Àgauche les changements de dimensions spatiales le long du modèle, avec lechemin de downsampling retenu (flèches noires) ; et à droite la cellule trouvéepar la recherche. Extrait de [51].
Ainsi, Liu et al. proposent Auto-DeepLab [51] un espace de recherche hiérarchique pour

la segmentation d’image (notamment sur le jeu de données Cityscapes [18]). Leur espace de
recherche est séparé en deux : un niveau cellule (Cell Level Search Space) et un niveau réseau
(Network Level Search Space). Au niveau de la recherche de cellule, la méthode est similaire
à Zoph et al. [95]. En revanche, pour le niveau réseau, ils mettent en place une recherche
automatique du contrôle des dimensions spatiales le long du réseau. Ainsi, comme illustré
sur la gauche de la figure 1.19, le long des L couches (Layers) du réseau, le modèle peut
descendre ou monter d’un niveau de « sous-échantillonnage » (downsample). C’est-à-dire
que passer d’un niveau de downsample de 2 à un niveau 4 double le nombre de filtres des
couches de convolution et divise par deux les dimensions des tenseurs (hauteur et largeur).
De ce fait, chaque nœud bleu de la figure 1.19 correspond à une cellule (telle que présentée
dans la partie droite de la figure) et les flèches noires représentent le chemin de downsampling
retenu par la recherche automatique : lorsque la flèche descend, les dimensions sont réduites ;
lorsque la flèche monte, les dimensions augmentent ; et lorsque la flèche est horizontale, les
dimensions sont inchangées. Cette méthode de recherche hiérarchique est particulièrement
adaptée aux jeux de données de segmentation, étant donné que les dimensions ne doivent pas
être trop faibles pour recréer une image ; contrairement à la classification où les dimensions
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Figure 1.20 – Espace de recherche hiérarchique de HierNAS. La ligne du bas pré-sente le premier niveau de hiérarchie assemblé pour former le deuxième, et laligne du haut le deuxième niveau de hiérarchie assemblé pour former le troi-sième. Extrait de [52].

peuvent être réduites au maximum (donc où n’avoir que des cellules de réduction n’est pas
un problème).

Cependant, le nombre de blocs à l’intérieur d’une cellule est toujours défini manuellement.
Pour automatiser encore plus, Liu et al. [52] proposent, avec HierNAS, une méthode avec plus
de niveaux de hiérarchies (figure 1.20). Le premier niveau de hiérarchie consiste en couches
simples (convolutions et pooling) qui sont reliées pour former les structures du second niveau
de hiérarchie. Ensuite, ces structures sont de nouveau reliées afin de former de nouvelles
structures au niveau trois de hiérarchie. Ce dernier niveau de hiérarchie correspond au réseau
neuronal entier.

Morphisme
Le morphisme (morphism) est un type d’espace de recherche qui modifie un modèle de

DL préexistant pour tenter d’améliorer ses performances. En 2016, Chen et al. [13] proposent
Net2Net, un espace de recherche par morphisme qui prend un CNN initial et l’approfondit ou
l’élargit pour améliorer ses performances, voir figure 1.21.

Cette technique s’inspire de la notion d’apprentissage par transfert (transfer learning) [89],
qui consiste à prendre un modèle de CNN déjà existant et entraîné sur un jeu de données
similaire et à le réentraîner. Généralement, cela se fait en ne mettant à jour que les poids
du FC en fin de modèle et en ne mettant pas à jour les poids de la partie extraction de
caractéristiques, ainsi le modèle garde son ancienne capacité d’extraction de caractéristiques.
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Figure 1.21 – Exemple demorphisme utilisé par Net2Net [13]. Les neurones bleussont ajoutés au réseau de neurones rouges.

Techniques d’optimisation

Les techniques d’optimisation présentées dans cette section permettent de naviguer dans
les espaces de recherche de la section précédente, afin de tenter de trouver l’architecture la
plus optimale.

Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement (ou Reinforcement Learning, RL) [83] est une technique
de machine learning qui consiste à entraîner un « agent » pouvant observer et influencer son
environnement. Comme illustré dans la figure 1.22a, l’agent peut effectuer des actions sur
l’environnement ; en conséquence, l’environnement renvoie un état à l’agent. Cet état peut
être, par exemple dans le cas du contrôle d’un véhicule, la position de l’agent sur la route,
sa vitesse, son parallélisme aux lignes de signalisations. En fonction de l’état de l’agent dans
l’environnement, une récompense va lui être attribuée si l’état correspond à celui attendu. En
reprenant l’exemple du contrôle d’un véhicule, si on souhaite que ce dernier reste au centre
d’une voie de circulation, on lui accordera une grande récompense s’il se trouve au milieu de
la voie (partie gauche de la figure 1.22b), tandis que la récompense sera de plus en plus faible
s’il s’approche du bord de la voie (partie droite de la figure 1.22b).

Zoph et al. [94] proposent en 2017 un NAS se servant d’un réseau neuronal récurrent
(Recurent Neural Network, RNN) [59, 74] comme agent pour le RL. Dans ce cas, l’action de
l’agent est la génération d’un CNN et sa récompense est l’exactitude du modèle (l’inverse de
son erreur sur le jeu de données de validation).
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Figure 1.22 – Apprentissage par Renforcement
Algorithme génétique

L’algorithme génétique [7, 20] est une méthode d’optimisation qui s’inspire de la théorie
de l’évolution de Darwin [19] et du principe de « survie du plus apte » [78]. L’algorithme
génétique se présente comme suit (figure 1.23) :

1. L’algorithme crée une « population » initiale de candidats. Chaque « individu » de
la population est défini par ses « gènes ». Par exemple, dans le cas d’une structure
en chaînes (1.2.3), les gènes seraient les éléments de la liste définissant l’architecture.
Ainsi, dans la figure 1.17, L[0] est le premier gène, L[1] le deuxième, etc.

2. Puis chaque individu de la population est « évalué ». Dans le cas d’une NAS, cette
évaluation consiste à entraîner les architectures de la population et extraire leurs erreurs
respectives.

3. Des suites de l’évaluation, les meilleurs individus sont « sélectionnés ». Donc, pour des
architectures de CNN, les individus avec la plus faible erreur sont retenus.

4. Les individus ainsi sélectionnés sont alors reproduits par « croisement » et/ou « mu-
tation ». Le croisement consiste à mélanger les gènes de deux individus pour en créer
un nouveau. Tandis que la mutation consiste à changer spontanément la valeur d’un
ou plusieurs gènes d’un individu.
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Figure 1.23 – Organigramme de l’algorithme génétique (à gauche). Et un exempled’une génération (à droite), où une ligne correspond à un individu composé degènes de couleurs

5. La nouvelle population créée lors de l’étape précédente forme donc la nouvelle « géné-
ration » de population et les étapes 2 et 3 seront répétées avec cette dernière.

Cet algorithme est répété pendant un certain nombre de générations, où chaque nouvelle
génération est théoriquement plus performante que la précédente. L’algorithme s’arrête après
une évaluation (deuxième point) si la condition d’arrêt est atteinte. Cette condition peut
être un nombre précis de générations, une convergence de l’algorithme (par exemple si la
plus faible erreur obtenue lors des évaluations ne change pas pendant un certain nombre de
générations).

L’algorithme génétique peut aussi être utilisé pour l’entraînement du réseau de neurones.
On parle alors de neuro-évolution. Il est ainsi possible, contrairement à la descente du gradient
généralement utilisée pour l’entraînement, d’à la fois optimiser les paramètres du réseau et
son architecture [82, 81, 80].
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Descente du gradient
La descente du gradient, déjà présentée dans la section 1.1.2 pour optimiser les paramètres

des NN, peut aussi être appliquée pour la NAS. Cependant, contrairement aux poids d’un
NN, le choix des opérations o (contenues dans l’ensemble des opérations O) constitutifs
d’une architecture de CNN n’est pas un problème continu. De ce fait, DARTS [53] propose
une « relaxation continue » pour rendre l’espace de recherche continue et dérivable et ainsi
permettre l’optimisation par descente du gradient.

Cette relaxation est faite par une fonction softmax o(i,j) telle que suit :

o(i,j)(x) =
∑
o∈O

exp
(
α
(i,j)
o

)
∑

o′∈O exp
(
α
(i,j)
o′

)o(x) (1.25)

On peut voir cette méthode comme un double réseau de neurones. En effet, α(i,j)
o représente

le poids d’une opération o entre les nœuds i et j, et l’opération avec le poids α(i,j) le plus élevé
est retenue pour faire partie de l’architecture. Donc les o(i,j) continues (appelées « opérations
mixées » dans [53]) sont remplacées par l’opération o(i,j) = argmaxo∈O α

(i,j)
o .

Il y a ainsi deux types de poids : les poids α pour l’architecture et les poids ω à l’intérieur
des convolutions. Dans DARTS [53], ces deux poids sont optimisés conjointement. Les poids
ω est optimisés avec le jeu de données d’entraînement, avec les poids α fixés. De même, les
poids α sont optimisés avec le jeu de données de validation, avec les poids ω fixés.

Recherche aléatoire
Une dernière manière de rechercher une architecture est tout simplement de créer des

architectures aléatoirement, les entraîner et garder la meilleure. Même si cela peut paraître
peu optimal, Li et Talwalkar [49] ont montrés que la recherche aléatoire est en fait compétitive
avec l’état-de-l’art des NAS et atteignait des résultats comparables à ENAS [63].

Lorsque l’on présente un algorithme d’optimisation de NAS, il convient donc de vérifier
que cette méthode performe mieux qu’une simple recherche aléatoire.

1.2.4 . Analyse de l’état de l’art et positionnement des travaux de thèses
Dans cette section, les différents espaces de recherche et techniques d’optimisation présen-

tés précédemment sont comparés entre eux. Ensuite, une énumération des différents challenges
de l’Auto-ML est faite.

Espaces de recherches

Concernant les espaces de recherche, la structure en chaîne (1.2.3) est certes une méthode
simple pour des CNN basiques, mais pour des réseaux plus élaborés notamment avec des
couches en parallèle (comme pour des ResNet ou GoogLeNet) cette représentation devient
moins adaptée. En effet, cette méthode a pour désavantage d’avoir un nombre de degrés
de liberté augmentant beaucoup avec le nombre de couches (chaque couche est un nouveau
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degré). Quant au morphisme (1.2.3), il a pour désavantage de devoir commencer sa recherche
à partir d’une architecture déjà existante. Cela limite donc les possibilités de rechercher des
architectures différentes.

En revanche, les espaces de recherche basés sur les cellules (1.2.3), contrairement à
la structure en chaîne, permettent d’augmenter la profondeur du réseau sans augmenter
les degrés de liberté (il suffit d’augmenter le nombre de cellules déjà trouvées). Avec cette
méthode, on perd en revanche en souplesse, car on ne peut que trouver des architectures
avec un motif se répétant. Et un nouveau paramètre d’optimisation apparaît : le nombre de
cellules. Ce paramètre doit donc être géré manuellement, ou il faut se tourner vers l’espace
de recherche hiérarchique (1.2.3) qui optimise à la fois les cellules et la macro-architecture.
Mais cela rajoute des paramètres à l’optimisation.

Espace de recherche Ne nécessite pas de modèle initial Gère les dimensions Degrés de libertés controlâblesEn chaîne XBasé sur les cellules X XHiérarchique X X XMorphisme X X
Table 1.3 – Comparaison entre espaces de recherche

D’après le tableau récapitulatif 1.3, l’espace de recherche hiérarchique est le plus versatile,
ne nécessitant pas de modèle initial, pouvant gérer les dimensions des tenseurs et permettant
de contrôler aisément le nombre de degrés de libertés. Ainsi, ce type d’espace de recherche
paraît le plus prometteur pour un NAS adaptable (voir section 1.2.4). Notre proposition
(chapitre 2) s’inspire principalement de ce type d’espace.

Techniques d’optimisations

Concernant le temps d’optimisation nécessaire à chaque technique d’optimisation, comme
illustré par la table 1.4, l’algorithme génétique et l’apprentissage par renforcement présentent
une grande variance dans ce domaine. En effet, certains Auto-ML utilisant l’algorithme gé-
nétique prennent de 2000 à 3000 jours de GPU 2 tandis que d’autres prennent moins d’un
jour de GPU. De même, avec l’apprentissage par renforcement, les temps d’optimisation vont
de 22 400 jours à moins d’une demi-journée. En revanche, la descente du gradient est la
technique paraissant la plus rapide avec la plupart de ces temps ne dépassant pas un jour de
GPU ou deux.

Ainsi, la descente du gradient semble efficace, et surtout plus rapide que ces homologues,
mais est limitée à de l’optimisation mono-objectif et nécessite l’application d’une relaxation

2. Un jour de GPU est une unité de mesure du temps d’optimisation d’un Auto-ML. Il s’agitdu nombre de jours d’optimisations multiplié par le nombre de GPUs utilisés lors de l’entraîne-ment. Cela permet de faire une meilleure comparaison du temps d’optimisation en réduisantl’influence de la puissance de calcul disponible.
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continue. Avec l’apprentissage par renforcement [40] ou l’algorithme génétique [55] en re-
vanche, la mise en pratique de l’algorithme est plus directe qu’avec la descente du gradient
et il est possible de faire de la recherche d’architecture multi-objectifs.

Challenges de l’Auto-ML

Il existe plusieurs challenges dans le domaine de l’Auto-ML, parmi lesquels :

1. Faire en sorte que les performances (accuracy, f-score, precision and recall, Intersection
over Union, etc.) des modèles trouvés par la recherche soient toujours plus élevés. Il
s’agit ici de l’objectif incontournable de la recherche en Intelligence Artificielle. Même
en s’attaquant à d’autres problématiques, celui-ci ne peut être ignoré.

2. Réduire le temps d’optimisation. L’automatisation apportée par l’Auto-ML permet
de réduire le temps passé par un humain à effectivement développer le modèle. Cepen-
dant, cela se fait au prix d’un temps d’optimisation de l’Auto-ML souvent élevé (voir
table 1.4). Ainsi, chercher à réduire ce temps d’optimisation est un axe de recherche
important.

3. Être capable d’optimiser un maximum d’étapes du pipeline de développement de
Deep Learning (voir figure 1.16). En effet, le but ultime de l’Auto-ML serait d’avoir
une automatisation de bout en bout de la création d’un modèle d’apprentissage au-
tomatique. Tandis qu’actuellement, les Auto-ML se concentrent principalement sur la
recherche d’architecture et/ou l’optimisation des hyperparamètres.

4. Être simple d’utilisation. C’est-à-dire faire en sorte que l’utilisateur ait le moins de
saisies à faire pour trouver un modèle qui lui convient, toujours dans l’esprit d’une
automatisation la plus complète possible.

5. Être adaptable. C’est-à-dire avoir un seul Auto-ML capable de s’adapter pour travailler
sur différents jeux de données et tâches (classification, détection d’objet, segmentation).
Ainsi, un seul Auto-ML pourrait être capable de développer un modèle pour n’importe
quelle tâche, réduisant encore la nécessité d’entrées manuelles.

Dans le cadre de cette thèse, nous avons décidé de nous focaliser sur les deux derniers
points. En effet, le but étant de faciliter un maximum le développement de DL, que ce soit
pour des utilisateurs expérimentés ou non. Le point de réduire le temps d’optimisation est
cependant tout de même pris en compte, car il s’agit d’un paramètre important des Auto-ML.

1.3 . Positionnement par rapport à l’état de l’art

Il ressort de la recherche bibliographique que, bien que de nombreuses publications pro-
posent des solutions de NAS [92, 95, 51, 52, 57, 90, 93] pouvant aussi fournir une optimisation
multi-objectifs [40, 55, 88, 15], ces outils sont fermés et peu adaptables. En effet, ils sont
élaborés pour une technique d’optimisation spécifique et des jeux de données particuliers (un
algorithme de NAS développé pour de la classification ne pourra pas faire de segmentation).
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Référence Publié dans #Params (Millions) Top-1 Acc(%) Jours de GPU #GPUs AlgorithmeResNet-110 [2] ECCV16 1.7 93.57 - - CrééPyramidNet [207] CVPR17 26 96.69 - - manuellementDenseNet [127] CVPR17 25.6 96.54 - -GeNet#2 (G-50) [30] ICCV17 - 92.9 17 -Large-scale ensemble [25] ICML17 40.4 95.6 2,500 250Hierarchical-EAS [19] ICLR18 15.7 96.25 300 200CGP-ResSet [28] IJCAI18 6.4 94.02 27.4 2AmoebaNet-B (N=6, F=128)+c/o [26] AAAI19 34.9 97.87 3,150 450 K40 AlgorithmeAmoebaNet-B (N=6, F=36)+c/o [26] AAAI19 2.8 97.45 3,150 450 K40 génétiqueLemonade [27] ICLR19 3.4 97.6 56 8 TitanEENA [149] ICCV19 8.47 97.44 0.65 1 Titan XpEENA (more channels)[149] ICCV19 54.14 97.79 0.65 1 Titan XpEA NASv3[12] ICLR17 7.1 95.53 22,400 800 K40NASv3+more filters [12] ICLR17 37.4 96.35 22,400 800 K40MetaQNN [23] ICLR17 - 93.08 100 10NASNet-A (7 @ 2304)+c/o [15] CVPR18 87.6 97.60 2,000 500 P100NASNet-A (6 @ 768)+c/o [15] CVPR18 3.3 97.35 2,000 500 P100Block-QNN-Connection more filter [16] CVPR18 33.3 97.65 96 32 1080Ti ApprentissageBlock-QNN-Depthwise, N=3 [16] CVPR18 3.3 97.42 96 32 1080Ti parENAS+macro [13] ICML18 38.0 96.13 0.32 1 renforcementENAS+micro+c/o [13] ICML18 4.6 97.11 0.45 1Path-level EAS [139] ICML18 5.7 97.01 200 -Path-level EAS+c/o [139] ICML18 5.7 97.51 200 -ProxylessNAS-RL+c/o[132] ICLR19 5.8 97.70 - -FPNAS[208] ICCV19 5.76 96.99 - -RL DARTS(first order)+c/o[17] ICLR19 3.3 97.00 1.5 4 1080TiDARTS(second order)+c/o[17] ICLR19 3.3 97.23 4 4 1080TisharpDARTS [178] ArXiv19 3.6 98.07 0.8 1 2080TiP-DARTS+c/o[128] ICCV19 3.4 97.50 0.3 -P-DARTS(large)+c/o[128] ICCV19 10.5 97.75 0.3 -SETN[209] ICCV19 4.6 97.31 1.8 - DescenteGDAS+c/o [154] CVPR19 2.5 97.18 0.17 1 duSNAS+moderate constraint+c/o [155] ICLR19 2.8 97.15 1.5 1 gradientBayesNAS[210] ICML19 3.4 97.59 0.1 1ProxylessNAS-GD+c/o[132] ICLR19 5.7 97.92 - -PC-DARTS+c/o [211] CVPR20 3.6 97.43 0.1 1 1080TiMiLeNAS[153] CVPR20 3.87 97.66 0.3 -SGAS[212] CVPR20 3.8 97.61 0.25 1 1080TiGDAS-NSAS[213] CVPR20 3.54 97.27 0.4 -GD NASBOT[160] NeurIPS18 - 91.31 1.7 -PNAS [18] ECCV18 3.2 96.59 225 - SMBOEPNAS[166] BMVC18 6.6 96.29 1.8 1GHN[214] ICLR19 5.7 97.16 0.84 -SMBO NAO+random+c/o[169] NeurIPS18 10.6 97.52 200 200 V100SMASH [14] ICLR18 16 95.97 1.5 -Hierarchical-random [19] ICLR18 15.7 96.09 8 200 RechercheRandomNAS [180] UAI19 4.3 97.15 2.7 - aléatoireDARTS - random+c/o [17] ICLR19 3.2 96.71 4 1RandomNAS-NSAS[213] CVPR20 3.08 97.36 0.7 -RS NAO+weight sharing+c/o [169] NeurIPS18 2.5 97.07 0.3 1 V100 GD+SMBORENASNet+c/o[42] CVPR19 3.5 91.12 1.5 4 EA+RLEA CARS[40] CVPR20 3.6 97.38 0.4 - EA+GD

Table 1.4 – Nombre de paramètres et performance atteinte par des modèlestrouvé par différents Auto-MLs. Un tiret (-) signifie que l’information n’est pasdonnéepar la publication originale. Les Auto-MLs sont regroupés par algorithmed’optimisation. RL, EA, GD et SMBO signifient respectivement Apprentissage parRenforcement / Reinforcement learning, Evolutionary Algorithm/Algorithme géné-tique, gradient descent/Descente du gradient, et Surrogate Model-Based Optimi-
zation. Adapté de [38].
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C’est pourquoi, les travaux de cette thèse cherchent à fournir un outil de NAS ouvert
dont l’espace de recherche large peut être facilement personnalisable : l’utilisateur est libre de
choisir les opérations de convolution et de pooling présentes dans l’espace voire de déterminer
des blocs prédéfinis, par exemple des blocs RES (section 1.1.4) ou INCEPTION (section 1.1.4).
De plus, cet espace de recherche se veut « naïf », c’est-à-dire que n’importe quel algorithme
d’optimisation peut lui être appliqué.

Dans les sections suivantes, nous présenterons donc une proposition d’espace de recherche
dit « imbriqué » dont les objectifs sont les suivants :

1. Adaptabilité de l’optimisation : Afin de proposer une plus grande liberté d’utilisa-
tion, l’espace de recherche doit être capable de s’adapter à n’importe quel algorithme
d’optimisation selon les besoins de l’utilisateur.

2. Adaptabilité de la recherche : L’espace doit être capable de rechercher des ar-
chitectures variées. C’est-à-dire que l’utilisateur peut orienter la recherche vers des
architectures spécifiques (comme des ResNet ou des DenseNet).

3. Permettre le contrôle des degrés de liberté : Afin de maîtriser le temps d’optimisa-
tion, l’espace de recherche doit pouvoir être configuré de façon à avoir la main sur le
nombre de degrés de liberté.
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1.4 . Conclusion

Les CNN sont un type de DL particulièrement efficace pour le traitement d’image. Cepen-
dant, leur développement (et leur optimisation) nécessite du temps, des ressources matérielles
informatique et surtout de l’expérience. Ainsi, la NAS est une discipline recherchant automa-
tiquement l’architecture optimale par rapport à un jeu de données. Les NAS actuelles sont
cependant peu ouvertes et il faudra utiliser un framework de NAS différent selon chaque
tâche (classification, détection d’objets ou segmentation). Le sujet de cette thèse est donc
le développement d’un outil de NAS, « Open-NAS », adaptable. C’est-à-dire qu’il peut être
utilisé avec n’importe quel algorithme d’optimisation, ces degrés de liberté sont contrôlables
et il est applicable à différents jeux de données.

La première contribution de cette thèse est la formalisation d’un espace de recherche
reposant sur un principe d’imbrication. C’est-à-dire que des blocs élémentaires sont utilisés
pour former des blocs composés, qui eux-mêmes peuvent à nouveau former des blocs composés
de plus haut niveau, jusqu’à former une architecture de réseau de neurones. Cela nous permet
in fine de représenter des architectures de CNN complexes avec un nombre de paramètres plus
ou moins réduit selon le niveau d’imbrication que l’on utilise. Cette formalisation est décrite
dans le chapitre 2.

Le chapitre 3 présente trois propositions de stratégies d’optimisation applicables à l’espace
de recherche présenté dans le chapitre 2, non sans avoir au préalable présenté le problème
d’optimisation multi-objectifs sous contrainte.

Enfin, le chapitre 4 présente tout d’abord l’implémentation de OpenNas, puis, diverses
expériences menées avec cet outil afin d’en évaluer les capacités.
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2 - Espace de recherche imbriqué

Dans le but d’avoir un modèle d’espace de recherche adaptable, permettant à la fois de
contrôler les degrés de liberté et les architectures possibles, ce chapitre formalise une manière
de présenter des architectures de CNN sous forme d’une imbrication de blocs. Cette forme
permet in fine de représenter un CNN avec un simple entier naturel, facilitant l’application
d’un algorithme d’optimisation quelconque, et se veut paramétrable pour laisser un maximum
de liberté et de contrôle lors de la définition de l’espace de recherche pour une optimisation.

Pour cela, une présentation de l’espace de recherche imbriqué à l’aide de la théorie des
ensemble est faite. Puis les algorithmes d’encodage et de décodage qui permettent de convertir
un uplet ou un multiensemble d’entiers naturels en un unique entier naturel sont expliqués.
Il est aussi montré des variantes de ces algorithmes permettant de générer des uplets et
multiensembles de façon dynamique à partir d’un entier (c’est à dire avec un nombre variable
d’éléments).

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
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2.1 . Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté la Recherche d’architecture neuronale
/ Neural Architecture Search (NAS), la discipline du Apprentissage automatique automatisé
/ Automated Machine Learning (Auto-ML), qui se concentre sur la recherche d’une archi-
tecture de CNN optimale sur un jeu de données. Un NAS, pour fonctionner, a besoin d’un
espace de recherche définissant les architectures trouvables et d’un algorithme d’optimisation
pour trouver l’architecture optimale le plus rapidement possible. Dans ce chapitre nous nous
concentrerons sur la formalisation d’un espace de recherche.

En effet, les espaces de recherche présentés dans l’état de l’art sont restreints : il sont
optimisés pour un algorithme d’optimisation particulier, pour une tâche particulière (classifi-
cation, détection d’objets, segmentation). C’est pourquoi dans ce chapitre, nous présentons
un espace de recherche « imbriqué » qui se veut adaptable. C’est-à-dire pouvant accepter
tous types d’algorithmes d’optimisation et pouvant être appliqué sur tous types de tâches.
De plus, cet espace est largement contrôlable du point de vue de ces degrés de liberté et de
ses possibilités d’architectures.

Ainsi, dans la première partie 2.2, nous présenterons la formalisation de l’espace de re-
cherche imbriqué à l’aide de la théorie des ensembles. En effet, l’espace est basé sur un
ensemble de blocs élémentaires (section 2.2.1) qui contiennent les couches du réseau (convo-
lution, sous-échantillonage, activation, etc.). Un sous-ensemble de ces blocs élémentaires est
arrangé pour former des blocs composés (section 2.2.2). L’ensemble de ses arrangements de
sous-ensemble de blocs élémentaires forme ainsi l’ensemble des blocs composés de niveau 1.
Ensuite, ces blocs composés de niveau 1 servent à leur tour de base pour former l’ensemble
des blocs composés de niveau 2, etc. Nous présentons aussi les deux types de blocs composés :
les pipelines (section 2.2.2) où les blocs qui le composent sont placés en série (il s’agit donc
d’un arrangement avec répétition), et les rubans (section 2.2.2) où les blocs qui le composent
sont placés en parallèle (il s’agit donc d’une combinaison avec répétition).

Dans une deuxième partie 2.3, nous présenterons comment les pipelines et les rubans
peuvent être encodés afin d’être représentés par un entier naturel. Cela permet d’avoir un
seul paramètre d’optimisation, ensuite applicable dans une fonction objectif. L’encodage des
pipelines et des rubans est différent, en effet les pipelines étant des arrangements et les rubans
des combinaisons, leur conversion en entier ne peut se faire par le même algorithme. Ainsi,
la section 2.3.1 présente les algorithmes d’encodage et de décodage des pipelines, ayant
une complexité logarithmique. Cependant, le codage des rubans, ne peut se faire qu’avec
un algorithme ayant une complexité exponentielle. Dans la section 2.3.2, nous présenterons
donc tout d’abord des algorithmes de la littérature permettant le décodage des rubans. Puis
nous présentons un algorithme développé lors de cette thèse. Celui-ci toujours de complexité
exponentielle mais évitant certaines boucles par rapport aux algorithmes précédents, réduisant
ainsi tout de même le temps d’exécution.
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2.2 . Présentation de la structure de l’espace de recherche et de sa
complexité

Pour créer l’architecture de CNN, on utilise un principe d’assemblage de blocs. Les blocs
sont assemblés afin de créer une structure, et cette structure peut elle-même servir de bloc
pour créer une nouvelle structure.

On appelle donc « bloc » un élément constitutif de notre espace de recherche. Un bloc
a une seule entrée et une seule sortie. On distingue deux types de blocs : les blocs « élémen-
taires » et les blocs « composés » :

1. Blocs élémentaires (niveau 0) : ces blocs sont la base de l’espace l’espace de re-
cherche, et permettent de créer des blocs supérieurs. ils constituent le niveau 0 de
l’architecture.

2. Blocs composés (niveau ≥ 1) : ces blocs sont composés d’autres blocs. Les blocs
composés de blocs élémentaires sont de niveau 1, les blocs composés de blocs niveau
1 sont de niveau 2, etc. On distingue deux types de compositions :

(a) Composition série (Pipeline) : les blocs sont assemblés en série.

(b) Composition parallèle (Ruban) : les blocs sont regroupés en parallèle.

Les sections suivantes présentent tout d’abord les trois types de blocs en détails : tout
d’abord les blocs élémentaires, puis les deux types de blocs composés (pipeline et rubans). Il
est ensuite expliqué comment les blocs sont imbriqués pour former des structures complexes.

2.2.1 . Blocs élémentaires
Les blocs élémentaires forment la base de l’espace de recherche et sont définis manuelle-

ment. Ces blocs peuvent avoir une ou plusieurs couches de convolution (section 1.1.3) pour
extraire les cartes de caractéristiques du tenseur d’entrée X (de dimensions (hX, wX, cX)) en
gardant la même taille de ce dernier. Ils peuvent aussi avoir une couche de sous-échantillonnage
(pooling voir section 1.1.3) pour réduire la taille du tenseur de sortie Y (figure 2.1). Les blocs
élémentaires sont donc des applications e telles que e(X) = Y.

Les dimensions du tenseur de sortie dépendent des dimensions du tenseur d’entrée et
des paramètres de configuration de ses couches. Nous appelons aussi ces paramètres de
configuration « options ». Dans cette thèse, nous n’utilisons que deux paramètres d’options
p et r ∈ NNN pour configurer un bloc e, noté par e(r, p). On précise que la notation e(r, p)

correspond à la configuration d’un bloc e avec des paramètres r et p. Le premier paramètre r

définit le nombre de cartes de fonction (feature maps) dans le tenseur de sortie en configurant
le nombre de filtres de la dernière couche de convolution à 2rcX. Le deuxième paramètre p

définit si la taille du tenseur de sortie est réduite en configurant le pas (stride) de la couche
de sous-échantillonnage et la taille de sa fenêtre d’échantillonage sur la même valeur 2p (voir
section 1.1.3). On obtient une taille de tenseur de sortie qui est égale à

(
⌊hX
2p ⌋, ⌊

wX
2p ⌋
)
.

Dans la figure 2.1, le bloc e1, à gauche, présente un bloc simple uniquement constitué
d’une couche de convolution avec un noyau 3× 3. L’utilisation de bloc simple tel que dans le
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Extraire les caractéris�ques de 

Réduire la taille de 

Figure 2.1 – Bloc élémentaire avec sa configuration.
bloc e1 permet de rendre la recherche d’architecture plus libre. À l’inverse, on peut orienter
la recherche vers des architectures plus spécifiques en utilisant des blocs élémentaires plus
élaborés. Dans la figure 2.2, le bloc e2, à droite, est un bloc utilisé dans l’architecture ResNet
[37]. Cela permet donc d’inciter la recherche à trouver des architectures ressemblant à un
ResNet.

Conv 3x3 

Conv 3x3 

Conv 3x3 

Conv 1x1 
Conv 3x3 

Réduire la taille de Y Réduire la taille de Y

Figure 2.2 – Exemples de blocs élémentaires dont la partie pour extraire les ca-ractéristiques est développée. e1 est un bloc simple représentant une uniquecouche de convolution 3 × 3, tandis que e2 représente un bloc identité (utilisédans ResNet [37])
L’ensemble des blocs élémentaires est nommé E tel que E = {e1, e2, . . . , en0}, avec n0

le nombre de blocs définis dans E. Dans la section suivante, nous allons voir comment créer
des nouveaux blocs à partir des blocs élémentaires de E.

2.2.2 . Blocs composés
Un bloc est dit « bloc composé » car il est créé à partir d’autres blocs. On nomme Bi

l’ensemble des blocs composés créés à partir d’un autre ensemble de blocs composés Bi−1.
L’indice i ∈ N∗ présente le niveau de la composition et B0 = E est l’ensemble des blocs
élémentaires. Le principe de niveaux est expliqué plus en détails dans la section 2.2.3.
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Définition 2.2.1 Soit Bi−1 un ensemble de cardinal ni−1. On définit l’ensemble Bi comme
l’ensemble des blocs composés, tel que Bi = {bi1, ..., bij , ..., bini}. Chaque bloc composé bij
est construit en utilisant des éléments d’un multiensemble πbij , dont l’ensemble support est
Bi−1. Le multiensemble πbij doit avoir une cardinalité inférieure ou égale à mi ∈ N∗, où mi

représente le nombre d’emplacements maximum possible pour positionner les éléments du
multiensemble πbij dans le bloc composé bij . On dit que l’ensemble des blocs composés Bi

existe si les conditions suivantes sont vérifiées :

1. Aucun des blocs composés de Bi n’est vide :

∀bij ∈ Bi, πbij ̸= ∅

2. L’union de tous les multiensembles des blocs composés de Bi est égale à Bi−1 :
ni⋃
j=1

πbij = Bi−1

3. Tous les blocs composés de Bi sont distincts deux à deux :

∀j, k ∈ J1, niK, j ̸= k ⇒ bij ̸= bik

4. Le cardinal de chaque multiensemble de bloc composé de Bi est inférieur ou égal à
mi :

∀j ∈ J1, niK, |πbij | ≤ mi

Dans les deux sections suivantes, nous allons voir comment utiliser des applications de
composition série et de composition parallèle pour créer un ensemble des blocs composés en
respectant la définition 2.2.1.

Composition série pour créer des Pipelines

Un pipeline est un bloc composé dont les blocs internes sont placés en série (figure 2.3.
De ce fait, l’ordre des blocs internes dans le bloc composé de type pipeline est important.

Définition 2.2.2 On considère un ensemble Bi−1 de cardinal ni−1. On peut former un nouvel
ensemble Bi qui contient tous les pipelines possibles, chacun étant un arrangement avec
répétitions de mi éléments parmi Bi−1. Autrement dit, chaque élément de Bi une séquence
de mi d’éléments appartenant à Bi−1, qui sont reliés en série pour former un pipeline. Cette
notion peut être représentée comme la puissance cartésienne mi

ième de l’ensemble Bi−1, notée
P(Bi−1,mi) = Bmi

i−1. On peut également voir cet ensemble comme le produit cartésien de
mi copies de Bi−1. Ainsi, chaque élément de Bi est un pipeline de mi-uplet (x1, x2, ..., xmi),
où chaque xj ∈ Bi−1 :

P (Bi−1,mi) = Bmi
i−1 =

mi∏
k=1

Bi−1 = {(x1, x2, ..., xmi) |∀j, xj ∈ Bi−1} (2.1)
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Ainsi, le cardinal ni de l’ensemble Bi est

ni = nmi
i−1 (2.2)

Figure 2.3 – Représentation d’un pipeline de Bi avec ni blocs internes. Les op-tions (p, r) pour chaque bloc interne bij sont aussi représentées ainsi que leurinfluence sur les dimensions du tenseur de sortie du pipeline.

Exemple 2.2.1 La figure 2.4 illustre 8 = 23 pipelines composés de 2 blocs élémentaires :
{e1, e2} où chaque élément est distinct de l’autre e1 ̸= e2. Dans chaque pipeline, il y a 3
places (3-uplet) pour ordonner les blocs élémentaires.

Figure 2.4 – Exemple de pipelines à 3 emplacements pour organiser 2 blocs élé-mentaires.
Le tableau présenté ci-dessous représente le même exemple que celui illustré par la figure

précédente. Pour les exemples suivants, nous utiliserons des tableaux plutôt que des figures
afin d’optimiser l’espace dans ce chapitre.
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Table 2.1 – Exemple de pipelines avec 3 emplacements pour ordonner 2 blocsélémentaires en utilisant la définition 2.2.2.
li

pi p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8

l1 e1 e2 e1 e2 e1 e2 e1 e2
l2 e1 e1 e2 e2 e1 e1 e2 e2
l3 e1 e1 e1 e1 e2 e2 e2 e2

La définition 2.2.2 satisfait les quatre conditions de la définition 2.2.1. Toutefois, elle
peut être étendue, car tous les pipelines créés sont toujours construits à partir de mi blocs
de l’ensemble Bi−1, ce qui signifie que les cardinalités des pipelines sont toujours fixes. Donc
∀j ∈ J1, niK, |πbij | = mi. Nous cherchons donc à créer des blocs avec des cardinalités pouvant
être inférieures ou égales mi (de taille dynamique), afin de mieux correspondre à la condition
4 de la définition 2.2.1. Dans la littérature, un bloc SKIP est utilisé pour créer des blocs
avec des cardinalités dynamiques. Ce bloc ne contient pas un traitement, il se contente de
transférer l’entrée vers la sortie. Ce bloc est déjà utilisé dans les travaux [27, 51, 90] pour
construire des blocs avec des cardinalités dynamiques. Cependant, l’utilisation de ce type de
bloc avec les pipelines ne respecte pas les conditions 1 et 3 de la définition 2.2.1. Le bloc SKIP
peut créer un bloc composé contenant un ensemble vide, ce qui rend la première condition
non respectée. De plus, le bloc SKIP peut créer plusieurs similitudes de blocs composés, ce
qui ne respecte pas la troisième condition. Il est claire que la cardinalité de l’ensemble Bi en
ajoutant le bloc SKIP est

ni = (ni−1 + 1)mi (2.3)

Exemple 2.2.2 Le tableau 2.2 illustre 27 = (2 + 1)3 pipelines composés de 2 blocs élémen-
taires {e1, e2} et un bloc SKIP {e0}. Dans chaque pipeline, il y a 3 places (3-uplet) pour
ordonner les blocs élémentaires avec le SKIP. Les blocs SKIP e0 sont notés − dans le tableau.

Table 2.2 – Exemple de pipelines avec 3 emplacements pour ordonner 2 blocsélémentaires et 1 bloc SKIP.
li

pi p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12 p13 p14

l1 − e1 e2 − e1 e2 − e1 e2 − e1 e2 − e1
l2 − − − e1 e1 e1 e2 e2 e2 − − − e1 e1
l3 − − − − − − − − − e1 e1 e1 e1 e1

li

pi p15 p16 p17 p18 p19 p20 p21 p22 p23 p24 p25 p26 p27

l1 e2 − e1 e2 − e1 e2 − e1 e2 − e1 e2
l2 e1 e2 e2 e2 − − − e1 e1 e1 e2 e2 e2
l3 e1 e1 e1 e1 e2 e2 e2 e2 e2 e2 e2 e2 e2
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Dans le tableau 2.2, on peut clairement observer que le premier pipeline p1 est composé de
trois blocs SKIP connectés en série. Cela signifie que ce pipeline n’effectue aucun traitement
sur son entrée, ce qui contredit la première condition définie dans 2.2.1. De plus, les sous-
ensembles de pipelines {p2, p4, p10}, {p3, p7, p19}, {p5, p11, p13}, {p6, p12, p16}, {p8, p20, p22}
et {p9, p21, p25} correspondent à des pipelines qui effectuent exactement les mêmes traite-
ments. Cela ne respecte pas la troisième condition définie dans 2.2.1.

Afin de respecter toutes les conditions de la définition 2.2.1, nous utilisons la définition
2.2.3 pour construire des pipelines avec des cardinalités dynamiques qui prennent des valeurs
entre 1 et mi.

Définition 2.2.3 Soit Bi−1 un ensemble de cardinalité ni−1. On peut former un nouvel
ensemble Bi qui contient tous les pipelines possibles avec des cardinalités dynamiques qui
varient entre 1 et mi en utilisant l’équation 2.1 de la définition 2.2.2 :

P (Bi−1, 1 : mi) =

mi⋃
k=1

P (Bi−1, k) =

mi⋃
k=1

Bk
i−1 (2.4)

Ainsi, le cardinal ni de l’ensemble Bi devient

ni =

mi∑
k=1

nk
i−1 =


ni−1(n

mi
i−1−1)

ni−1−1 si ni−1 > 1,

mi si ni−1 = 1.
(2.5)

Exemple 2.2.3 Le tableau 2.3 illustre 14 = 21 + 22 + 23 pipelines composés de 2 blocs
élémentaires {e1, e2} en utilisant la définition 2.2.3. Dans chaque pipeline, il y a 3 places
(3-uplet) pour ordonner les blocs élémentaires.

Table 2.3 – Exemple de pipelines avec 3 emplacements pour ordonner 2 blocsélémentaires en utilisant la définition 2.2.3.
li

pi p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12 p13 p14

l1 e1 e2 e1 e2 e1 e2 e1 e2 e1 e2 e1 e2 e1 e2
l2 − − e1 e1 e2 e2 e1 e1 e2 e2 e1 e1 e2 e2
l3 − − − − − − e1 e1 e1 e1 e2 e2 e2 e2

Dans le tableau 2.3, on peut clairement observer que l’ensemble de les pipelines créés
par la définition 2.2.3 respecte parfaitement toutes les conditions de la définition 2.2.1. De
plus, La cardinalité donnée par la définition 2.2.3 équation 2.5 est très inférieure de celle
donnée par l’équation 2.3 dans le cas on veut utiliser le bloc SKIP. La différence entre les
deux cardinalités nous donne le nombre des pipelines dupliqués plus le pipeline SKIP qui ne
contient que le bloc SKIP. Par exemple, en prenant la cardinalité donnée dans l’exemple 2.2.2
qui est de 27 et celle de l’exemple 2.2.3 qui est de 14 ; la différence est de 13 (12 dupliqués
(2*6 sous-ensembles) et 1 avec des SKIP).
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La théorème ci-dessous montre que la cardinalité donnée par l’équation 2.5 est toujours
inférieure de celle donnée par l’équation 2.3 pour tout n et m. ou m présente le nombre
d’emplacements dans un pipeline (ou m-uplet) et n est le nombre de blocs utilisé pour créer
les nouveaux blocs composés.

Théorème 2.2.1 Pour tout m et n ∈ N∗, (n + 1)m est strictement supérieur à n + n2 +

· · ·+ nm :

(n+ 1)m >
m∑
k=1

nk =

{
n(nm−1)

n−1 si n > 1,

m si n = 1.
(2.6)

Preuve 2.2.1 On considère deux cas n = 1 et n > 1.
Cas n = 1 : l’inégalité 2.6 devient 2m > m. Comme le terme de droite (2m) et strictement
supérieure au terme de gauche (m), on dit que l’inégalité 2.6 est bien vérifiée dans le cas où
n = 1 pour tout m ∈ NNN∗.

Cas n > 1 : Dans ce cas, nous démontrons que la suite um est strictement positive pour
tout entier naturel m et n. La suite um est donnée par la différence entre le terme de droite
et le terme de gauche dans l’inégalité 2.6 :

um = (n+ 1)m − n (nm − 1)

n− 1
> 0 (2.7)

dans le cas où m = 1, l’inégalité 2.7 donne :

u1 = (n+ 1)− n = 1 > 0

Puisque u1 > 0, pour démontrer que l’inégalité 2.6 pour tout m ∈ NNN∗, montrons que um est
strictement croissante :

∀m ∈ NNN∗,um+1 > um ⇔ (n+ 1)m+1 −
n
(
nm+1 − 1

)
n− 1

> (n+ 1)m − n (nm − 1)

n− 1
(2.8)

⇔ (n+ 1)m+1 − (n+ 1)m >
n
(
nm+1 − 1

)
n− 1

− n (nm − 1)

n− 1(2.9)
⇔ (n+ 1)m(n+ 1− 1) >

n
(
nm+1 − nm

)
n− 1

(2.10)
⇔ n(n+ 1)m > nm+1n− 1

n− 1
(2.11)

⇔ (n+ 1)m > nm (2.12)
⇔ n+ 1 > n (2.13)
⇔ 1 > 0 (2.14)
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Puisque 1 > 0, l’inégalité um+1 > um est vraie, et donc la suite um est strictement croissante.
Nous pouvons conclure que (n+1)m est strictement supérieur à n+n2+ ...+nm pour tout
m et n appartenant à N∗N∗N∗.

Composition parallèle pour créer des Rubans

Dans un bloc composé de type ruban, les blocs internes sont disposés en parallèle, contrai-
rement à un pipeline où ils sont disposés en série. C’est-à-dire que tous les blocs qui composent
un ruban ont pour entrée celle du ruban, puis les sorties de tous les blocs sont concaténées
ou additionnées afin de former la sortie du ruban. Dans un ruban, l’ordre des blocs internes
n’a pas d’importance contrairement au pipeline.

Figure 2.5 – Représentation d’un ruban de Bi avec n1 blocs internes. L’influencedes options sur les dimensions du ruban est représentée en sortie.

Définition 2.2.4 On considère un ensemble Bi−1 de cardinal ni−1. On peut former un nouvel
ensemble Bi qui contient tous les rubans possibles, chacun étant une mi-combinaison avec
répétition de l’ensemble Bi−1. L’ordre n’étant pas pris en compte, deux séquences définissent
le même bloc composé si l’on peut obtenir l’un à partir de l’autre en permutant ces éléments.
Autrement dit, un ruban peut être représenté comme un multiensemble.

Donc, l’ensemble de Bi est l’ensemble de tout les multiensembles distincts de cardinal mi

sur l’ensemble Bi−1 de cardinal ni−1, notée R (Bi−1,mi) :

R (Bi−1,mi) =

{ni−1⋃
k=1

(bik, xk) | ∀k, bik ∈ Bi−1 et xk ∈ J0,miK ;
ni−1∑
k=1

xk = mi

}
(2.15)
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avec (bik, xk) représentant un bloc bik avec une multiplicité de xk. C’est-à-dire que (bik, 0) =
∅, (bik, 1) = {bik}, (bik, 2) = {bik, bik}, (bik, 3) = {bik, bik, bik}, etc.

Ainsi, le cardinal ni de Bi est le nombre de solutions de l’équation
∑ni−1

k=1 xk = mi avec
xk ∈ J0,miK ce qui donne :

ni = |Bi| =
((

ni−1

mi

))
=

(
ni−1 +mi − 1

mi

)
=

(ni−1 +mi − 1)!

mi! (ni−1 − 1)!
(2.16)

Le symbole
((
n
k

))
est dit « n multichoisit k » (par analogie avec l’anglais « multichoose »)

Remarque 2.2.1 Le cardinal ni de Bi est le nombre de solutions de l’équation
∑ni−1

k=1 xk =

mi avec xk ∈ J0,miK. Or, les solutions de l’équation
∑ni−1

k=1 xk = mi sont aussi les ni-
compositions faibles de mi. On peut donc aussi représenter les rubans de Bi par des ni−1-
compositions faibles de mi, où chaque élément de la composition faible correspond à un
xk.

Par exemple : soit un ensemble Bi−1 = e1, e2, e3 (donc ni−1 = 3) et mi = 12. Soit
bij ∈ R (Bi−1,mi) tel que bij = {e0, e0, e1, e2, e2}. On peut aussi représenter bij par la
ni−1-composition faible de mi suivante : bij = (2, 1, 2). En effet, il y a 2 occurrences de e0,
1 occurrence de e1 et 2 occurrences de e2.

Exemple 2.2.4 La figure 2.6 illustre
((
2
3

))
= 4 Rubans composés de 2 blocs élémentaires

{e1, e2} où chaque élément est distinct à l’autre e1 ̸= e2. Dans chaque Ruban, il y a 3 places
pour combiner les blocs élémentaires en parallèle.

Figure 2.6 – Exemple de Rubans à 3 emplacements et 2 blocs élémentaires.

La définition 2.2.4 satisfait les quatre conditions de la définition 2.2.1. Toutefois, tous
les rubans créés ont des cardinalités mi fixes. Contrairement au pipeline, l’utilisation de bloc
SKIP est possible pour créer des rubans avec des cardinalités inférieure ou égale de mi en
respectant toutes les conditions de la définition 2.2.1 sauf la première condition où l’utilisation
de ce bloc génère un ruban avec un ensemble vide, noté r0 = {SKIP}. Afin de satisfaire la
première condition, nous pouvons simplement supprimer ce ruban de l’ensemble des rubans
générés avec l’applicationR donnée par la définition 2.2.4. Ainsi, la définition ci-dessous donne
l’ensemble des rubans avec des cardinalités dynamiques avec l’utilisation de bloc SKIP :
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Définition 2.2.5 Soit Bi−1 un ensemble de cardinalité ni−1. On peut former un nouvel
ensemble Bi qui contient tous les rubans possibles avec des cardinalités dynamiques qui varient
entre 1 et mi en ajoutant un bloc SKIP dans l’ensemble Bi−1. Par conséquent, l’application
R de la définition 2.2.4 devient :

Bi = R (Bi−1 ∪ {SKIP} ,mi) \ {r0} (2.17)
Avec r0 = {SKIP}

Ainsi, le cardinal ni = |Bi| de l’ensemble Bi devient

ni =

((
ni−1 + 1

mi

))
− 1 =

(
ni−1 +mi

mi

)
− 1 =

(ni−1 +mi)!

mi!ni−1!
− 1 (2.18)

Exemple 2.2.5 Le tableau 2.4 illustre 10 =
((
3
3

))
rubans composés de 2 blocs élémentaires

{e1, e2} et un bloc SKIP {e0}. Dans chaque ruban, il y a 3 places max pour allouer les blocs
élémentaires avec le SKIP en utilisant la définition 2.2.5. Par conséquent, l’ensemble Bi est
l’ensemble de tous les rubans créés sauf le ruban r0 qui ne contient que les blocs SKIP (qui
a aucun traitement sur l’entrée du ruban). Ainsi, Bi = {r1, r2, · · · , r9}.

Table 2.4 – Exemple de rubans avec 3 emplacements pour ordonner 2 blocs élé-mentaires et 1 bloc SKIP.
li

ri r0 r1 r2 r3 r4 r5 r6 r7 r8 r9

l1 − e1 e2 e1 e1 e2 e1 e1 e1 e2
l2 − − − e1 e2 e2 e1 e1 e2 e2
l3 − − − − − − e1 e2 e2 e2

Dans le tableau 2.4, on peut clairement observer que l’ensemble Bi est constitué aussi de 2

rubans {r1, r2} de cardinalité 1 et de 3 rubans {r3, r4, r5} de cardinalité 2 et le dernier de 4

rubans {r6, r7, r8, r9} de cardinalité 3. Ainsi, l’utilisation de l’application R de la définition
2.2.4 est possible également pour construire des rubans avec des cardinalités dynamiques en
utilisant le deuxième argument de l’application R. La définition suivante donne l’ensemble
des rubans avec des cardinalités dynamiques sans l’utilisation de bloc SKIP :

Définition 2.2.6 Soit Bi−1 un ensemble de cardinalité ni−1 et R une application donnée
par la définition 2.2.4, il est possible de former un nouvel ensemble Bi qui contient tous les
rubans possibles avec des cardinalités dynamiques qui varient entre 1 et mi suivant l’équation
suivante :

Bi = R (Bi−1, 1 : mi) =

mi⋃
k=1

R (Bi−1, k) (2.19)
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Ainsi, le cardinal ni = |Bi| de l’ensemble Bi devient

ni =

mi∑
k=1

((ni−1

k

)) (2.20)

Exemple 2.2.6 Le tableau 2.5 illustre 9 =
((
2
1

))
+
((
2
2

))
+
((
2
3

))
= 2+3+4 rubans composés

de 2 blocs élémentaires {e1, e2}. Dans chaque ruban, il y a 3 places max pour allouer les
blocs élémentaires en utilisant la définition 2.2.6.

Table 2.5 – Exemple de rubans avec 3 emplacements pour ordonner 2 blocs élé-mentaires en utilisant la définition 2.2.6.
li

ri r1 r2 r3 r4 r5 r6 r7 r8 r9

l1 e1 e2 e1 e1 e2 e1 e1 e1 e2
l2 − − e1 e2 e2 e1 e1 e2 e2
l3 − − − − − e1 e2 e2 e2

Dans le tableau 2.5, on peut clairement observer que l’ensemble des rubans créés par la
définition 2.2.6 respecte parfaitement toutes les conditions de la définition 2.2.1. De plus, la
cardinalité donnée par la définition 2.2.6 équation 2.20 est égale à celle donnée par l’équation
2.18 de la définition 2.2.5. La théorème ci-dessous montre cette égalité pour tout n et m. ou
n est le nombre de blocs utilisé pour créer les nouveaux blocs composés et m représente le
nombre d’emplacements dans un ruban.

Théorème 2.2.2 Pour tout m ∈ N et n ∈ N∗

m∑
k=0

((n
k

))
=

((
n+ 1

m

))
(2.21)

Preuve 2.2.2 Pour démontrer l’identité (eq. 2.21), nous pouvons utiliser une preuve par
récurrence sur m. Soit P (m) la proposition

m∑
k=0

((n
k

))
=

((
n+ 1

m

))
Cas de base : Lorsque m = 0, la somme à gauche est simplement

((
n
0

))
= 1 (car il

y a une seule façon de choisir 0 éléments parmi n, même avec répétition). De l’autre côté,((
n+1
0

))
= 1, donc P (0) est vrai.

Hypothèse de récurrence : Supposons que P (m) est vrai pour un certain m non négatif,
c’est-à-dire que

m∑
k=0

((n
k

))
=

((
n+ 1

m

))
(2.22)
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Étape de récurrence : Nous devons montrer que P (m+ 1) est vrai, c’est-à-dire

m+1∑
k=0

((n
k

))
=

((
n+ 1

m+ 1

))
(2.23)

Nous remarquons que l’équation (2.23)peut se reformuler comme suit :

m+1∑
k=0

((n
k

))
=

m∑
k=0

((n
k

))
+

((
n

m+ 1

))
(2.24)

Par l’hypothèse de récurrence (2.22), l’équation (2.24) devient :

m+1∑
k=0

((n
k

))
=

((
n+ 1

m

))
+

((
n

m+ 1

))
Par la propriété des coefficients binomiaux (formule de Pascal) :((

n+ 1

m+ 1

))
=

(
n+m+ 1

m+ 1

)
=

(
n+m

m

)
+

(
n+m

m+ 1

)
En remplaçant les multichoisit par les coefficients binomiaux, nous obtenons((

n+ 1

m

))
+

((
n

m+ 1

))
=

(
n+m

m

)
+

(
n+m

m+ 1

)
=

(
n+m+ 1

m+ 1

)
=

((
n+ 1

m+ 1

))
Donc, la proposition P (m+ 1) est vraie.
Par récurrence, nous pouvons donc conclure que l’identité

∑m
k=0

((
n
k

))
=
((
n+1
m

))
est vraie

pour tout entier non négatif m.

Ainsi, les blocs composés sont formés à partir de blocs élémentaires en « pipelines » (en
série) ou en « rubans » (en parallèle). Pour former un réseau de neurones, il est possible de
continuer ce principe de composition en formant un nouveau niveau de blocs composés à
partir d’autres blocs composés. La section suivante présente cette composition sur plusieurs
niveaux.

2.2.3 . Architecture neuronale à base des blocs
Il est possible de construire une architecture neuronale en combinant plusieurs blocs im-

briqués les uns après les autres. Ces blocs imbriqués peuvent être représentés par des niveaux
(figure 2.7). Le premier niveau est composé de blocs créés à partir de blocs élémentaires
(section 2.2.1). Dans le deuxième niveau, les blocs sont créés à partir des blocs composés
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Pipeline 𝑝1,1 Pipeline 𝑝1,5 Pipeline 𝑝1,26 Pipeline 𝑝1,81

Ribbon 

𝑝1

Ribbon 

Niveau 0 :

Niveau 2 :

Niveau 1 :

Niveau 3 :

Pipeline 

𝑅2,1

𝑅2,1

𝑅2,1

𝑅2,1

𝑝2 𝑝3 𝑝4 𝑝12 𝑝12 𝑝42 𝑝95

Figure 2.7 – Exemple d’imbrication sur 3 niveaux.

75



du premier niveau. Ainsi, chaque niveau utilise les blocs du niveau inférieur. De plus, pour
chaque niveau, nous avons le choix entre une composition en série avec des pipelines (section
2.2.2) ou une composition en parallèle avec des rubans (section 2.2.2).

En attribuant le type de composition qi à chaque niveau i, où qi = 1 représente une
composition en série avec des pipelines et qi = 0 représente une composition en parallèle
avec des rubans, nous pouvons définir l’ensemble Q = {q1, q2, · · · , qL} qui représente le
type de compositions de l’architecture pour L niveaux, où le dernier niveau est un pipeline
(qL = 1). Ainsi, pour chaque niveau i, nous avons un ensemble de blocs composés Bi avec
une cardinalité ni calculée soit en utilisant la cardinalité du pipeline (voir équation 2.5) ou
celle du ruban (voir équation 2.20). On peut donc calculer ni avec la formule suivante :

ni = qi

(
mi∑
k=1

nk
i−1

)
+ (1− qi)

(
mi∑
k=1

((ni−1

k

))) (2.25)

avec ni−1 le cardinal de l’ensemble de niveau inférieur Bi−1. mi représente le nombre d’em-
placements d’un bloc composé de Bi dans lesquels on peut allouer des blocs de Bi−1, avec
B0 = E (section 2.2.1).

Afin de déterminer la cardinalité du dernier niveau, c’est-à-dire le nombre d’architectures
possibles, en fonction du nombre de blocs élémentaires, de la liste des types de composition Q
et de la liste des nombres d’emplacements possibles M = {m1,m2, · · · ,mL}, nous utilisons
de manière récursive l’équation 2.25. L’algorithme 2.1 illustre comment cette équation est
appliquée pour calculer le nombre d’architectures possibles qui représente notre espace de
recherche pour trouver les meilleures architectures neuronales.

Algorithme 2.1 : Nombre d’architectures possibles
Données : n0, L,M et Q respectivement sont nombre de blocsélémentaires, nombre de niveau, ensemble d’emplacementet ensemble de type de composition
Résultat : nL nombre d’architectures possibles

1 pour i = 1, · · · , L faire
2 ni ← utiliser l’équation 2.25 avecmi ∈M et qi ∈ Q
3 fin
4 retourner nL

Dans un ensemble d’architectures A, dont la taille est déterminée par l’algorithme 2.1,
nous pouvons calculer les dimensions du tenseur de sortie (hY, wY, cY) pour chaque architec-
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ture ak ∈ A en utilisant les équations suivantes :

hY =
hX
2pL,k

wY =
wX

2pL,k

cY = 2rL,kcX

(2.26)

avec
∀i ∈ {L, . . . , 2, 1} : pi,k = qi

∑
j∈Mi,k

pi−1,j + (1− qi) max
j∈Mi,k

(pi−1,j)

∀i ∈ {L, . . . , 2, 1} : ri,k = qi
∑

j∈Mi,k

ri−1,j + (1− qi) max
j∈Mi,k

(ri−1,j)
(2.27)

L’ensemble Mi, k représente les blocs internes du niveau inférieur i − 1 qui sont utilisés
pour construire le k-ième bloc du niveau supérieur i. Le tenseur d’entrée est représenté sous
la forme d’un triplet (hX, wX, cX). Le paramètre pi,k indique le nombre de cartes de fonction
créées par le k-ième bloc du niveau i, tandis que le paramètre ri,k donne la taille du tenseur
réduite par le k-ième bloc du niveau i.

2.2.4 . Exemples d’imbrications recréant des CNN connus
Pour montrer la versatilité du modèle d’espace de recherche présenté dans les sections

précédentes, nous présentons ici des exemples d’espaces de recherches capable de trouver les
CNN de la section 1.1.4. Tout d’abords le cas simple de VGG, puis celui plus complexe de
GoogLeNet, tout deux en utilisant des blocs élémentaires simples. Enfin, nous présenterons
ResNet avec des blocs élémentaires plus élaboré.

VGG

L’architecture de VGG est plutôt simple (voir section 1.1.4), ne nécessitant que des pipe-
lines. De ce fait, avec uniquement un bloc élémentaire constitué d’une convolution avec un
noyau de 3× 3, et un max-pooling en options, il est possible de trouver l’architecture VGG.
Pour cela, il faut que l’ensemble P1 des pipelines de niveau 1 est une multiplicité m1 ≥ 3.
Ensuite l’ensemble P2 des pipelines de niveau 2 doit avoir une multiplicité m2 ≥ 5.

GoogLeNet

L’architecture GoogLeNet 1.1.4 est plus complexe, avec des liaisons en parallèle et néces-
site donc des rubans. Pour pouvoir trouver cette architecture, les blocs élémentaires sont les
suivant :

— e1 =conv3× 3 1

— e2 =conv5× 5

1. convW ×H est opération de convolution dont le noyau est deW parH .
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— e3 =conv7× 7

— e4 =max-pool

Pour pouvoir trouver un bloc correspondant à l’Inception (voir figure 1.13), les pipelines de
P1 doivent avoir une multiplicité de m1 ≥ 2 et les rubans de R2 doivent avoir une multiplicité
de m2 ≥ 4 avec une concaténation comme opération de fusion. Ensuite pour obtenir la bonne
profondeur d’architecture, il faut que les pipelines appartenant à P3 aient une multiplicité de
m3 ≥ 11.

Il est à noter qu’avec notre formalisation il n’est pas possible d’obtenir les mêmes nombre
de filtres sur toutes les opérations de convolution. En effet, ces nombres ne suivant pas de
logique (voir table 1.1), il n’est pas possible de configurer adéquatement les blocs élémentaires
pour multiplier le nombre filtres de façon telle qu’il corresponde exactement à GoogLeNet.

ResNet-50

Pour montrer un exemple d’une orientation de l’espace de recherche vers une architecture
particulière, nous présentons ici une espace de recherche non seulement capable de trouver
ResNet-50 mais qui ne recherche que des architectures similaire. L’intérêt de restreindre ainsi
la recherche est de réduire le temps d’optimisation (en réduisant les degrés de liberté).

Pour cela, nous utilisons les blocs « CONV » et « RES » présentés dans la figure 1.14 et
2.8 comme blocs élémentaires. En utilisant ces blocs élémentaires, il existe un pipeline de P1

avec m1 ≥ 17 correspondant à ResNet-50.

RES

CONV 1x1 ADDCONV 3x3 CONV 1x1

CONV

CONV 1x1
S2

ADDCONV 3x3 CONV 1x1

CONV 1x1
S2

Figure 2.8 – Blocs CONV et RES de ResNet-50 utilisés comme blocs élémentaires.

2.3 . Représentation d’une architecture par des entiers

Avec la section précédente, nous avons vu le principe d’imbrication permettant de créer
des architectures à partir de blocs élémentaires. Dans cette section, nous utilisons la notion de
familles indexées pour encoder et décoder un bloc composé par des entiers. Afin de comprendre
les deux mécanismes d’encodage et de décodage, nous allons d’abord donner la définition de
famille indexée pour un ensemble de blocs.

Définition 2.3.1 Soit un ensemble de blocs composés Bi = {bi0, bi1, · · · , bij , · · · , bini−1}
avec une cardinalité ni. On dit que l’ensemble Bi est une « famille indexée » (ou tout sim-
plement « famille ») lorsqu’il existe un ensemble index Ii = {0, 1, · · · , ni− 1} correspondant
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à cette famille tel que ∀j ∈ Ii, (bij)j∈Ii = Bi. Autrement dit, il existe une application A
permettant de retrouver un élément bij ∈ Bi à partir de son index j ∈ Ii :

A : Ii → Bi

j → bi,j = A(j)

et son application inverse A−1 permet de retrouver l’index de l’élément bij ∈ Bi :

A−1 : Bi → Ii
bi,j → j = A−1(bi,j)

En utilisant la définition de famille indexées 2.3.1, la définition ci-dessous donne une
compréhension de la notion d’encodage et de décodage qui sera utilisée plus tard pour créer
un blocs composé (ou une architecture) par des entiers.

Définition 2.3.2 Soit un bloc composé bij ∈ Bi, on dit que l’application F peut encoder le
bloc composé bi,j par son index j = A−1(bi,j) en utilisant les indices de blocs appartenant à
Bij :

F : Ii−1 → Ii
Ibij → j = F(bij)

avec Ibij = A−1(bij). L’application décodage est l’inverse de l’application encodage nommée
F−1 :

F−1 : Ii → Ii−1

j → Ibij = F
−1(j)

2.3.1 . Encodage et décodage des pipelines
Dans la section 2.2.2, nous avons vu que la création d’un ensemble de pipelines à partir

d’un ensemble de blocs donnés nécessite l’utilisation du produit cartésien. En utilisant ce
dernier avec l’ensemble d’index, nous pouvons encoder et décoder un pipeline en utilisant la
méthode de conversion de bases. Dans le cas de l’encodage, on cherche à passer de la base
b ∈ N (quelconque) à la base 10 (décimal). La formule suivante est utilisée pour réaliser la
conversion de b à 10 :

(x1, x2, · · · , xm)b =

(
m∑
i=1

xi ∗ bm−i

)
10

(2.28)
On note que le terme de gauche représente un nombre en base b écrit sous la forme d’un
m-uplet dans lequel les chiffres xj peuvent prendre des valeurs de l’ensemble {0, 1, · · · , b−1}.
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Algorithme 2.2 : Conversion d’un m-uplet en décimal
Données : X estm-uplet et b est le base de X
Résultat : x nombre de base 10

1 m← longeur(X)
2 x← 0
3 pour i = 1, · · · ,m faire
4 x← x+X[i] ∗ bm−i

5 fin

Le terme de droite représente un nombre décimal appartenant à l’ensemble {0, 1, · · · , bm−1}.
L’algorithme ci-dessous implémente l’équation (2.28).

Dans le cas du décodage, nous effectuons une série de divisions par la base b à m reprises.
À chaque division, les chiffres du m-uplet sont déterminés en utilisant le reste de la division,
comme illustré dans l’équation suivante pour une conversion de 10 à b :

(x)10 =
( x

bm−1
mod b,

x

bm−2
mod b, · · · , x

b0
mod b

)
b

(2.29)
avec mod représentant le Modulo qui donne le reste de la division. L’algorithme ci-dessous
implémente l’équation (2.29).

Algorithme 2.3 : Conversion d’un décimal en m-uplet
Données : x est un nombre décimal, b est la base dans laquelleconvertir x, etm est la taille de l’uplet en sortie.
Résultat : X , unm-uplet de base b.

1 X ← [0]
2 pour i = 1, · · · ,m faire
3 X[i]← xmod b
4 x← ⌊x/b⌋
5 fin

Exemple 2.3.1 Prenons par exemple, un ensemble de blocs élémentaires B0 = {e1, e2} et
son ensemble index I0 = {0, 1} avec un cardinal n0 = 2. En utilisant la définition 2.2.2 avec
m1 = 3 places (3-uplet) pour ordonner les deux blocs élémentaires dans un pipeline, on aura
un ensemble de pipelines B1 = {p1, p2, · · · , pn1} avec une cardinalité n1 = nm1

0 = 23 = 8 et
son ensemble d’index Ii = {0, 1, · · · , n1 − 1}.

Le tableau 2.6 illustre le codage du pipeline de la gauche vers la droite et son décodage
de la droite vers la gauche en utilisant respectivement l’équation (2.28) et (2.29).

L’exemple 2.3.1 illustre l’utilisation de la conversion de bases lorsque l’on applique la
définition 2.2.2 pour créer des pipelines avec une cardinalité fixe. Dans les sections suivantes,
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Table 2.6 – Exemple de conversion de bases pour un pipeline à 3places pour ordonner 2 blocs.
(3-uplet) (3-uplet) nombre décimal pipeline pjde B0 de I0 de base 2 de I1 de B1

(e1, e1, e1) (0, 0, 0) 0 p1
(e1, e1, e2) (0, 0, 1) 1 p2
(e1, e2, e1) (0, 1, 0) 2 p3
(e1, e2, e2) (0, 1, 1) 3 p4
(e2, e1, e1) (1, 0, 0) 4 p5
(e2, e1, e2) (1, 0, 1) 5 p6
(e2, e2, e1) (1, 1, 0) 6 p7
(e2, e2, e2) (1, 1, 1) 7 p8

nous explorerons comment utiliser la même convention de bases pour coder et décoder des
pipelines ayant des cardinalités dynamiques, telles que définies dans la définition 2.2.3.

Encodage des pipelines

Définition 2.2.3 (Rappel) Soit Bi−1 un ensemble de cardinalité ni−1. On peut former un
nouvel ensemble Bi qui contient tous les pipelines possibles avec des cardinalités dynamiques
qui varient entre 1 et mi en utilisant l’équation 2.1 de la définition 2.2.2 :

P (Bi−1, 1 : mi) =

mi⋃
k=1

P (Bi−1, k) =

mi⋃
k=1

Bk
i−1 (2.30)

Ainsi, le cardinal ni de l’ensemble Bi devient

ni =

mi∑
k=1

nk
i−1 =


ni−1(n

mi
i−1−1)

ni−1−1 si ni−1 > 1,

mi si ni−1 = 1.
(2.31)

Selon la définition 2.2.3, un ensemble de pipelines Bi avec des cardinalités dynamiques
{1, 2, . . . ,mi} peut être créé à partir d’un ensemble de blocs Bi−1 composé de ni−1 éléments.
Cela peut être réalisé en utilisant l’équation (2.4), rappelée ci-dessous :

Bi =

mi⋃
k=1

Bk
i−1 (2.32)

En se référant à la définition 2.3.1 de l’ensemble d’index, l’équation précédente peut être
réécrite de la manière suivante :
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Ii =

{
0, 1, · · · ,

mi∑
k=1

nk
i−1 − 1

}
=

mi⋃
k=1

({
0, 1, · · · , nk

i−1 − 1
}
⊕

{
k∑

l=1

nl
i−1 − nk

i−1

})
(2.33)

avec ⊕ représentant l’addition élément par élément.
À partir de l’équation (2.33), nous pouvons déduire la relation suivante :

∀y ∈ Ii, ∃x ∈
{
0, · · · , nk

i−1 − 1
}

et k ∈ {1, · · · ,mi} : y = x+

k∑
l=1

nl
i−1 − nk

i−1 (2.34)
Dans l’équation (2.34), la valeur de x peut être calculée en convertissant un k-uplet de

base ni−1 en décimal. Par conséquent, l’algorithme 2.4 illustre l’encodage d’un pipeline en
entier à partir de leur représentation en k-uplets, où k varie de 1 à mi et ni−1 est la base de
ce k-uplet.

Algorithme 2.4 : Encodage d’un pipeline
Données : X est k-uplet et b est le base de X .
Résultat : y nombre de base 10.

1 k ← longueur(X)
2 x← résultat de la conversion de X en décimal en utilisant l’algorithme2.2
3 si b>1 alors
4 y ← x+ bk−b

b−1

5 fin
6 sinon
7 y ← x+ k − 1
8 fin

On note que les lignes 4 et 7 dans l’algorithme sont déduites à partir de l’équation
(2.5). Dans la section suivante, nous aborderons l’opération inverse qui consiste à décoder un
pipeline, c’est-à-dire à identifier les blocs qui composent ce pipeline.

Décodage des pipelines

Dans la section précédente, nous avons utilisé l’équation (2.34) pour encoder un pipeline
en utilisant ses blocs constitutifs. À présent, nous allons utiliser la même équation pour
décoder un pipeline, c’est-à-dire retrouver ses blocs à partir d’un entier. Ainsi, l’équation
(2.34) devient :

∀x ∈
{
0, · · · , nk

i−1 − 1
}

et k ∈ {1, · · · ,mi} , ∃y ∈ Ii : x = y −
k∑

l=1

nl
i−1 − nk

i−1 (2.35)

82



Dans l’équation 2.35, la valeur x peut être convertie en un k-uplet en utilisant l’algorithme
2.3. y représente le pipeline à décoder. Afin de trouver k, la taille de l’uplet (ou le nombre de
blocs) utilisés pour coder le pipeline, nous pouvons nous baser sur le théorème suivant.

Théorème 2.3.1 Pour un nombre décimal y appartenant à un ensemble d’index {0, 1, · · · ,
∑m

i=1 b
i}

avec m et b ∈ N∗, on peut dire que y représente un k-uplet de base b, où

k =

{
⌊logb (b+ y(b− 1))⌋ si b > 1,

y + 1 si b = 1.
(2.36)

Preuve 2.3.1 Pour y ∈ {0, 1, · · · ,
∑m

i=1 b
i} et m et b ∈ NNN∗. Il existe une valeur entière

k ∈ {1, 2, · · · ,m} pouvant borner la valeur y suivant l’équation suivante :

k∑
i=1

bi − bk ≤ y <
k∑

i=1

bi (2.37)
En considérant deux cas b = 1 et b > 1, on aura la démonstration suivante :

Cas où b = 1 : l’équation (2.37) devient

k − 1 ≤ y < k

Et par conséquent,
k = y + 1 (2.38)

Cas où b > 1 : nous pouvons réécrire l’équation (2.37) en utilisant la formule d’une suite
géométrique, ce qui nous donne :

eq.(2.37)⇔ bk+1 − b

b− 1
− bk ≤ y <

bk+1 − b

b− 1

⇔ bk − b

b− 1
≤ y <

bk+1 − b

b− 1

⇔ bk − b ≤ y(b− 1) <bk+1 − b

⇔ bk ≤ b+ y(b− 1) <bk+1

On applique un logarithme de base b sur les trois termes, on aura

k ≤ logb (b+ y(b− 1)) < k + 1

Par conséquent,
k = ⌊logb (b+ y(b− 1))⌋ (2.39)

Suivant l’équation (2.35), le théorème 2.3.1 et l’algorithme 2.3, le décodage d’un pipeline
se fait par l’algorithme suivant :
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Algorithme 2.5 : Décodage d’un pipeline
Données : y est un nombre décimal, b est la base dans laquelleconvertir y, etm est la taille de l’uplet max en sortie.
Résultat : X , un k-uplet de base b où 1 ≤ k ≤ m.

1 2.2
2 si b>1 alors
3 k ← ⌊logb (b+ y(b− 1))⌋
4 x← y − bk−b

b−1

5 fin
6 sinon
7 k ← y + 1
8 x← y − k + 1 = 0

9 fin
10 k ←résultat de la conversion de x en k-uplet en utilisant l’algorithme 2.3

2.3.2 . Décodage et encodage des rubans

Dans la section 2.2.2, nous avons vu qu’un ruban peut être créé à partir de m blocs
provenant d’un autre ensemble de blocs dont le cardinal est n. Un ensemble de rubans peut
être représenté de deux façon différentes ; soit par des multiensembles (définition 2.2.6), soit
par des n-compositions faibles de m (remarque 2.2.1). Par exemple, un ruban rj créé par
3 blocs de l’ensemble {e1, e2, e3, e4} peut être représenté par un multiensemble e1, e2, e2 ou
par une composition faible (1, 2, 0, 0). En utilisant les deux représentations, il n’existe pas de
formule, comme c’est le cas pour le changement de base des pipelines, permettant d’encoder
ou de décoder directement un ruban. Ainsi il faut passer par un algorithme générant les rubans
un à un jusqu’à atteindre le ruban à chercher. Cependant un tel algorithme peut atteindre
une complexité élevée.

Dans cette section, contrairement à la précédente, nous commencerons par décrire les al-
gorithmes de décodage. Nous présenterons deux algorithmes de génération respectivement de
multiensembles et de n-compositions faibles d’un nombre m tous deux provenant de la littéra-
ture, puis un algorithme (algorithme 2.8) développé dans cette thèse accédant plus rapidement
à la solution. Par la suite, nous présentons la méthode de création de toutes les solutions en
amont et le stockage dans un tableau afin d’y accéder instantanément, mais au prix d’un
besoin accru en mémoire. Nous comparerons cette dernière méthode avec l’algorithme 2.8.
Enfin, nous décrirons comment faire l’encodage d’un ruban, à partir des algorithmes utilisés
pour le décodage.
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Décodage des rubans

A. Décodage par génération de multiensembles

La première solution envisagée pour faire correspondre un entier x avec un multiensemble
X fut de générer un par un les multiensembles (tels que définis dans l’équation 2.2.4) x fois.
Pour ce faire, l’algorithme utilisé est tiré de l’algorithm 7 développé par Ehrlich dans [23]
et implémenté par Garrison [29]. L’implémentation de [29] est retranscrite dans l’algorithme
A1.1, donnée en annexe A1. Il s’agit d’un générateur. Ce qui signifie que lorsqu’on appelle
ce générateur, l’algorithme ira jusqu’au « céder » à la ligne 9, et renverra la valeur de X.
Puis lorsque l’on appellera à nouveau le générateur, l’algorithme reprendra jusqu’à rencontrer
à nouveau un « céder » (ou un « retourner » qui mettra fin au générateur).

Ainsi, à l’aide de ce générateur, l’algorithme 2.6 permet de générer un décodage de x

sous la forme d’un multiensemble. Pour ce faire, on créé le générateur en ligne 2 avec les
paramètres adéquats. Puis, en ligne 4, on appelle le générateur (la fonction « suivant »
génère la prochaine itération du générateur) dans une boucle x fois. A la fin de la boucle, on
a donc dans X le multiensemble correspondant au décodage de x.

Algorithme 2.6 : Décodage par multiensemble
Données : Un nombre x à décoder, un nombre n indiquant la taille desmultiensembles, un nombre b représentant la taille del’ensemble support
Résultat : Un multiensemble X

1 objects← [0, 1, . . . , b]
2 gen← Générateur de multiensembles(n, objects)
3 xcompteur ← 0
4 tant que xcompteur ≤ x faire
5 X ← suivant(gen)
6 xcompteur ← xcompteur + 1

7 fin
8 retourner X

B. Génération de compositions faibles

Cette seconde solution est similaire à la précédente, mais génère des b-compositions faibles
de n1 (donc des multiensembles tels que définis dans la remarque 2.2.1) au lieu de mul-
tiensembles définis par leurs éléments (équation 2.2.4). Tout comme l’algorithme A1.1, un
générateur est utilisé pour pouvoir générer itérativement des compositions faibles. Pour ce
faire, l’algorithme « weakcomps » de Putman [66] est utilisé. Cet algorithme est retranscrit
dans l’algorithme A2.1 en annexe A2, sous le nom de « Générateur de compositions faibles »
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(à noter que cet algorithme utilise la fonction « combinations » 2).
À noter l’algorithme génère les compositions faibles de façon ascendante. Ce qui veut

dire que l’algorithme 2.7 est inversé par rapport à l’algorithme 2.6. Autrement dit le ruban
correspondant à Décodage par multiensemble(x, n, b) est le même ruban que celui corres-
pondant à Décodage par composition faible

(((
b
n

))
− x, n, b)

)
. Ceci est illustré dans

la table 2.7, où à chaque entier en base 10 est associé à son décodage par composition faible
ou par multiensemble.

Algorithme 2.7 : Décodage par composition faible
Données : Un nombre x à décoder, un nombre n indiquant la taille desmultiensembles, un nombre b représentant la taille del’ensemble support
Résultat : Un multiensemble X

1 gen← Générateur de compositions faibles(b, n)
2 xcompteur ← 0
3 tant que xcompteur ≤ x faire
4 X ← suivant(gen)
5 xcompteur ← xcompteur + 1

6 fin
7 retourner X

C. Génération accélérée de compositions faibles
Les méthodes de décomposition vues précédemment génèrent tous les rubans jusqu’à

arriver au bon. De ce fait, plus l’entier à décoder est grand, plus l’algorithme mettra du
temps à arriver à la solution. C’est pourquoi dans cette section, une méthode pour accélérer
le décodage des rubans est envisagée.

L’idée est toujours de générer des rubans jusqu’à arriver à la solution, cependant des
étapes peuvent être sautées pour arriver plus rapidement au résultat. En effet, pour générer
toutes les b-compositions faibles de n1, plutôt que d’utiliser l’algorithme A2.1, il est possible
de procéder de la manière suivante : on génère une à une les b-compositions 3 de n1 et, pour
chacune de ces compositions, on génère toutes les permutations distinctes 4 possibles. Ainsi,
vu qu’il est possible de connaître le nombre de permutations distinctes (grâce au théorème
2.3.2), on peut déterminer avant de générer ces permutations si la solution se trouve dans
ses permutations. Puis, si la solution fait partie de ses permutations, on peut commencer à
générer les permutations ; sinon, on passe à la composition suivante.

2. La fonction combinations est une fonction du module python itertools.3. Il s’agit ici de compositions normales et non pas « faibles ».4. Une permutation distincte est en quelques sortes un anagramme, mais dans notre casavec des nombres plutôt que des lettres.
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I en base 10 Bi sous forme de Bi sous forme decomposition faible multiensemble
0 (0, 0, 4) (0, 0, 0, 0)
1 (0, 1, 3) (0, 0, 0, 1)
2 (0, 2, 2) (0, 0, 0, 2)
3 (0, 3, 1) (0, 0, 1, 1)
4 (0, 4, 0) (0, 0, 1, 2)
5 (1, 0, 3) (0, 0, 2, 2)
6 (1, 1, 2) (0, 1, 1, 1)
7 (1, 2, 1) (0, 1, 1, 2)
8 (1, 3, 0) (0, 1, 2, 2)
9 (2, 0, 2) (0, 2, 2, 2)
10 (2, 1, 1) (1, 1, 1, 1)
11 (2, 2, 0) (1, 1, 1, 2)
12 (3, 0, 1) (1, 1, 2, 2)
13 (3, 1, 0) (1, 2, 2, 2)

Table 2.7 – Exemple de correspondance entre des index (en base 10) et des ru-bans deR (Bi,mi) (avecmi = 4blocs etni−1 = 3blocs dansBi−1) respectivementsous la forme de composition faible ou de multiensemble. Respectivement telsque donnés par l’algorithme 2.7 et 2.6.

87



Théorème 2.3.2 (Tiré du théorème 2.8 de [39]) Soit un b-uplet pouvant être constitué de k+
1 nombres différents, tels qu’il y ait m0 occurrences du nombre 0, m1 occurrences du nombre
1, etc. Alors le nombre de permutations distinctes possible (autrement dit : d’anagrammes
possible) de ce b-uplet est le coefficient multinomial :(

b

m0,m1, . . . ,mk

)
=

b!

m0!m1! . . . mk!

Exemple 2.3.2 Le sextuplet (A,B,B,C,C,C) possède 6 éléments, dont 1 A, 2 Bs et 3 Cs.
Donc le nombre de répétitions distinctes de ce sextuplet est :

6!

1!2!3!
= 60

Cette méthode est décrite par l’algorithme 2.8. Cet algorithme utilise l’algorithme accel_asc
de Kelleher (l’algorithme 5.5 dans [43], donné en annexe A3) pour créer des compositions
dans l’ordre ascendant (ligne 2). Puis est calculé si x peut être atteint avec des permutations
de la composition actuelle. Si tel est le cas (ligne 5), alors un générateur de permutations
est créé à partir de la composition actuelle (ligne 6), et, jusqu’à arriver à x, les permutations
sont générée (lignes 7 à 9).

Il est à noter que le décodage des rubans rubans accéléré (en utilisant l’algorithme 2.8), ne
génère pas les solutions dans l’ordre ascendant (comme le décodage par composition faible,
algorithme 2.7), ni descendant. Cependant cet algorithme est bien déterministe. C’est-à-dire
qu’une solution correspondra toujours au même x, et vice-versa.

D. Comparaison des différentes méthodes de décodage des rubans
Comparons tout d’abord la méthode de décodage par composition faible (algorithme 2.7)

avec la méthode de décodage accélérée (algorithme 2.8). La figure 2.9 montre la différence de
vitesse d’exécution entre notre méthode accélérée et la génération de toutes les compositions
faibles. En effet, La figure 2.9b étant à l’échelle logarithmique, les deux algorithmes semblent
de complexité plus ou moins exponentielle. Cependant, l’algorithme de décodage accélérée
montre une rapidité d’exécution plus rapide d’un facteur d’environ 10.

Ainsi il vaut mieux préconiser l’algorithme 2.8 pour faire le décodage direct des rubans.
Cependant, pour des nombres élevés, l’algorithme peut commencer à être long. En effet,
pour un décodage d’un ruban de Ri de 12 éléments pris dans un ensemble Ci−1 de 30 blocs
différents, l’algorithme a eu besoin de presque 2000 secondes (en python avec un processeur
i7-8565U). De ce fait, il peut être intéressant de générer à l’avance toutes les possibilités de
décodage dans une base de données, et ainsi d’accéder directement aux décodages par le biais
de cette dernière. Cela a l’avantage d’être une méthode quasi-instantanée (au temps d’accès
à une base de donnée près), mais l’inconvénient de demander beaucoup de mémoire pour
stocker cette base de données. Par exemple, pour stocker (en python à l’aide de Pickle) tous
les rubans de Ri de 12 éléments pris dans un ensemble Ci−1 de 15 blocs différents il faut déjà
257 Mo.
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Algorithme 2.8 : Décodage des rubans
Données : Un nombre x à décoder, un nombre n indiquant la taille desmultiensembles, un nombre b représentant la taille del’ensemble support
Résultat : Un multiensemble X

1 xi ← 0
2 asc← accel_asc(n)
3 tant que xi ≤ x faire
4 comp← suivant(asc)
5 si xi + n_permutations(comp) ≥ x alors
6 permutation← distinct_permutation(comp)
7 pour i de 0 à (x− xi + 1) faire
8 X ← suivant(permutation)
9 fin
10 retourner X
11 fin
12 fin
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Figure 2.9 – Temps d’exécutions des algorithmes 2.7 et 2.8 dans le pire des caspour décoder un ruban deRi en fonction du nombre n de couches et du nombre
b d’éléments dans Ci−1
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Encodage des rubans

Pour encoder les rubans, il est possible de modifier légèrement les algorithmes de déco-
dage afin qu’ils effectuent l’encodage. Tout d’abord l’algorithme 2.9 présente comment les
algorithmes 2.6 et 2.7 peuvent être adaptés pour faire l’encodage. Pour ce faire, on initialise
un générateur de multiensemble ou de compositions faibles selon la nature du X à enco-
der, et on initialise un x à 0. Puis, on génère des Xgen jusqu’à obtenir un Xgen égal à X,
tout en incrémentant x afin de compter le nombre de générations. Lorsque Xgen = X, le x

correspondant peut être retourner.

Algorithme 2.9 : Encodage de multiensemble ou composition faible
Données : Un multiensemble ou une composition faible X à encoder,un nombre n indiquant la taille des multiensembles, unnombre b représentant la taille de l’ensemble support
Résultat : Un nombre x

1 gen← Générateur de multiensembles(n, [0, 1, . . . , b]) ou
Générateur de compositions faibles(b, n)

2 x← 0
3 tant que Vrai faire
4 Xgen ← suivant(gen)
5 si Xgen = X alors
6 retourner X
7 fin
8 x← x+ 1

9 fin
10 retourner X

Tout comme pour le décodage, il est possible d’utiliser l’algorithme 2.8, plus rapide que
les algorithmes précédents. Pour ce faire, comme décrit dans l’algorithme 2.10, on initialise
un x à 0 et un générateur de compositions. Pour chaque composition générée, on vérifie si
cette-dernière est une permutation de X et, si tel est le cas, on génère des permutations de la
composition jusqu’à trouver X et on retourne le x (qui à été incrémenté à chaque génération
de permutation). Sinon, x est augmenté du nombre de permutations ignorées ne contenant
pas X.
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Algorithme 2.10 : Encodage des rubans
Données : Un composition faible X à encoder, un nombre n indiquantla taille des multiensembles, un nombre b représentant lataille de l’ensemble support
Résultat : Un nombre x

1 x← 0
2 asc← accel_asc(n)
3 tant que Vrai faire
4 comp← suivant(asc)
5 si comp est une permutation de X alors
6 permutation← distinct_permutation(comp)
7 tant que Vrai faire
8 si X = suivant(permutation) alors
9 retourner x
10 fin
11 x← x+ 1

12 fin
13 fin
14 sinon
15 x← x+ n_permutations(comp)
16 fin
17 fin
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2.4 . Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un espace de recherche basé sur des blocs/cellules
[95, 92, 11, 62] pouvant s’imbriquer pour former un vaste panel d’architectures de CNN mais
laissant aussi la possibilité d’orienter la recherche vers des architectures spécifiques. De plus
cet espace de recherche, grâce à la possibilité transformer des entiers en architecture, et
vice-versa, peut facilement contrôler le nombre de variables à optimiser.

Dans la section 2.2, la formalisation de cet espace de recherche est détaillée. La base
de l’imbrication (niveau 0) est un ensemble de blocs élémentaires E. Ces blocs élémentaires,
définis par l’utilisateur, contiennent les opérations de convolutions. En arrangeant un sous-
ensemble de E, on peut former des blocs composés. L’ensemble des arrangements de l’en-
semble des sous-ensembles de E forment l’ensemble des blocs composé de niveau 1 : B1. Ces
blocs composés peuvent eux-mêmes être arrangés pour former l’ensemble B2 de niveau 2,
et ainsi de suite. Il y a deux types d’arrangements : les pipelines (en série) et le rubans (en
parallèle).

Tandis que la section 2.3 montre comment encoder une architecture en un entier naturel.
Pour cela, plusieurs algorithmes sont nécessaires. En effet, l’encodage d’un pipeline diffère de
celui d’un ruban. De plus, une difficulté supplémentaire apparaît pour l’encodage de pipelines
dynamiques (définition 2.2.3). Nous avons donc développé une formule permettant l’encodage
dynamique (équation 2.5) et une pour le décodage dynamique (équation 2.35). Enfin, il
n’existe pas, à notre connaissance, de formule permettant d’encoder et décoder les rubans.
La solution envisagée est donc de générer un à un les rubans et de déterminer son encodage
en comptant les itérations. Pour accélérer ce processus, nous avons développé l’algorithme
2.8 qui génère d’abord des compostions, puis, lorsque la composition pouvant correspondre
au ruban est trouvée, effectue des permutations jusqu’à obtenir le bon ruban.

Dans le chapitre suivant, nous proposons des stratégies d’optimisations qui peuvent être
appliquées à cet espace de recherche. Ce chapitre rentre aussi plus en détails concernant
l’importance des paramètres de configurations (les options) et comment les appliquer dans
l’imbrication. Dans le dernier chapitre, nous appliquerons ces stratégie avec différents algo-
rithmes d’optimisation.

92



3 - Recherche d’architecture neuronale avec l’es-
pace de recherche imbriqué

Ce chapitre présente différentes stratégies d’optimisations permettant d’utiliser l’espace de
recherche imbriqué présenté au chapitre 2 pour rechercher automatiquement une architecture
de CNN.

Chaque nouvelle stratégie présentée offre plus de contrôle sur les degrés de liberté. Amélio-
rant le temps d’optimisation au détriment du nombre d’architectures trouvables. La première
stratégie est purement méta-heuristique, mais nécessite deux boucles d’optimisation, tandis
que la deuxième introduit des algorithmes heuristiques pour n’avoir qu’une seule boucle. En-
fin, la dernière stratégie rend l’espace de recherche dynamique pour grandement réduire le
nombre de degrés de liberté.
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3.1 . Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une méthode hiérarchique pour la concep-
tion d’architectures neuronales. Chaque architecture est définie par un simple entier naturel,
servant d’identifiant pour l’architecture neuronale. Cet identifiant facilite la construction de
l’architecture, qui est sous la forme d’un bloc composé, assemblé à partir d’autres blocs com-
posés provenant du niveau inférieur. Ce processus de construction des blocs composés se
poursuit en descendant à travers les niveaux jusqu’à atteindre les blocs composés du premier
niveau, qui sont créés à l’aide de blocs élémentaires. Pour transformer l’architecture en un
modèle prédictif, capable de générer des sorties à partir de tenseurs d’entrée, tous les blocs
élémentaires sélectionnés pour former les blocs composés au premier niveau de l’architecture
doivent être configurés avec des options contrôlant les dimensions des tenseurs. En consé-
quence, le processus d’obtention du modèle neural optimal implique deux étapes : d’abord,
choisir l’architecture la plus adaptée, puis déterminer la configuration optimale pour les blocs
élémentaires constituant cette architecture.

Pour trouver un modèle optimal, comprenant à la fois l’architecture et sa configuration,
nous devons explorer un nombre exponentiel d’architectures. Par exemple, prenons le cas de 3

niveaux de type pipeline et 4 blocs élémentaires, ce qui donne environ 2.1583×1017 architec-
tures possibles. De plus, pour chaque architecture contenant k blocs élémentaires au niveau
0, un nombre exponentiel de configurations doit être examiné, correspondant à

∏m
i=1 p

k
i , où

pi représente la valeur maximale d’une option et m est le nombre d’options. À titre d’exemple
illustratif, considérons m = 2, p1 = p2 = 2, et k = 20, ce qui donne 1.0995 × 1012 confi-
gurations à évaluer. Ainsi, ces deux problèmes sont considérés comme NP-difficiles, ce qui
signifie qu’on ne peut pas espérer trouver la solution optimale dans un laps de temps raison-
nable. De plus, il n’existe aucune méthode directe pour déterminer si une architecture avec
une configuration donnée est optimale pour un jeu de données spécifique. La seule approche
est de recourir aux techniques d’optimisation pour évaluer et choisir le meilleur modèle. Ces
techniques incluent des méthodes exactes, des méthodes métaheuristiques et des méthodes
heuristiques. Les méthodes exactes garantissent, contrairement aux méthodes heuristiques ou
métaheuristiques, de trouver la solution optimale à un problème d’optimisation. Malheureu-
sement, ces méthodes peuvent être coûteuses en temps de calcul, en particulier pour des
problèmes de grande taille ou des problèmes NP-difficiles. Dans de tels cas, les approches
métaheuristiques ou heuristiques peuvent être préférées, même si elles ne garantissent pas
toujours une solution optimale.

Dans ce chapitre, nous proposons trois stratégies d’optimisation. La première stratégie est
une optimisation en double boucle, qui est la solution native de notre problème, en se basant
sur l’utilisation des algorithmes métaheuristiques. La deuxième stratégie améliore la première
en utilisant une simple boucle d’optimisation en intégrant des algorithmes heuristiques pour
la configuration. Quant à la troisième, elle améliore la seconde en s’adaptant dynamiquement
à notre espace de recherche, qui reste fixe pour les deux premières stratégies.
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3.2 . Formulation du problème

Dans cette section, nous verrons tout d’abord la recherche d’architecture automatique
d’un point de vue global. En effet, nous cherchons à optimiser l’architecture imbriquée, donc
à trouver l’agencement de blocs élémentaires et la configuration des options qui minimisent
une ou plusieurs fonctions objectif données (par exemple avoir la plus faible erreur possible
sur les données de validation d’un jeu de données). Par conséquent, le problème de recherche
d’architecture automatique se formalise comme un problème d’optimisation multi-objectif
sous contraintes, décrit par l’équation suivante :

min
Xmin≤X≤Xmax

F(X) =


f1(X)
f2(X)
...
fn(X)

sujet aux contraintes

gi (X) ≤ 0, i = 1, 2, . . . ,m

(3.1)

où X = (x1, x2, . . . , xp) représente les p variables à optimiser. Xmin et Xmax désignent les
frontières de l’espace de recherche avec Xmin ≤ X ≤ Xmax. F est un ensemble de n fonctions
objectif fi à minimiser. Chaque fonction objectif fi(X) renvoie un critère d’évaluation (voir
section 1.2.1) par rapport au paramètre X. Les contraintes d’inégalité gi(X) ≤ 0 sont des
conditions à satisfaire. Dans la suite, nous allons détailler l’espace de recherche avec ses
frontières, les contraintes d’inégalité, ainsi que les fonctions objectif utilisées.

3.2.1 . Espace de recherche

Comme indiqué dans la section 1.2.3 sur les espaces de recherches hiérarchiques, il est
aussi intéressant de pouvoir optimiser les réductions de dimensions le long du modèle. Dans
notre espace de recherche, ce contrôle des dimensions passe par la configuration des options
des blocs élémentaires utilisés pour créer l’architecture. Il y a donc trois paramètres à optimiser
que nous définissons tels que le paramètre d’optimisation de l’architecture imbriquée xa et les
paramètres d’optimisation de la configuration des options xr et xp (respectivement le nombre
de cartes de fonction et la taille des tenseurs). Par conséquent, l’espace de recherche sera le
vecteur X = (xa, xr, xp).

Paramètre de l’architecture

Dans la section 2.3, nous avons exploré la méthode de création d’une architecture à l’aide
du décodage d’un nombre entier. Ce nombre entier correspond au paramètre d’optimisation de
l’architecture imbriquée, qui détermine l’agencement des blocs constituant l’architecture. Nous
notons ce paramètre comme étant xa, et nous pouvons obtenir l’architecture a correspondante
en utilisant un algorithme de décodage A, soit a = A(xa).
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Le paramètre xa est un nombre entier positif inférieur à une valeur maximum xamax tel
que 0 ≤ xa < xamax . Cette valeur maximale xamax représente le nombre total d’architectures
possibles. Pour calculer xamax , nous pouvons utiliser l’algorithme 2.1, en prenant en compte
le nombre de blocs élémentaires, le nombre de niveaux, les emplacements disponibles pour
les blocs internes à chaque niveau, ainsi que les types de blocs composés utilisés à chaque
niveau (pipelines ou rubans). Cette valeur maximale permet de définir la taille de l’espace de
recherche des architectures potentielles.

Paramètre de la configuration de l’architecture

Pour chaque architecture créée, nous avons un nombre variable de blocs élémentaires à
configurer. Supposons que pour chaque architecture aj ∈ A, nous disposons d’un ensemble
de blocs élémentaires E(aj) =

{
b1, b2, . . . , bi, . . . , bnj |∀i, bi ∈ E

}
; avec E est une application

qui retourne la liste des blocs élémentaires utilisée pour créer l’architecture aj . Chaque bloc
élémentaire nécessite deux paramètres de configuration à optimiser : r et p (voir section
2.2.1).

Le paramètre r est utilisé pour multiplier le nombre de cartes de fonction d’entrée cX par
2r, ce qui donne le nombre de cartes de fonction de sortie cY = 2rcX.

Le paramètre p est utilisé pour diviser la taille du tenseur d’entrée (hX, wX) par 2p, ce
qui donne la taille du tenseur de sortie (hY, wY) =

(
⌊hX
2p ⌋, ⌊

wX
2p ⌋
)
.

Afin d’optimiser ces paramètres de configuration pour chaque bloc élémentaire, nous
utilisons l’encodage et le décodage des pipelines (voir section 2.3.1). Ainsi, l’encodage des
paramètres de configuration est donné par les formules suivantes :

(
r1, r2, · · · , rnj

)
rmax

=

( nj∑
i=1

ri × r
nj−i
max

)
10(

p1, p2, · · · , pnj

)
pmax

=

( nj∑
i=1

pi × p
nj−i
max

)
10

(3.2)

Dans ces équations, le terme de gauche représente un nombre en base rmax (respectivement
pmax) écrit sous forme d’un nj-uplet où les options ri ∈ J0, rmaxJ (respectivement pi ∈
J0, pmaxJ). Le terme de droite représente un nombre décimal xr ∈ J0, rnj

maxJ (respectivement
xp ∈ J0, pnj

maxJ).
Pour le décodage, nous utilisons les formules suivantes :

(xr)10 =

(
xr

r
nj−1
max

mod rmax,
xr

r
nj−2
max

mod rmax, . . . ,
xr
r0max

mod rmax

)
rmax

(xp)10 =

(
xp

p
nj−1
max

mod pmax,
xp

p
nj−2
max

mod pmax, . . . ,
xp
p0max

mod pmax

)
pmax

(3.3)
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Dans ces équations, xr et xp représentent l’encodage des paramètres de configuration à
optimiser tels que 0 ≤ xr < r

nj
max (respectivement 0 ≤ xp < p

nj
max).

Remarque 3.2.1 On remarque clairement que les limites de paramètres de configuration
sont déterminées par le nombre de blocs élémentaires utilisés (nj) pour créer une architecture
donnée. Par conséquent, l’optimisation des paramètres xr et xp est étroitement liée au choix
de l’architecture.

3.2.2 . Contraintes d’inégalité
Toutes les architectures doivent se conformer aux contraintes d’inégalité gi(X) ≤ 0, qui

sont réparties en deux catégories distinctes. La première catégorie regroupe les contraintes liées
à la complexité de l’architecture, tandis que la deuxième catégorie comprend les contraintes
liées au tenseur de sortie.

Contraintes liées à la complexité de l’architecture

Dans un système embarqué, les contraintes mémoire et le temps de calcul sont très
importants. Afin d’assurer l’exigence demandée par le concepteur pour l’occupation mémoire
et le temps de calcul, nous proposons ci-dessous les deux contraintes sur la complexité de
l’architecture.

Contrainte sur les paramètres de l’architecture
Il est essentiel que chaque architecture a vérifie que le volume total des paramètres à

entraîner P (a) soit inférieur ou égal au nombre maximal de paramètres Pmax défini par le
concepteur. L’application P retourne le volume total des paramètres à entraîner pour une
architecture donnée a. Ainsi, la contrainte d’égalité sur les paramètres à entraîner est donnée
par :

g1(X) =
P (a)

Pmax
− 1 ≤ 0 (3.4)

Cette contrainte permet de garantir que l’architecture respecte les contraintes fixées en
termes de capacité de stockage des paramètres. En imposant cette contrainte, nous nous
assurons que l’architecture ne dépasse pas les limites spécifiées, ce qui peut être crucial pour
les systèmes avec des ressources limitées ou pour des applications nécessitant une empreinte
mémoire réduite.

Contrainte sur le nombre de FLOPs
De manière similaire, nous pouvons appliquer la contrainte ci-dessous afin de limiter la

recherche que sur les architectures qui possèdent un nombre d’opérations (FLOPs) O (a)

inférieur ou égal à celui prédéfini par le concepteur Omax avec O est une application qui
retourne le nombre d’opérations (FLOPs) requises pour prédire une sortie par une architecture
a :
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g2(X) =
O (a)

Omax
− 1 ≤ 0 (3.5)

Cette contrainte permet de contrôler la quantité de calcul nécessaire pour exécuter le modèle,
en garantissant une utilisation optimale des ressources de calcul disponibles. En limitant le
nombre d’opérations, nous favorisons des architectures plus efficientes en termes de coût de
calcul, ce qui peut être crucial dans des environnements à ressources limitées ou pour des
applications nécessitant une faible consommation énergétique.

Contraintes liées au tenseur de sortie

Le concepteur peut limiter le tenseur de sortie Y du modèle entre deux valeurs

(hmin, wmin, cmin) ≤ (hY, wY, cY) ≤ (hmax, wmax, cmax) (3.6)
avec la contrainte que

(1, 1, 1) ≤ (hmin, wmin, cmin)

Afin de formuler cette inégalité (3.6), nous la décomposons en six contraintes d’inégalité
distinctes :

g3(X) =
hmin

hY
− 1 ≤ 0

g4(X) =
hY
hmax

− 1 ≤ 0

g5(X) =
wmin

wY
− 1 ≤ 0

g6(X) =
wY

wmax
− 1 ≤ 0

g7(X) =
cmin

cY
− 1 ≤ 0

g8(X) =
cY
cmax

− 1 ≤ 0

(3.7)

Ces six contraintes d’inégalité spécifient les relations entre les dimensions minimales et maxi-
males du tenseur de sortie Y, assurant ainsi que les valeurs sont comprises dans les limites
définies par le concepteur. On note ici que lorsque les limites minimale et maximale sont
égales, ces contraintes d’inégalité peuvent se transformer en contraintes d’égalité. Cela si-
gnifie que les dimensions du tenseur de sortie doivent être exactement égales aux valeurs
spécifiées par les limites, sans possibilité de variation.

3.2.3 . Fonctions objectif
Dans cette section, nous proposons un ensemble de fonctions objectif pour mesurer la

qualité de l’architecture neuronale (ou modèle). Nous allons classifier les fonctions objectifs en
deux catégories "fonctions objectif liées à la création du modèle" et "fonctions objectif liées
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à l’entraînement du modèle". Il est à noter que le temps de l’entraînement est plus important
que le temps de la création du modèle.

Fonctions objectif liées à la complexité de l’architecture

Après chaque création d’une architecture, nous avons la possibilité de déterminer à la
fois le volume total des paramètres à entraîner et le nombre d’opérations (FLOPs) nécessaires
pour prédire une sortie. Cette procédure implique l’addition des paramètres (resp. des FLOPs)
associés à chaque couche du modèle. Cette évaluation nous offre une vue d’ensemble de la
complexité de l’architecture, ce qui nous permet d’évaluer les ressources nécessaires pour la
déployer dans un système embarqué.

Dans ce contexte, l’utilisation de fonctions objectif devient pertinente pour minimiser la
complexité du modèle. En minimisant le nombre de paramètres et les opérations requises,
nous sommes en mesure de réduire la taille du modèle et d’optimiser ses performances sur
des dispositifs embarqués où les ressources peuvent être limitées. Cela permet d’assurer une
meilleure efficacité énergétique, une exécution plus rapide et une adaptation plus facile du
modèle aux contraintes matérielles spécifiques.

Minimisation du volume total des paramètres à entraîner
Nous proposons d’utiliser la fonction objectif suivante pour minimiser le volume total des

paramètres à entraîner :

min
X

f1(X) = min
a=A(X)

P (a)

Pmax
(3.8)

En minimisant cette fonction, nous réduisons le nombre de paramètres d’entraînement du
modèle, ce qui permet de réduire son empreinte mémoire. Le terme Pmax représente le volume
maximal de paramètres à ne pas dépasser, défini par l’utilisateur en fonction des contraintes
matérielles et P (a) est une application qui retourne le volume total des paramètres à entraîner
pour une architecture a.

Minimisation du nombre de FLOPs
De la même manière, nous pouvons utiliser la fonction objectif suivante pour minimiser

le nombre d’opérations (FLOPs) requises :

min
X

f2(X) = min
a=A(X)

O (a)

Omax
(3.9)

En minimisant cette fonction, nous réduisons le nombre d’opérations nécessaires pour calculer
les sorties, ce qui se traduit par un temps d’exécution plus court du modèle. Le terme Omax

représente le nombre maximal d’opérations à ne pas dépasser, également défini par l’utilisateur
en fonction des contraintes matérielles. L’application O (a) retourne le nombre d’opérations
(FLOPs) requises pour prédire une sortie par une architecture a.
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L’utilisation de ces fonctions objectif permet de guider le processus d’optimisation du mo-
dèle afin de trouver des configurations qui répondent aux contraintes matérielles spécifiques,
en minimisant à la fois le volume des paramètres et le nombre d’opérations requises.

Fonctions objectif liées à l’entraînement du modèle

Pour évaluer les performances d’une architecture a donnée, il est essentiel de procéder à
son entraînement après sa création a = A (X). Afin d’étudier les performances du modèle,
nous utilisons des données de validation Dval qui ne sont pas utilisées lors de l’entraînement
du modèle. Dans ce contexte, la fonction de perte Lval sur les données de validation peut être
utilisée comme fonction objectif. En minimisant cette fonction, nous améliorons la capacité
du modèle à effectuer des prédictions précises.

Minimisation de la fonction de perte de validation (validation loss)

min
X

f3(X) = min
a=A(X)

Lval (Dval, w
∗(a), a)

sujet aux contraintes

w∗(a) = argmin
w

(Dtrain, w, a)

(3.10)

Cependant, l’utilisation exclusive de cette fonction de perte comme fonction objectif ne
nous permet pas de comparer de manière efficace les meilleurs modèles disponibles. Il est donc
crucial de prendre en compte d’autres métriques d’évaluation, telles que l’exactitude, la préci-
sion, le rappel, le F1-score, etc., afin de comparer et de sélectionner les meilleurs modèles. Ces
métriques complémentaires fournissent une évaluation plus complète des performances, en te-
nant compte de différents aspects du modèle. Par conséquent, l’utilisation d’une combinaison
appropriée de la fonction de perte sur les données de validation et des métriques d’évaluation
pertinentes permet une évaluation précise et éclairée des performances des modèles.

Minimisation de la métrique d’évaluation
Dans ce cas-là, la fonction objectif vise à maximiser la métrique d’évaluationM, telles que

l’exactitude, la précision, le rappel, ou le F1-score, du modèle sur les données de validation.
L’objectif est d’obtenir un modèle qui réalise des prédictions correctes. La fonction objectif
peut être formulée comme suit :

min
X

f4(X) = min
a=A(X)

1−Mval (Dval, w
∗(a), a)

sujet aux contraintes

w∗(a) = argmin
w

(Dtrain, w, a)

(3.11)
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3.3 . Optimisation en double boucle

Le problème d’optimisation défini dans la section précédente possède trois paramètres xa,
xr et xp à optimiser. Le premier paramètre définit l’architecture a = A(xa) et les deux autres
configurent cette architecture, définissant ainsi le modèle à entraîner m = M(a, xr, xp).
Selon la remarque 3.2.1, l’optimisation en double boucle est la seule stratégie possible pour
résoudre le problème d’optimisation défini par l’équation (3.1). La figure 3.1 illustre les deux
boucles d’optimisations. La boucle externe optimise l’architecture via le paramètre xa (« Re-
cherche d’architecture »). Cette boucle donne à chaque fois une architecture fixe pour que la
deuxième boucle interne optimise le modèle en configurant l’architecture avec les paramètres
d’optimisation xr et xp (« Recherche de modèle ») :

1. Après les initialisations, la boucle d’optimisation « Recherche d’architecture » propose
une première architecture a via le paramètre xa.

2. Pour cette architecture a = A(xa), une configuration xr et xp des options est proposée,
créant un premier modèle m =M(a, xr, xp).

3. Ce modèle m est entraîné puis validé (c’est-à-dire que l’on en évalue ses performances).

4. Une première optimisation « Recherche de modèle » est faite uniquement sur xr et
xp jusqu’à atteindre la condition d’arrêt (par exemple un nombre d’itération ou une
condition sur la convergence des performances).

5. Une fois xr et xp optimisées pour ce xa donné, la boucle « Recherche d’architecture »
reprend et un nouveau xa est proposé, puis xr et xp sont optimisées par rapport à ce
nouveau xa.

6. L’étape précédente est répétée jusqu’à atteindre la condition d’arrêt pour l’optimisation
de xa et les meilleurs paramètres (xa, xr, xp) sont retournées.

Les inconvénients liés à l’utilisation de cette stratégie d’optimisation sont principalement
la durée d’optimisation et la convergence. En effet, en utilisant un algorithme d’optimisation
pour chaque boucle, le processus d’optimisation requiert généralement un plus grand nombre
d’itérations par rapport à une approche en boucle simple. Cette multiplication des itérations
peut entraîner une convergence plus lente vers une solution optimale et engendrer des temps
de calcul très élevés. D’un autre côté, une optimisation en boucle double peut offrir une
exploration plus étendue de l’espace de recherche, ce qui est bénéfique pour explorer différentes
solutions. Toutefois, cela se fait au prix d’un temps de calcul plus élevé, ce qui rend cette
stratégie inefficace pour notre problème qui est très complexe.

Dans la section suivante, notre objectif est de trouver une stratégie d’optimisation en
boucle simple qui permette de réduire significativement le temps de calcul tout en assurant
une convergence rapide vers une solution optimale.
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Algorithme d'optimisation
de l'architecture

Algorithme d'optimisation
des options

Initialisation des paramètres
d'optimisation

Evaluation F (X)

Condition d'arrêt pour l'optimisation
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Génération d'un xa

Résultat
(xa,xr,xp)

Génération d'un (xr,xp)

Condition d'arrêt pour l'optimisation
 de (xr,xp)

Figure 3.1 – Optimisation de X = (xa, xr, xp) en deux boucles d’optimisationimbriquées.

3.4 . Optimisation en simple boucle

Pour pouvoir optimiser l’architecture et sa configuration conjointement, et pouvoir avoir
une seule boucle d’optimisation (telle que présentée dans la figure 3.2), celles-ci doivent être
indépendantes. Plus précisément, il doit être possible de définir la configuration xr et xp sans
connaître l’architecture xa. Dans cette section, nous présenterons dans quel cas xr et xp
sont dépendant de xa, puis nous redéfinirons les deux paramètres xr et xp pour qu’ils soient
indépendants de xa à l’aide d’algorithmes heuristiques.

Les paramètres xr et xp sont dépendants de xa par le fait que, selon la valeur de xa,
les valeurs maximum de xr et xp varient. En effet, modifier la valeur de xa peut signifier
que le nombre de bloc dans l’architecture augmente, donc le nombre d’options à configurer
augmente aussi. Cela est le cas si les options r et p sont contraintes par une valeur maximum,
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respectivement rmax et pmax.

Algorithme d'optimisation

Initialisation des paramètres
d'optimisation

Evaluation F (X)

Résultat
(xa,xr,xp)

Génération d'un (xa,xr,xp)

Condition d'arrêt pour l'optimisation

Figure 3.2 – Exemple d’optimisation conjointe de l’architecture imbriquée xa etdes options xr et xp en une seule boucle.

Exemple 3.4.1 Prenons un espace de recherche avec un seul bloc élémentaire E = {e1 (p, r)},
avec p, r ∈ {0, 1} et n’ayant qu’un seul niveau de pipelines P1. Si xa = 3, l’architec-
ture correspond à p1,3 = (e1 (p, r) , e1 (p, r) , e1 (p, r)) et donc xrmax = 23 = 8 (respec-
tivement xpmax = 23 = 8). Donc pour l’architecture définie par le pipeline p1,3, il y a
64 = 8 × 8 possibilités de configuration. Tandis que si xa = 2, l’architecture correspond
à p1,2 = (e1 (p, r) , e1 (p, r)) et donc xrmax = 22 = 4 (respectivement xpmax = 22 = 4).
Ainsi, il y a seulement 16 possibilités de configurer l’architecture p1,2.

Pour que xr, xp et xa ne soient pas dépendants, il faut donc redéfinir xr et xp et
leurs limites. En utilisant les contraintes liées au tenseur de sortie définie dans la section
3.2.2 équation (3.6) et l’équation (2.26) dans la section 2.2.3, nous trouvons les inégalités
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suivantes :

hmin ≤ hY =
hX
2pL,k

≤ hmax (3.12)
wmin ≤ wY =

wX

2pL,k
≤ wmax (3.13)

cmin ≤ cY = 2rL,kcX ≤ cmax (3.14)
En appliquant un logarithme de base 2 sur les équations 3.12, 3.13 et 3.14, on aura :

log2

(
hX
hmax

)
≤ pL,k ≤ log2

(
hX
hmin

)
(3.15)

log2

(
wX

wmax

)
≤ pL,k ≤ log2

(
wX

wmin

)
(3.16)

log2

(
cX
cmax

)
≤ rL,k ≤ log2

(
cX
cmin

)
(3.17)

Le paramètre pL,k indique le nombre de cartes de fonction appliqué par le k-ième bloc de
niveau L (niveau le plus haut), tandis que le paramètre rL,k donne la taille du tenseur réduite
par la même architecture.

Pour déterminer les paramètres de configuration au niveau des blocs élémentaires utilisés
pour configurer l’architecture k, nous devons résoudre récursivement l’équation (2.27) pré-
sentée dans la section 2.2.3. Pour éviter l’utilisation d’une deuxième boucle d’optimisation,
nous proposons des algorithmes heuristiques permettant d’obtenir une configuration unique
et efficace. Ainsi, les paramètres d’optimisation xr et xp correspondent aux paramètres des
blocs du dernier niveau, à savoir rL,k et pL,k respectivement. Les limites appliquées sur ces
paramètres deviennent :

max

(
log2

(
hX
hmax

)
, log2

(
wX

wmax

))
≤ xp ≤ min

(
log2

(
hX
hmin

)
, log2

(
wX

wmin

))
(3.18)

log2

(
cX
cmax

)
≤ xr ≤ log2

(
cX
cmin

)
(3.19)

Remarque 3.4.1 Les paramètres d’optimisation xr et xp peuvent être des constantes si
hmin = hmax, wmin = wmax et cmin = cmax.

Les contraintes liées au tenseur de sortie, définies dans la section 3.2.2, équation (3.6),
seront remplacées par la contrainte d’inégalité suivante :

∀xi ∈ E(ak) et pi, ri ∈ N :

{
pi − pmax ≤ 0
ri − rmax ≤ 0

(3.20)
L’application E retourne la liste des blocs élémentaires utilisée pour créer l’architecture ak.
Les paramètres de configuration pi et ri déterminent la configuration du bloc élémentaire
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xi. Les valeurs pmax et rmax représentent les limites appliquées aux blocs élémentaires. Par
exemple, pour un bloc avec une opération de pooling, si la limite pmax = 3, le paramètre pi
peut prendre les valeurs {0, 1, 2, 3} correspondant {20, 21, 22, 23}, pour configurer différentes
tailles de pooling.

Dans les sections suivantes, nous allons présenter des propositions de tels algorithmes
heuristiques et leurs effets sur la taille de l’espace de recherche.

3.4.1 . Configuration heuristique d’un Pipeline
Dans la structure du pipeline illustrée dans la figure 3.3, les blocs internes sont alignés en

série. Notre objectif dans cette section est de déterminer la configuration de ces éléments in-
ternes uniquement à partir de la configuration globale du pipeline et des paramètres maximaux
de chaque bloc.

Figure 3.3 – Des pipelines dont les options sont configurées heuristiquement.
Prenons en compte le problème où un pipeline est constitué de m blocs internes, repré-

sentés par B = {b1, b2, . . . , bm}. Imaginons que chaque bloc possède une limite supérieure
quant à la diminution de la dimension spatiale du tenseur entrant, notée p̄i, et une autre
concernant l’augmentation de la profondeur du tenseur entrant, r̄i. Ces limites peuvent aussi
être représentées par une fonction qui fournit la limite supérieure d’un bloc bi. Par exemple,
Cp : B → NNN où Cp(bi) = p̄i (et de même, Cr : B → NNN pour Cr(bi) = r̄i). Le défi est de
définir la configuration de chaque bloc avec le couple (pi, ri) tout en prenant en compte la
dimension du tenseur de sortie du pipeline

(
hX
2p ,

wX
2p , 2

rcX

)
. Ici, p et r sont des paramètres
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fixés. Le tenseur d’entrée est représenté par (hX, wX, cX). Ainsi, pour résoudre le problème,
nous devons résoudre ces égalités :

hX
2p

=
hX

2
∑m

i=1 pi

wX

2p
=

wX

2
∑m

i=1 pi

cX × 2r = cX × 2
∑m

i=1 ri

sujet aux contraintes

∀bi ∈ B :

{
pi ≤ Cp(bi) = p̄i
ri ≤ Cr(bi) = r̄i

(3.21)

Ces égalités peuvent être simplifiées par les égalités suivantes :

p =

m∑
i=1

pi

r =

m∑
i=1

ri

sujet aux contraintes

∀bi ∈ B :

{
pi ≤ Cp(bi) = p̄i
ri ≤ Cr(bi) = r̄i

(3.22)

Afin de résoudre ce problème défini par l’équation (3.22), nous proposons deux approches heu-
ristiques. La première repose sur la répartition séquentielle des options tandis que la seconde
privilégie une distribution équilibrée des options.

Distribution séquentielle des options

Dans cette méthode, l’objectif est de configurer les blocs internes de manière séquentielle.
Dès le premier bloc interne du pipeline, le nombre de canaux (ou filtres) est augmenté en
exploitant constamment la limite maximale du bloc. En ce qui concerne la dimension spatiale
(hauteur hX et largeur wX), nous adoptons une stratégie similaire à celle des canaux, mais en
procédant du bloc de sortie vers le bloc d’entrée. Ainsi, cette approche peut se programmer
en utilisant les équations suivantes :

∀i = 1, . . . ,m− 1 : pi+1 = min

p̄i+1,max

p−
i∑

j=1

pj , 0

 (3.23)

∀i = m, . . . , 2 : ri−1 = min

r̄i−1,max

r −
m∑
j=i

rj , 0

 (3.24)
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avec les tests de faisabilité suivants :

p ≤
m∑
i=1

p̄i (3.25)

r ≤
m∑
i=1

r̄i (3.26)
(3.27)

Distribution équitable des options

Une deuxième approche peut être de répartir équitablement les options d’un pipeline parmi
tous ses blocs internes. Pour cela, un algorithme simple de distribution équitable peut être
employé. Cet algorithme est détaillé dans 3.1. Il vise à allouer un nombre d’options x dans
une liste X de la manière la plus uniforme possible, tout en tenant compte des contraintes
imposées par la liste X̄. Pour commencer, la valeur la plus basse entre une limite maximale
donnée et le quotient issu de la division euclidienne de x par la taille de la liste n est attribuée
à chaque élément de la liste, assurant ainsi une première allocation parfaitement uniforme.
Le reste est ensuite distribué séquentiellement à partir du début de la liste.

Algorithme 3.1 : Algorithme de répartition équitable
Données : Un nombre x à répartir dans une liste X de dimension n. X̄liste contient les limites maximales
Résultat : Une liste X contenant une répartition équitable

1 part_equitable← min
(
⌊x
n
⌋,min

(
X̄
))

2 reste← x− n ∗ part_equitable
3 pour i de 0 à n− 1 faire
4 X[i]← part_equitable
5 fin
6 i = 0
7 tant que reste > 0 faire
8 si X[i] < X̄[i] alors
9 X[i]← X[i] + 1
10 reste← reste− 1

11 fin
12 i← i+ 1
13 i← i mod n

14 fin
15 retourner X

Dans le cadre de la répartition des options (p, r) d’un pipeline parmi ces blocs internes,
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l’algorithme 3.1 peut être utilisé successivement sur p puis r avec une liste représentant les
blocs internes. Ainsi, tel qu’illustré dans la figure 3.4, en prenant l’exemple d’un bloc b2 (10, 6)
avec mL = 3 blocs internes, la répartition des options p = 10 et r = 6 se fera de telle manière
que ces blocs internes seront : b1 (4, 2), b2 (3, 2) et b3 (3, 2).

Pipeline de niveau L
Pipeline de niveau

Figure 3.4 – Exemple d’options d’un b1 ∈ PL dont les options sont réparties parmiles blocs internes selon l’algorithme 3.1.
3.4.2 . Configuration heuristique d’un Ruban

Dans un ruban, les blocs internes sont disposés en parallèle, à l’inverse d’un agencement
en pipeline où ils se succèdent séquentiellement. Dans le contexte du ruban, tous les blocs
partagent l’entrée du ruban, et leurs sorties sont fusionnées pour constituer la sortie du ruban,
par concaténation ou addition. Dans les deux méthodes de fusion, les dimensions spatiales
(largeur et hauteur du tenseur) des blocs doivent être identiques pour que la fusion soit
réalisable. En ce qui concerne la profondeur du tenseur, lors d’une fusion par addition, les
profondeurs des tenseurs des blocs internes doivent être égales. Ce n’est pas le cas pour la
fusion par concaténation où la profondeur du tenseur de sortie est la somme des profondeurs
des tenseurs des blocs internes.

Dans cette section, nous cherchons comment configurer les blocs internes du ruban en ne
connaissant que la dimension du tenseur de sortie du ruban et les paramètres de configuration
maximale de chaque bloc interne. Notre but est de développer des algorithmes heuristiques
visant à minimiser à la fois le nombre de paramètres à entraîner et le nombre d’opérations à
virgule flottante (FLOPs) nécessaires pour prédire la sortie du ruban.
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Considérons le problème suivant, un ruban contient m blocs internes B = {b1, b2, . . . , bm}
où leurs sorties sont fusionnées par une opération d’addition ou de concaténation. Supposons
qu’il y ait une valeur maximale définie pour chaque bloc en ce qui concerne la réduction de
la dimension spatiale du tenseur d’entrée du ruban, notée p̄i, ainsi qu’une valeur maximale
pour l’augmentation de la profondeur du tenseur d’entrée du ruban, notée r̄i. Ces deux valeurs
maximales peuvent également être exprimées sous la forme d’une fonction (ou application) qui
retourne la valeur maximale d’un bloc bi, désignée comme Cp : B→ NNN, telle que Cp(bi) = p̄i
(et respectivement, Cr : B → NNN, telle que Cr(bi) = r̄i). Le problème se posant ici, est de
configurer chaque bloc par le tuple (pi, ri) en respectant la dimension du tenseur de sortie
de notre ruban

(
hX
2p ,

wX
2p , 2

rcX

)
. les paramètres de configuration p et r sont des paramètres

donnés. Le tenseur d’entrée du ruban est donné par (hX, wX, cX).

Cas d’une fusion par addition

Dans le cas d’un ruban avec un opérateur de fusion par addition, nous devons résoudre
ces égalités :

hX
2p

=
hX

2p1+α1
= · · · = hX

2pm+αm

wX

2p
=

wX

2p1+α1
= · · · = wX

2pm+αm

cX × 2r = cX × 2r1+β1 = · · · = cX × 2rm+βm

sujet aux contraintes

∀bi ∈ B :

{
pi ≤ Cp(bi) = p̄i
ri ≤ Cr(bi) = r̄i

(3.28)

Ces égalités peuvent être simplifiées par les égalités suivantes :

p = p1 + α1 = · · · = pm + αm

r = r1 + β1 = · · · = rm + βm

sujet aux contraintes

∀bi ∈ B :

{
pi ≤ Cp(bi) = p̄i
ri ≤ Cr(bi) = r̄i

(3.29)

Il y a une infinité de solutions de ces égalités (3.29), pour notre problème, nous utilisons
la solution suivante :

∀bi ∈ B :

{
pi = min (p̄i, p) avec αi = p− pi
ri = min (r̄i, r) avec βi = r − ri

(3.30)
avec les tests de faisabilité suivants :

p ≤ max (p̄1, p̄2, . . . , p̄m) (3.31)
r ≤ max (r̄1, r̄2, . . . , r̄m) (3.32)
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Les tests de faisabilité ci-dessus nous permettent de vérifier si les blocs internes du ruban
sont capables de générer un tenseur qui a la même dimension du tenseur de sortie du ruban.
Le paramètre αi représente le nombre pooling 2 × 2 à appliquer après un bloc interne, ou
un pooling avec une taille d’échantillonnage et un pas égaux à αi ). Le paramètre βi permet
d’ajuster le nombre de canaux (dimension en profondeur) tout en préservant la dimension
spatiale en utilisant la convolution 1× 1 avec un nombre de filtres égal à 2pi+βicX.

Cas d’une fusion par concaténation

Dans le cas d’un ruban avec un opérateur de fusion par concaténation, nous aurons les
égalités suivantes :

hX
2p

=
hX

2p1+α1
= · · · = hX

2pm+αm

wX

2p
=

wX

2p1+α1
= · · · = wX

2pm+αm

cX × 2r = cX × 2r1+β1 + · · ·+ cX × 2rm+βm

sujet aux contraintes

∀bi ∈ B :

{
pi ≤ Cp(bi) = p̄i
ri ≤ Cr(bi) = r̄i

(3.33)

Ces égalités peuvent aussi être simplifiées par les égalités suivantes :

p = p1 + α1 = · · · = pm + αm

2r = 2r1+β1 + · · ·+ 2rm+βm

sujet aux contraintes

∀bi ∈ B :

{
pi ≤ Cp(bi) = p̄i
ri ≤ Cr(bi) = r̄i

(3.34)

On remarque que la différence entre les égalités de l’équation (3.29) et (3.34) se trouve
dans la dimension en profondeur. Lors de l’opération de concaténation, tous les canaux des
tenseurs sont regroupés en un unique tenseur. Par conséquent, le nombre de canaux de ce
tenseur résultant est égal à la somme des canaux des tenseurs concaténés. En utilisant une
décomposition en puissances de 2 (e.g. 25 = 24 + 23 + 22 + 22), nous pouvons proposer la
solution suivante :

∀bi ∈ B :

{
pi = min (p̄i, p) avec αi = p− pi
ri = min (r̄i, r̂i) avec βi = r̂i − ri et r̂i = max (r − i, r −m− 1)

(3.35)
avec les tests de faisabilité suivants :

p ≤ max (p̄1, p̄2, . . . , p̄m) (3.36)
2r ≤ 2r̄1 + · · ·+ 2r̄m (3.37)
m ≤ r + 1 (3.38)

110



3.5 . Optimisation en seule boucle avec un espace de recherche dyna-
mique

Dans les sections précédentes, nous avons vu comment définir une optimisation méta-
heuristique de l’architecture xa et des options xp et xr avec une seule boucle d’optimisation.
Cependant, en l’état, un problème de l’espace de recherche imbriqué est l’augmentation rapide
de la taille de ce dernier avec l’augmentation du nombre n0 de blocs élémentaires et du nombre
de niveaux d’imbrications L (voir section 2.2.3). De plus, un nombre de blocs ni−1 élevé dans
un niveau i − 1 implique que la décomposition d’un ruban de niveau i prendra beaucoup
plus de temps (voir section 2.3.2.B). Pour limiter le nombre de blocs élémentaires disponible
pendant l’optimisation, nous introduisons le principe d’optimisation à base de sélection.

Cette optimisation se base sur le fait de prendre un sous-ensemble des ensembles de blocs
pour former les architectures imbriquées. Ces sous-ensembles sont nommés :

1. E′ ⊂ E pour les blocs élémentaires.

2. P′ ⊂ P pour les pipelines.

3. R′ ⊂ R pour les rubans.

Par exemple, comme illustré dans la figure 3.5, la sélection des n′
0 = 3 premiers blocs élé-

mentaires de E = {e1, e2, . . . , e42} pour former l’espace E′ permet de réduire le nombre de
pipelines dans P′

1 à 39 (contre 75 893 pour P1).

Niveau 0 :

Sélec�on du sous-ensemble

Niveau 0’ :

Pipeline 𝑝1,1 Pipeline 𝑝1,5 Pipeline 𝑝1,19 Pipeline 𝑝1,34

Niveau 1’ :

Figure 3.5 – Exemple de sélection de sous-ensembleE′ ⊂ Ede cardinalitén′
0 = 3.
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Ainsi, on peut définir une nouvelle stratégie d’optimisation utilisant la sélection de sous-
ensembles avec la fonction objectif suivante :

F
([

x
(E)
1 , x

(E)
2 , . . . , x

(E)
n′
0

]
,
[
x
(B1)
1 , x

(B1)
2 , . . . , x

(B1)
n′
1

]
,
[
x
(B2)
1 , x

(B2)
2 , . . . , x

(B2)
n′
2

]
,

. . . ,
[
x
(BL−1)
1 , x

(BL−1)
2 , . . . , x

(BL−1)
L−1

]
, xa, xr, xp

) (3.39)
où les x

(E)
k sont les blocs élémentaires sélectionnés parmi E pour former E′, x(Bi)

k sont les
blocs composés sélectionnés parmi Bi pour former B′

i et xa, xr et xp sont les paramètres
d’optimisations tels que présentés dans la précédente fonction objectif 3.1.

Cependant, l’optimisation par sélection de sous-ensemble fait apparaître un problème
de redondance dans les architectures de l’espace de recherche. En effet, deux couples de
xa différents peuvent représenter la même architecture en sélectionnant des sous-ensembles
adéquats. La section suivante discute de ce problème de redondance.

3.5.1 . Identifiant unique pour les architectures
Avec la sélection de sous-ensembles pour créer les architectures, des problèmes de redon-

dances peuvent apparaître. En effet, deux xa différents peuvent représenter le même bloc.
C’est-à-dire que, pour un espace de recherche à L niveaux :

∃
(
E′
1,E′

2

)
⊂ E2, ∃xa1 ̸= xa2, bL,xa1 = bL,xa2 (3.40)

où bL,xa1 et bL,xa2 sont respectivement les xa1
ième et xa2ième blocs de niveau L construits à

base respectivement de E′
1 et E′

2. Dans la figure 3.6, il est montré deux pipelines de niveau
1 identiques mais avec des xa différents.

Le problème inverse existe aussi. C’est-à-dire qu’un même xa peut définir des architectures
différentes :

∃
(
E′
1,E′

2

)
⊂ E2, ∃xa1 = xa2, bL,xa1 ̸= bL,xa2 (3.41)

où bL,xa1 et bL,xa2 sont respectivement les xa1
ième et xa2ième blocs de niveau L construits à

base respectivement de E′
1 et E′

2. Dans la figure 3.7, il est montré deux pipelines de niveau
1 différents mais avec des xa identiques.

Cette redondance pose le problème que, lors de l’optimisation, la même architecture peut
être proposée plusieurs fois. L’algorithme va donc être amené à réévaluer une architecture
plusieurs fois. En considérant que l’évaluation implique l’entraînement d’un CNN, cela implique
une perte de temps importante. Pour résoudre ce problème, nous proposons l’utilisation d’un
identifiant global pour reconnaître une architecture déjà entraînée.

En effet, le problème de redondance apparaît avec le fait que les ensembles E′ et B′
i

utilisé pour construire les architectures diffèrent. Donc, pour avoir un identifiant global pour
tout E′ ⊂ E et B′

i ⊂ Bi, il faut considérer le xa directement par rapport à E et Bi. Ainsi,
à chaque nouvelle proposition d’architecture xa, l’identifiant global est déterminé, et, si une
architecture avec le même identifiant a déjà été entraînée, l’algorithme peut directement
récupérer l’évaluation de cette dernière, évitant de perdre du temps à recalculer la fonction
objectif avec ces paramètres.
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Niveau 0 :

Sélec�on des sous-ensembles

Pipeline Pipeline 

Même pipelines

Figure 3.6 – Exemple d’une façon d’obtenir le même pipeline avec deux xa diffé-rents par la sélection de deux sous-ensembles E′
1 et E′

2

Niveau 0 :

Sélec�on des sous-ensembles

Pipeline Pipeline 

Pipelines différents

Figure 3.7 – Exemple d’une façon d’obtenir des pipelines différents avec lemême
xa par la sélection de deux sous-ensembles E′

1 et E′
2
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3.6 . Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes stratégies d’optimisation pour minimiser
la fonction objectif définie par l’équation 3.1. L’optimisation se fait selon deux paramètres :
xa qui contrôle l’architecture neuronale à base de blocs (section 2.3), et le couple (xr, xp) qui
contrôle la configuration des options. Au fur et à mesure de la présentation de ces méthodes,
le contrôle sur les degrés de liberté (et donc notamment sur le temps d’optimisation) est de
plus en plus fort.

Ces stratégies sont basées sur des méthodes méta-heuristiques et nous avons présenté
dans un premier temps comment faire l’optimisation en deux boucles : l’une optimisant xa
et l’autre optimisant (xr, xp) à chaque xa (section 3.3). Puis, nous avons montré comment
(xr, xp) peut être défini indépendamment de xa, permettant ainsi de n’avoir qu’une boucle
d’optimisation (section 3.4) à l’aide d’algorithmes heuristiques. Enfin, nous présentons une
optimisation dynamique se basant sur la sélection de sous-ensembles de E et Bi (section
3.5). Cette dernière permet de réduire xamax , évitant d’avoir des décodages trop importants
à calculer.

Parmi ces stratégies, l’optimisation conjointe de xa et (xr, xp) semble la plus prometteuse
comparée à la double boucle d’optimisation qui nécessite entre autres plus d’optimisations
de (xr, xp). Cela est discuté plus en détails au chapitre suivant (section 4.3.1). En revanche,
pour des espaces de recherches de grandes dimensions (nombre élevé de niveaux et de blocs
élémentaires), l’utilisation de l’optimisation par sélection de sous-ensemble permet de gagner
du temps sur les calculs d’encodage et de décodage (section 2.3), tout en réduisant le nombre
de degrés de liberté.

Le chapitre suivant porte sur différentes expériences menées grâce aux stratégies d’optimi-
sation présentées dans le présent chapitre. Tout d’abord, une présentation de l’implémentation
de l’espace de recherche imbriqué (présenté au chapitre 2) est faite, puis les expériences sont
décrites et discutées.
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4 - Évaluations

Ce chapitre présente tout d’abord l’implémentation de l’espace de recherche (2), nommée
« OpenNas ». Puis trois expériences utilisant OpenNas sont présentées.

La première est une optimisation bi-objectifs sur MNIST étudiant la convergence de
U-NSGA-III et l’optimisation bayésienne appliqués à OpenNas. La deuxième présente une
recherche d’architecture uniquement de type VGG aboutissant à de meilleurs résultats que
le VGG-16 original. La dernière expérience compare OpenNas à d’autres méthodes de NAS
[24, 63, 67, 12, 22].
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4.1 . Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons tout d’abord vu une méthode pour représenter
des architectures neuronales par des entiers naturels. L’architecture est construite à partir de
blocs de bases agencés en série (pipeline) et/ou en parallèle (ruban) pour former une structure
imbriquée, puis cette structure peut être encodée pour être représentée par un simple entier
naturel. Cette représentation permet de pouvoir facilement appliquer un algorithme d’optimi-
sation afin de rechercher une architecture neuronale optimale. Dans un second temps, nous
avons présenté des stratégies d’optimisation pour utiliser cette méthode le plus efficacement
possible. Notamment grâce à des algorithmes heuristiques permettant de rendre indépendants
l’architecture et le contrôle des dimensions des tenseurs, ce qui donne la possibilité d’optimiser
ces paramètres en une seule boucle.

Dans ce chapitre, nous présentons des expériences utilisant ces méthodes. Dans un premier
temps, l’implémentation de ces méthodes est décrite, sous la forme d’un framework que nous
avons nommé « OpenNas ». Puis nous présentons trois expériences menées à l’aide de ce
framework.

La première expérience étudie la convergence vers une solution lors de l’application d’un
algorithme génétique et d’une optimisation bayésienne à OpenNas, et compare ces deux
algorithmes d’optimisation. La deuxième montre comment utiliser le framework pour optimiser
une architecture déjà connue, dans ce cas VGG [76]. Enfin, la dernière expérience est une
optimisation multi-objectif sur CIFAR-10 pour comparer OpenNas à d’autres techniques de
Recherche d’architecture neuronale / Neural Architecture Search (NAS).
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4.2 . Description du framework OpenNas

Dans cette section est présentée brièvement l’implémentation de l’espace de recherche
présenté au chapitre 2. Nous avons nommé ce framework « OpenNas ».

Cette présentation est faite par l’intermédiaire du diagramme de classe de OpenNas (figure
4.1. Les classes sont les suivantes :

— La classe « Block » : Cette classe abstraite 1 décrit les blocs. Tous les types de blocs
sont hérités de cette classe. Les blocs peuvent avoir un nom (name) et ont une
fonction run qui sert pour la construction du modèle (voir classe Neural Network).

— La classe « Elementary block» : Cette classe hérite de la classe Block et correspond
aux blocs élémentaires définis en section 2.2.1. Elle possède un identifiant (id) qui
permet de connaître par quel entier ils sont représentés (voir section 2.3). Par exemple,
on peut définir des blocs élémentaires e0, e1 et e2 dont les identifiants respectifs seraient
0, 1, et 2. Chaque bloc élémentaire a une fonction run différente. En effet, la méthode
run(X) d’une instance de cette classe représentant un bloc élémentaire e correspond
à l’application e (X) (voir section 2.2.1).

— La classe « Composed block » : Cette classe abstraite correspond aux blocs com-
posés de la définition 2.2.1 et hérite de la classe Block. Un Composed block est
composé de Blocks (appelés inner_blocks : blocs internes). Le nombre maximum
d’inner_blocks est donné par l’attribut n_layers. En reprenant les termes de la for-
malisation des blocs composés (définition 2.2.1), une instance de la classe Compo-
sed block représente un élément bij de l’ensemble Bi avec inner_blocks∈ Bi−1 et
n_layers= mi. Toutes les méthodes de cette classe sont abstraites et définies dans les
classes enfants (Pipeline et Ribbon).

— La classe « Pipeline » : Cette classe, hérite de Composed block et correspond aux
pipelines de la définition 2.2.3. Les méthodes encode et decode permettent res-
pectivement l’encodage (algorithme 2.4) et le décodage (algorithme 2.5) de pipelines.
Quant à la méthode run, elle appelle la méthode run de chaque bloc interne contenu
dans inner_blocks en série.

— La classe « Ribbon » : Cette classe, hérite aussi de Composed block et correspond
aux rubans de la définition 2.2.6. Les méthodes encode et decode permettent
respectivement l’encodage (algorithme 2.10) et le décodage (algorithme 2.8) de rubans.
Comme pour les pipelines, la méthode run appelle la méthode run des blocs internes.
Cependant les méthodes run de chaque bloc interne contenu dans inner_blocks sont
appelées en parallèle puis sont fusionnées par la méthode merge.

— La classe « Neural Network » : Cette classe permet de créer le CNN à partir de
Blocks. La méthode build_network crée un CNN en créant tout d’abord des blocs

1. Une classe abstraite est une classe dont on ne peut pas directement créer d’instance. Elledoit être instanciée par une de ces classes enfant.
117



sur n_levels niveaux en appelant la méthode decode de chaque Block. Puis la
méthode run de chaque Block est appelée créant effectivement le réseau.

Block

name: str

level: int

run( )

Elementa ry b loc k

id : int

« c rea te » (run_func tion)

run( )

Composed block

n_layers: int

encode( ): int

decode( ): int[1..*]

run( )

Pipeline

enc ode( ): int

dec ode( ): int[1..*]
run( )

Ribbon

merge_opera tion: str

enc ode( ): int

dec ode( ): int[1..*]
run( )
merge( )

inner_b loc ks

1..n_layers

1

Neura l Network

name: str

n_levels: int

build_network(x:int)

1..*

1

levels

Figure 4.1 – Diagramme de classes d’OpenNas
En terme de « patron de conception » [75], la structure d’OpenNas correspond à un

composite, où la classe Block est le composant, la classe Elementary block est la feuille
et la classe Composed block est le composite.

Ces classes ne présentent que l’espace de recherche (chapitre 2). Pour faire une opti-
misation, il faut donc y ajouter un algorithme d’optimisation et une méthode d’évaluation
des architectures. En utilisant le framework Python de DL « Keras » [17], la classe Neural
Network s’interface de la façon suivante :

— L’algorithme d’optimisation propose une architecture sous la forme d’un entier x.
— La méthode build_network de la classe Neural Network est lancée avec le paramètre

x. Cela permet de créer les blocs correspondant à l’architecture x.
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— La méthode run du bloc de plus haut niveau est lancée pour créer un CNN à l’aide de
Keras de manière fonctionnelle [16].

La section suivante présente des expérimentations menées à l’aide de cette implémenta-
tion.

4.3 . Expérimentations

Dans cette section sont décrites les différentes expérimentations menées pendant cette
thèse. Le but de ces expérimentations fut de prouver la viabilité de l’espace de recherche
présenté au chapitre 2 et les stratégies d’optimisation présentées au chapitre 3. Pour ce faire,
trois études ont été menées.

La première (section 4.3.1) est une étude sur MNIST [48] avec un espace de recherche
simple, pour vérifier si la méthode converge bien vers une solution. La deuxième tente, sur
plusieurs jeux de données, de trouver une architecture similaire à VGG-16 mais qui aurait de
meilleures performances. Enfin, la dernière étude compare les résultats de notre méthode à
d’autres méthodes de NAS, dont des résultats sur Cifar-10 [45] sont disponibles publiquement.

4.3.1 . Étude de convergence

Une première évaluation a été menée à l’aide du jeu de données MNIST [48] qui est l’un
des premiers et plus simples jeux de données pour la classification d’images (voir section 1.1.4).
Sa simplicité fait que MNIST ne nécessite pas d’architecture trop profonde. Cela permet une
recherche sur des architectures rapides à entraîner, donc un temps expérimental plus court.

Les deux algorithmes d’optimisation utilisés pour cette expérimentation sont l’algorithme
génétique U-NSGA-III et l’optimisation bayésienne. Le premier a été choisi pour sa facilité
de mise en place lors d’une optimisation multi-objectifs et car l’algorithme génétique est
déjà largement utilisé dans le domaine de la recherche d’architecture (voir section 1.2.3).
L’optimisation bayésienne a quant à elle été testée car elle est un algorithme populaire dans
l’optimisation des hyperparamètres afin de voir sa viabilité pour la recherche d’architecture.

Choix de l’optimisation en simple boucle

Lors de l’optimisation en double boucle (section 3.3) avec un algorithme génétique, la
boucle interne qui optimise la configuration renvoie une population. Cela implique que le
nombre d’objectifs de la boucle externe est égal au nombre d’individus d’une population de la
boucle interne. Pour éviter cela, on peut sélectionner un individu de la boucle interne comme
candidat idéal à renvoyer à la boucle externe. Pour ce faire, une méthode est l’Augmented
Scalarization Function [87], en choisissant arbitrairement une importance à l’exactitude et
au nombre de paramètres, similairement à la somme pondérée pour l’optimisation bayésienne
(section 4.3.1). De ce fait, l’optimisation en double boucle paraît peu adaptée avec un algo-
rithme génétique.
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Ce problème ne se pose pas avec une optimisation mono-objectif telle que l’optimisation
bayésienne, puisque l’évaluation ne renvoie qu’un seul individu (et non pas une population).
Cependant, pour que les expériences soient comparables, nous devons utiliser la même straté-
gie d’optimisation. Nous décidons donc, dans les deux cas, d’utiliser la stratégie d’optimisation
en simple boucle (section 3.4).

Paramètres de l’espace de recherche imbriqué

Les expériences ont été menées avec des blocs élémentaires simples, contraignant peu la
recherche. C’est-à-dire que l’espace de recherche contient beaucoup d’architectures possibles.
Le but de ces expériences est de vérifier si l’application d’algorithmes d’optimisation sur
l’espace de recherche converge bien vers une solution, dans le cadre d’une optimisation bi-
objectifs selon l’exactitude (soit la fonction objectif définie par l’équation 3.11) et le nombre
de paramètres d’entraînement (soit la fonction objectif définie par l’équation 3.8). Pour le
nombre de paramètres, nous ajoutons la contrainte d’égalité 3.4 avec Pmax = 10 000 000.
Les CNN proposés ne peuvent donc pas dépasser les dix millions de paramètres.

Pour cela, deux études sont envisagées. Tout d’abord, une étude des fronts de Pareto [33],
puis une somme pondérée des deux objectifs permettant de les fusionner. Les caractéristiques
de l’espace de recherche imbriqué sont les suivantes :

1. Les blocs élémentaires correspondent respectivement à une des opérations suivantes :

— e1 = Une convolution 2D avec un noyau de 1× 1.

— e2 = Une convolution 2D avec un noyau de 3× 3.

— e3 = Une convolution 2D avec un noyau de 5× 5.

2. Les options sont distribuées équitablement dans les pipelines, par l’algorithme 3.1, et
peuvent prendre des valeurs appartenant à {0, 1, 2}.

3. Le niveau supérieur P1 est constitué de pipelines ayant au maximum 2 blocs internes.

4. Le niveau suivant R2 est constitué de rubans ayant au maximum 2 blocs internes.

5. Enfin, le niveau P3 forme le dernier pipeline représentant le réseau et peut avoir un
maximum de 3 blocs internes.

Ainsi, l’espace de recherche comporte 609 180 agencements de blocs, soit 1 827 540 possibi-
lités d’architecture (en prenant en compte les options).

À la fin de l’architecture définie par l’espace de recherche imbriqué, un module de classifi-
cation est ajouté. Ce module est constitué d’une couche FC de 10 neurones (un pour chaque
classe de MNIST) avec une activation softmax. Ce choix de n’avoir qu’une seule couche FC,
contrairement à LeNet [48] (voir section 1.1.4), se justifie par le fait que les couches de FC
possèdent beaucoup de paramètres d’entraînement. Avoir moins de FC permet donc déjà de
réduire le nombre de paramètres, qui est un des objectifs de l’optimisation.

Concernant les hyperparamètres d’entraînement, l’optimisation des poids est faite par
l’algorithme « Adam » [44], avec une taille de lot (batch size) de 512, sur 3 itérations.

120



L’entraînement est fait sur si peu d’itérations pour réduire le temps d’expérimentation, les
itérations d’entraînement étant la partie la plus chronophage de la recherche d’architecture.
Cependant, MNIST étant un jeu de données simple, 3 itérations permettent déjà d’avoir une
convergence.

Front de pareto avec UNSGA-III

Dans le cas de plusieurs fonctions objectifs, le front de Pareto [33] permet de visuali-
ser les solutions les plus optimales en prenant en compte ces deux fonctions. Dans la figure
4.2 les fronts de Pareto « dominent » les solutions sur le graphique et les solutions sur le
front de Pareto rouge (ronds) sont les solutions optimales (non dominées). Pour optimiser les
fronts de Pareto, autrement dit, réduire l’aire sous la courbe, l’algorithme utilisé est le Unified
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III (U-NSGA-III) [73]. U-NSGA-III est une amélio-
ration de NSGA-III ayant de meilleures performances pour le mono-objectif et le bi-objectif,
contrairement à NSGA-III qui n’est efficace qu’à partir de trois objectifs. Cet algorithme est
un algorithme génétique (section 1.2.3) appliqué aux fronts de Pareto. L’implémentation de
cet algorithme à été faite avec la librairie Python « Pymoo » [8].

Figure 4.2 – Exemple de fronts de Pareto. Extrait de [4]
Pour cette expérience, les différents paramètres d’optimisation sont les suivants :

1. Nombre d’individus par population : 40

2. Nombre de générations : 50

3. Probabilité de croisement 2 : 0,5

4. Probabilité de mutation 2 : 0,9

2. Paramètres par défaut de Pymoo.
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L’expérience a été répétée 6 fois avec les mêmes paramètres (hormis la graine aléatoire).
La figure 4.3 présente les résultats de ces expériences. Le critère d’évaluation utilisé est
l’hypervolume. Il s’agit, avec deux objectifs, de l’aire au dessus du front de Pareto, par rapport
à un point de référence. Dans notre cas, ce point de référence est (1, 1), ce point étant le plus
élevé atteignable lors d’une évaluation avec une exactitude de 0 et un nombre de paramètres
d’entraînement supérieur ou égal à Pmax = 10 000 000.
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Figure 4.3 – Résultats de l’application de U-NSGA-III sur l’espace de recherchesur 6 itérations

Les résultats des six expériences sont montrés dans la figure 4.3. La première figure 4.3a,
montre l’hypervolume de chaque expérience au fur et à mesure des générations. Nous pouvons
constater que, à chaque itération d’expérience, l’optimisation fonctionne, car l’hypervolume
augmente. En revanche, elles ne convergent pas au même hypervolume. De même, la figure
4.3b, illustrant les fronts de Pareto finaux de chaque itération, montre que, bien que proches,
chaque illustration n’offre pas exactement la même solution.

On peut aussi remarquer que ces expériences n’ont sûrement pas fini de converger. C’est-à-
dire qu’en laissant plus de temps (plus de générations) à la recherche, celle-ci devrait converger
vers des hypervolumes plus élevés. Ceci n’a pas été plus développé dans cette thèse pour laisser
du temps à d’autres expérimentations.

Ainsi, ces expériences permettent de valider que l’application d’un algorithme génétique
sur l’espace de recherche permet d’obtenir un front de Pareto avec un hypervolume plus élevé.
Cependant, pour converger vers un optimal, la recherche a besoin de plus de générations.

Dans la section suivante, nous faisons la même expérience, mais avec un algorithme
d’optimisation bayésienne.
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Somme pondérée avec optimisation bayésienne

Une autre manière d’optimiser plusieurs fonctions objectifs, est de transformer le problème
multi-objectif en un problème mono-objectif. Pour ce faire, on peut faire une somme pondérée
des fonctions objectifs :

F(X) =
∑
i

αifi(X), avec
∑
i

αi = 1 (4.1)
On a donc une seule fonction objectif F et les coefficients αi permettent de définir une
importance à chaque fonction objectif. Plus αi est élevé, plus la fonction fi est optimisée en
priorité. On appelle cette fonction « cible » (target).

Ainsi, avec une unique fonction objectif, il est possible d’appliquer des algorithmes d’op-
timisation mono-objectif. Dans notre cas, nous utilisons un algorithme d’optimisation bayé-
sienne [28], à l’aide de la librairie Python « bayesian-optimization » [60]. L’optimisation
bayésienne est une des méthodes les plus utilisées pour l’optimisation des hyperparamètres,
mais peut aussi être utilisée pour le NAS [77, 42].

Pour cette expérience, les paramètres d’optimisation sont les suivants :

1. Nombre d’évaluations aléatoires initiales : 500

2. Nombre d’évaluations pendant l’optimisation : 1500

Ainsi, le nombre d’évaluations totales est de 2000. Il y a donc autant d’évaluation dans cette
expérience que dans la précédente (40 individus par population × 50 générations).
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Figure 4.4 – Résultats de l’application de l’optimisation bayésienne sur l’espacede recherche sur 6 itérations

La figure 4.4 montre la cible (équation 4.1) maximum trouvée en fonction du nombre
d’évaluations effectuées. Nous pouvons voir, dans la figure 4.4a, que la cible dépasse rapi-
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dement 0,98 pendant la recherche aléatoire. Ainsi l’optimisation arrive bel et bien à trouver
une solution (pendant la recherche aléatoire), puis trouve des solutions avec une meilleure
cible pendant l’optimisation bayésienne. La figure 4.4b se concentre sur la partie optimisation
bayésienne (après 500 évaluations), et montre que l’optimisation bayésienne peut converger
rapidement vers une solution. En effet, en observant les résultats décrits dans la table 4.1,
on remarque que quatre itérations sur six ont fini de converger avant d’atteindre 1250 éva-
luations. Cependant, les deux itérations suivantes non seulement arrêtent de converger plus
tard (respectivement 1473 et 1785 évaluations), mais les cibles atteintes sont les plus faibles
de toutes les itérations.

Évaluation Cible maximum Écart au maximum
751 0.985134 −2.94× 10−3

811 0.988074 0
902 0.984735 −3.34× 10−3

1233 0.987000 −1.07× 10−3

1473 0.984173 −3.90× 10−3

1785 0.983673 −4.40× 10−3

Table 4.1 – Évaluation à laquelle la cible maximum de chaque itération est at-teinte et comparaison de cette cible maximum entre les différentes itérationspar rapport à l’itération ayant la plus haute cible maximum.

Conclusion

Ces deux expériences permettent de voir que l’application d’algorithmes d’optimisations
sur notre espace de recherche, avec la stratégie présentée en section 3.4.1, converge bien
vers une solution. Par là même, cela montre qu’il est possible d’utiliser différents algorithmes
d’optimisation.

La table 4.2 présente la cible maximum atteinte en moyenne pour les six expériences
(et sa variance), ainsi que la cible maximum atteinte lors de la meilleure des itérations (ligne
« maximum ») et celle atteinte lors de la pire des itérations (ligne « minimum »). En étudiant
ces résultats, nous remarquons que les résultats obtenus par U-NSGA-III sont légèrement
supérieurs à l’optimisation bayésienne. Et ce, qu’il s’agisse de la moyenne, du maximum, ou
du minimum ; et la variance plus faible pour U-NSGA-III prouve aussi sa plus grande stabilité.
Cependant cette différence n’est pas significative (inférieure à 0,2%).

Un avantage de U-NSGA-III est qu’il optimise directement les fronts de Pareto. Le résultat
final est donc un front de Pareto, ce qui permet de laisser un plus grand choix de solutions.
À contrario, l’optimisation bayésienne nécessite de choisir à l’avance l’importance de chaque
objectif et ne fournit in fine qu’une seule solution.

Dans la prochaine section, nous utilisons l’algorithme bayésien en mono-objectif pour
améliorer l’architecture VGG (section 1.1.4) sur CIFAR-10.
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U-NSGA-III Bayésien ComparaisonMoyenne 0, 98666 0, 98546 +0, 121%Maximum 0, 98888 0, 98807 +0, 082%Minimum 0, 98374 0, 98367 +0, 007%Variance 3, 74890× 10−6 3, 86707× 10−6 −3, 152%

Table 4.2 – Comparaison entre l’application de U-NSGA-III et de l’optimisationbayésienne à notre espace de recherche.

4.3.2 . Étude d’amélioration de performances

Cette seconde évaluation a pour but de tester la capacité de notre espace de recherche
à améliorer des architectures spécifiques, dans ce cas VGG [76] (voir section 1.1.4). Pour
ce faire, les blocs élémentaires utilisés ont été définis de la même manière que des blocs de
VGG-16 (figure 1.12b). On a donc comme paramètres pour l’espace de recherche :

1. Blocs élémentaires E :

— e1 (xr, xp) : conv3× 3→conv3× 3

— e2 (xr, xp) : conv3× 3→conv3× 3→conv3× 3

où (xr, xp) ∈ {0, 1}2.

2. Les options sont ici intégré intégré aux blocs élémentaires pour créer le niveau de blocs
composé P1 à partir de l’ensemble de blocs E′ = {e1 (0, 0) , e1 (0, 1) , e1 (1, 0) , e1 (1, 1) ,
e2 (0, 0) , e2 (0, 1) , e2 (1, 0) , e2 (1, 1)}, avec une multiplicité de m1 = 5.

Ainsi, l’espace de recherche comporte 1364 possibilités d’architecture.
À la fin du modèle, le même module de classification que dans VGG-16 est ajouté. C’est-à-

dire deux FC de 4096 neurones suivis d’une ReLU puis une FC avec Nclasses = 10 neurones
suivit d’un softmax.

L’étude a été faite sur CIFAR-10 [45], avec les paramètres d’entraînement suivants :

1. Taille de lot (batch size) : 64

2. Nombre d’itérations (epochs) : 10

3. Algorithme de descente du gradient : Adam [44]

Concernant l’algorithme d’optimisation bayesienne, de même que pour la section 4.3.1,
la librairie « bayesian-optmization » a été utilisée. Les paramètres de l’optimisation sont les
suivants : Pour cette expérience, les paramètres d’optimisation sont les suivants :

1. Nombre d’évaluations aléatoires initiales : 50

2. Nombre d’évaluations pendant l’optimisation : 300
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Résultats

La recherche d’architecture a duré environ 15 heures, avec un seul GPU. L’architecture
retenue par l’optimisation est donnée dans la figure 4.5. Les blocs élémentaires sont illustrés à
gauche, puis (au milieu) l’architecture est d’abord illustrée du point de vue du pipeline de P1

formé par l’agencement des blocs élémentaires e1 et e2, ainsi que les options les configurant.
Enfin (à droite), l’architecture retenue est décrite explicitement par les opérations qui la
composent.

Conv 3x3x128 

Conv 3x3x128

max-pool 2x2

Conv 3x3x128 

Conv 3x3x128 

Conv 3x3x256 

Conv 3x3x256 

Conv 3x3x256 

Conv 3x3x256 

max-pool 2x2

Conv 3x3x256 

Conv 3x3x512 

Conv 3x3x512 

𝑒1(1,1)

𝑒2(0,1)

Conv 3x3 

Conv 3x3

𝑒1 𝑥𝑓 , 𝑥𝑟 𝑒2 𝑥𝑓 , 𝑥𝑟

Conv 3x3 

Conv 3x3 

Conv 3x3 

Blocs élémentaires

Conv 3x3x128

max-pool 2x2

Conv 3x3x256 

𝑒2(1,0)

𝑒2(0,0)

𝑒1(1,0)

Figure 4.5 – Architecture retenue par l’optimisation bayesienne
Cette architecture a ensuite été entraînée pendant 100 itérations sur le jeu de données

afin d’en améliorer l’exactitude. À la suite de cet entraînement, le modèle a atteint une exac-
titude de 94,62%. Dans la table 4.3, ce résultat est comparé à des architectures développées
manuellement. Ces architectures sont des adaptations de VGG, optimisées pour CIFAR-10.
Nous pouvons voir que l’architecture trouvée par notre optimisation est plus performante que
ces dernières.

4.3.3 . Comparaison à d’autres Auto-MLs
Dans cette section, nous recherchons une architecture adaptée à CIFAR-10 et comparons

les résultats obtenus avec ceux d’autres techniques de NAS [24, 63, 67, 12, 22]. Pour cette
recherche, les paramètres de l’espace de recherche sont les suivants :

1. L’ensemble des blocs élémentaires E est constitué des blocs suivants :

— e1 = Une convolution 2D avec un noyau de 1× 1.
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Model de CNN Exactitude
OpenNas 94, 62%VGG-13 [5] 93, 65%SGR [30] 93, 54%CIFAR-VGG [54] 91, 55%

Table 4.3 – Comparaison de l’exactitude atteinte avec l’architecture proposéepar OpenNas avec des modèles développés manuellement.
— e2 = Une convolution 2D avec un noyau de 3× 3.

— e3 = Une convolution 2D avec un noyau de 5× 5.

2. Les options sont distribuées équitablement dans les pipelines, par l’algorithme 3.1, et
peuvent prendre des valeurs appartenant à {0, 1, 2, 3}.

3. Le niveau supérieur P1 est constitué de pipelines ayant au maximum 2 blocs internes.

4. Le niveau suivant R2 est constitué de rubans ayant au maximum 3 blocs internes.

5. Enfin, le niveau P3 forment le dernier pipeline représentant le réseau et peut avoir un
maximum de 3 blocs internes.

Ainsi, l’espace de recherche comporte 48 361 404 agencements de blocs, soit 435 252 636
possibilités d’architectures (en prenant en compte les options).

À la fin du modèle, un module de classification constitué d’une couche de FC avec
Nclasses = 10 neurones est ajouté.

Les paramètres d’entraînement sont les suivants :

1. Taille de lot (batch size) : 512

2. Nombre d’itérations (epochs) : 20, avec un arrêt précoce (early stopping) si l’exactitude
de validation n’augmente plus pendant deux itérations.

3. Algorithme de descente du gradient : Adam [44]

L’algorithme d’optimisation utilisé est U-NSGA-III, car cette optimisation est multi-objectif
(sur l’exactitude équation 3.11 et sur le nombre de paramètres équation 3.8). De plus, LE-
MONADE [24], une des méthodes de NAS avec lequel nous nous comparons, utilise aussi un
algorithme génétique. L’optimisation a été faite avec une population de 32 individus sur 150
générations.

Résultats

L’optimisation a duré pendant 4 jours avec une RTX 6000. Dans la figure 4.6, on voit
l’évolution du front de Pareto au fur et à mesure des générations. Plus le nombre de géné-
rations avance et plus le nombre d’architectures sur le front de Pareto augmente. De plus,
les architectures moins optimisées sont remplacé par de nouvelles, avec un meilleur rapport
exactitude/paramètres.
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Figure 4.6 – Évolution des fronts de Pareto au fur et à mesure des générations.
En comparant la figure 4.8 (qui est la figure 4.6 mise à l’échelle logarithmique) avec la

figure 4.7 (qui est extraite de la publication sur LEMONADE [24]), on remarque que notre
méthode compétitive en terme de nombre de paramètres, mais donne de moins bons résultats
concernant l’exactitude. De plus, le temps d’optimisation est très réduit pour notre méthode
comparé à LEMONADE : 4 jours GPU comparé à 80 jours GPU pour LEMONADE.

Figure 4.7 – Évolution des fronts de Pareto au fur et à mesure des générationsde LEMONADE. Extrait de [24].
Des suites de cette optimisation, chaque architecture du front de Pareto final est ré-

entraînée avec 100 itérations au lieu de 20. Ce nouvel entraînement est fait avec de l’augmen-
tation de données et l’ajout de régularisation (batch-normalization) afin d’obtenir de meilleurs
résultats (ces techniques sont aussi utilisées dans les techniques de NAS comparées).

La table 4.4 présente les résultats obtenus par quatre méthodes de NAS : DPP-Net
[22], ENAS [63], PLNT [12] et LEMONADE [24]. La table présente différents résultats pour
chacune de ces méthodes où une erreur (1−exactitude de test) correspond à un nombre de
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Figure 4.8 – Mise à l’échelle logarithmique de la figure 4.6

paramètres du modèle de CNN.

On peut voir que l’erreur obtenue par les architectures trouvées par OpenNas est largement
supérieure à celle trouvée par les autres NAS de la littérature. Cependant il y a une meilleure
optimisation du point de vue du nombre de paramètres : 400 000 pour OpenNas contre 500
000 au mieux pour DPP-NET et LEMONADE. De plus, OpenNAs n’a eu besoin que de 4
jours de GPU, contre 8 pour DPP-Net, 24 pour LEMONADE et 2000 pour NasNet. Cela est
cependant plus que les 16 heures de GPU nécessaires à ENAS.

NAS Paramètres Erreur (%)
OpenNas 0, 4M 16, 91DPP-Net 0, 5M 4, 62LEMONADE 0, 5M 4, 57DPP-Net 1, 0M 4, 78LEMONADE 1, 1M 3, 69NASNet 3, 3M 2, 65ENAS 4, 6M 2, 89PLNT 5, 7M 2, 49LEMONADE 4, 7M 3, 05DPP-Net 11, 4M 4, 36PLNT 14, 3M 2, 30LEMONADE 13, 1M 2, 58

Table 4.4 – Comparaison de OpenNas avec d’autres méthodes de NAS sur le jeude données CIFAR-10.
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Un fine-tuning plus poussé des hyperparamètres ainsi que l’ajout de plus de régularisa-
tion, permettant plus d’itérations d’entraînement sans surentraînement, permettrait sûrement
d’améliorer l’exactitude sans changer le modèle. Une autre piste est d’augmenter l’espace de
recherche avec plus de couches, par exemple en augmentant la multiplicité des pipelines de
P3.
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4.4 . Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté trois expériences utilisant le framework OpenNas
montrant la viabilité et les avantages d’OpenNas en pratique. Le premier avantage est qu’il
permet facilement d’appliquer un algorithme d’optimisation quelconque, grâce à l’encodage
des architectures. De plus, la taille de l’espace de recherche est facilement contrôlable, en
jouant sur le nombre de niveaux d’imbrication et la multiplicité des blocs composés. Enfin,
il permet d’orienter la recherche vers des architectures particulières en définissant des blocs
élémentaires spécifiques.

La première expérience (section 4.3.1) a permis de valider que l’utilisation du framework
est bien capable de générer un modèle de réseaux de neurones fonctionnel. En effet, même
lors de la recherche aléatoire de l’optimisation bayésienne (section 4.3.1), l’algorithme bayé-
sien proposait déjà des solutions avec une cible à plus de 98%. De plus, nous avons vu que
les différentes optimisations méta-heuristiques (U-NSGA-III et l’optimisation bayésienne) per-
mettaient bel et bien d’augmenter respectivement l’hypervolume des fronts de Pareto et la
cible, tout en minimisant le nombre de paramètres.

La deuxième expérience (section 4.3.2) est une optimisation de VGG sur le jeu de données
CIFAR-10. Lors de cette expérience, nous avons pu montrer que OpenNas peut être utilisé
pour améliorer une architecture connue. En effet, en définissant les blocs élémentaires tels que
les blocs composant VGG-16 (figure 1.12b), nous avons pu trouver une architecture semblable
à VGG, mais ayant une exactitude d’environ 1% plus élevée que VGG-13 [5].

La dernière expérience (section 1.2) effectue une recherche d’architecture bi-objectifs
(exactitude maximisée et nombre de paramètres minimisé) et compare les résultats à d’autres
méthodes de NAS. Cette expérience a montré que, bien que OpenNas pouvait plus être
rapide et trouver des architectures avec un nombre de paramètres d’entraînement plus faible
par rapport aux autres Auto-ML, les architectures trouvées ont une exactitude plus faible que
les autres méthodes de NAS.
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Conclusion et perspectives

Conclusion

Le domaine de l’intelligence artificielle, plus précisément de l’Apprentissage profond /
Deep Learning (DL), a connu un renouveau dans les années 2010 et cet essor semble même
s’intensifier dans cette décennie de 2020. De ce fait, le DL touche des corps de métier de
plus en plus différents et des personnes ne maîtrisant pas encore cette technologie peuvent
être amenées à devoir développer des modèles de DL. Pour répondre à cela, la discipline
du Apprentissage automatique automatisé / Automated Machine Learning (Auto-ML) vise à
automatiser la création de modèles de DL.

Lors de cette thèse, nous nous sommes intéressés à la partie Recherche d’architecture
neuronale / Neural Architecture Search (NAS) de l’Auto-ML, qui consiste à trouver une ar-
chitecture de réseau de neurones optimale pour un jeu de données. Notre but est de fournir
un cadre outillé de NAS adaptable. C’est-à-dire laissant un maximum de libertés quant à
la définition de l’espace recherche (orienter la recherche vers un type d’architecture ou au
contraire laisser la recherche plus libre), mais aussi pouvant être appliquée avec différents
algorithmes d’optimisation. Nous avons nommé ce cadre outillé « OpenNas ».

La première contribution de cette thèse, présentée dans le chapitre 2, est donc une for-
malisation d’un espace de recherche permettant cet adaptabilité. Le principe de cet espace de
recherche se base sur un principe d’imbrications. Des blocs élémentaires définis par l’utilisateur
(par exemple des opérations de convolution) permettent de former des blocs composés en les
assemblant en série (créant un « pipeline ») ou en parallèle (créant un « ruban »). Ces blocs
composés peuvent ensuite à leur tour être assemblés pour former d’autres blocs composés de
plus haut niveau d’imbrication, et ainsi de suite ; formant in fine un réseau de neurones. Ainsi,
en définissant le nombre et les types (pipeline ou ruban) de niveaux d’imbrication, de même
que le nombre de blocs utilisés pour former chaque bloc composé, il est aisément possible de
contrôler le nombre de degrés de liberté de l’espace de recherche.

Un autre avantage de la formalisation proposée est de pouvoir encoder les blocs. Cela
signifie que les blocs composés sont désignés par un entier naturel, puis les niveaux supérieurs
de blocs composés peuvent à leur tour être désignés par une liste de ces entiers. Ensuite, un
encodage de cette liste peut être fait pour la convertir en un simple entier naturel. Ainsi, une
architecture de CNN complète peut être définie par un entier naturel.

Grâce à l’encodage, l’espace de recherche est facilement adaptable à une technique d’op-
timisation (algorithme génétique, optimisation bayésienne, apprentissage par renforcement,
etc.). En effet, cela permet de n’avoir qu’un seul paramètre à optimiser.

Une seconde contribution de cette thèse, présentée dans le chapitre 3, est la proposi-
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tion de trois stratégies d’optimisation à appliquer sur l’espace de recherche précédemment
formalisé. Chaque nouvelle stratégie réduit les degrés de libertés de l’espace de recherche
afin d’augmenter l’efficacité de l’optimisation. C’est-à-dire pouvoir trouver une architecture
optimale en moins de temps.

La première est une optimisation en double boucle, car deux paramètres sont présents
dans l’espace de recherche : l’architecture en soi et les « options » servant à contrôler les
dimensions des tenseurs le long du modèle. Il s’agit de la stratégie la plus directe, sans choix
de la part de l’utilisateur.

La deuxième proposition est une optimisation avec une seule boucle, en rendant l’archi-
tecture et les options indépendantes. Pour cela, des algorithmes heuristiques sont appliqués
pour distribuer les options.

Enfin, une proposition d’optimisation avec un espace de recherche dynamique est faite.
Celle-ci permet de réduire les degrés de liberté en sélectionnant des sous-ensembles de blocs
élémentaires et en construisant des architectures à partir de ces derniers.

Pour finir, au chapitre 4, nous faisons une évaluation de OpenNas avec différentes expé-
rimentations. Toutes les expériences ont été menées avec la seconde stratégie d’optimisation
présentée précédemment.

Nous avons tout d’abord comparé l’algorithme d’optimisation génétique U-NSGA-III et
un algorithme d’optimisation bayésienne dans le cadre d’une optimisation multi-objectif. Les
deux objectifs considérés étaient l’exactitude sur les données de validation et le nombre de
paramètres d’entraînement du modèle. Avec cette expérience, nous avons pu voir que ces
deux algorithmes étaient similaires en terme de solutions trouvées. Cependant, l’optimisation
bayésienne semble converger plus rapidement tandis que U-NSGA-III permet une solution sous
forme de front de Pareto.

La deuxième expérience montre comment améliorer une architecture déjà existante. En
effet, à l’aide de blocs élémentaires tirés de VGG-16, nous avons pu trouver une architecture
« VGG-esque » qui surpasse les architectures VGG-esques définies manuellement.

La dernière expérience est une comparaison de « OpenNas » par rapport à d’autres NAS
sur le jeu de données CIFAR-10. Nous avons trouvé que l’application de la deuxième stratégie
d’optimisation avec U-NSGA-III a permis de trouver des solutions dont l’exactitude et le
nombre de paramètres sont similaires aux autres NAS, mais dans un temps en moyenne plus
restreint.

Ainsi, les bases d’OpenNas ont pu être posées avec cette thèse : la formalisation de
l’espace de recherche avec son encodage, et différentes stratégies d’optimisation.

Perspectives

Les perspectives envisageables sont les suivantes :

— Dans un premier temps, la distribution d’OpenNas sous la forme d’un module Python
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open-source. Ce module s’accompagnera de configurations par défaut (blocs élémen-
taires et stratégies d’optimisation) pour différents types de jeux de données afin de
faciliter le développement par des utilisateurs non-initiés en DL. Il sera aussi fourni
avec des outils de surveillance pour les utilisateurs plus expérimentés. Par exemple,
des retours statistiques sur les blocs élémentaires et composés utilisés lors de la re-
cherche, permettant de déterminer quels types de blocs ont le plus d’impact sur les
performances.

— Les évaluations ont été faites avec le framework de DL Keras. Cependant, l’espace
de recherche en soit ne dépend pas d’un framework de DL particulier. Ainsi, des API
pour utiliser OpenNas avec d’autres frameworks. Le premier framework envisagé est
Pytorch. En effet, il s’agit, avec Tensorflow (dont Keras dépend), d’un des frameworks
les plus utilisés, notamment pour la recherche.

— Une perspective à plus long terme est la mise en place d’un recueil d’architectures. En
effet, lors de la troisième proposition de stratégie d’optimisation, nous avons introduit
le principe d’identifiant (section 3.5.1) pour les architectures. Cet identifiant unique ne
l’est que dans un espace de recherche donné. Cependant, il serait intéressant de rendre
cet identifiant unique peu importe l’espace de recherche. De ce fait, il serait possible de
créer un recueil d’architectures avec leurs caractéristiques (paramètres, exactitude sur
des jeux de données, FLOPs). Cela permettrait, en y accédant pendant la recherche,
d’accélérer le temps d’optimisation en omettant l’entraînement d’architectures déjà
présentes dans le recueil.

— Lors de cette thèse, seules des évaluations sur des jeux de données de classification
ont été menées. Des évaluations sur d’autres jeux de données, notamment la détection
d’objets et la segmentation d’image, peuvent être menées.

— Enfin, le problème d’encodage des rubans (section 2.3.2) reste ouvert. En effet, les
seules solutions pour encoder un ruban, c’est-à-dire de convertir un multiensemble en un
entier naturel, utilisent un algorithme générant les multiensembles jusqu’à obtenir celui
correspondant au ruban et, en comptant le nombre de générations, permet d’obtenir
l’entier naturel correspondant. Une perspective est donc la recherche d’un algorithme
permettant d’encoder un ruban de manière directe (comme cela a été possible pour les
pipelines), sans avoir à générer un grand nombre de rubans.
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A1 - Génétateur de multiensemble

Cet algorithme est une implémentation de l’algorithm 7 développé par Ehrlich dans [23].
L’implémentation à été réalisée par Garrison [29]. Cet algorithme est utilisé dans l’algorithme
2.6.

Remarque : Dans le module python itertools, la fonction combinations_with_replacement
est équivalente à l’algorithme A1.1.
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Algorithme A1.1 : Générateur de multiensembles
Données : Un nombre k indiquant la taille des multiensembles, un uplet

objects représentant l’ensemble support
Résultat : Un multiensemble X

1 j, j1, q ← k, k, k
2 r ←longueur(objects)− 1
3 A← [0] ∗ k # Indexs initiaux des multiensembles
4 X ← [0] ∗ k # Intitialisation de X
5 tant que Vrai faire
6 pour i de 0 à k − 1 faire
7 X[i]← objects[A[i]]
8 fin
9 céder X #Renvoie le résultat (yield en python)
10 j ← k − 1
11 tant que (j ≥ 0) et (A[j] = r) faire
12 j ← j − 1
13 fin
14 si j < 0 alors
15 sortir # Sort de la boucle tant que
16 fin
17 j1 ← j
18 tant que j1 ≤ k − 1 faire
19 A[j1]← A[j1] + 1
20 q ← j1
21 tant que q < k − 1 faire
22 A[q + 1]← A[q]
23 q ← q + 1

24 fin
25 q ← q + 1
26 j1 ← q

27 fin
28 retourner A
29 fin
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A2 - Générateur de décomposition faible

Cet algorithme est tiré de l’algorithme « weakcomps » de Putman [66]. Il est utilisé dans
l’algorithme 2.7.

Algorithme A2.1 : Générateur de compositions faibles
Données : Un nombre k représentant la taille des compositions faiblesde n, le nombre n
Résultat : Une composition faible C

1 m← n+ k − 1
2 pour T dans combinations([0, 1, . . . ,m], k − 1) faire
3 U ← T + (m, )
4 V ← (−1, ) + T
5 C ← [ ]
6 pour i de 0 à k − 1 faire
7 ajouter U [i]− v[i]− 1 à C
8 fin
9 céder C
10 fin
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A3 - Générateur de compositions

Cet algorithme est tiré de l’algorithme 5.5 de [43]). Il est disponible sur le site internet
suivant : https ://jeromekelleher.net/category/combinatorics.html (consulté le 06/06/2023).
Cet algorithme génère des combinaisons dans l’ordre ascendant. Il est utilisé dans l’algorithme
2.8.

Algorithme A3.1 : accel_asc
Données : Un nombre n
Résultat : Une composition de n dans un tableau A

1 k ← 2
2 A1 ← 0
3 y ← n− 1
4 tant que k ̸= 1 faire
5 k ← k − 1
6 x← Ak + 1
7 tant que 2x ≤ y faire
8 Ak ← x
9 y ← y − x
10 k ← k + 1

11 fin
12 l← k + 1
13 tant que x ≤ y faire
14 Ak ← x
15 Al ← y
16 céder [A1, A2, . . . , Al]
17 x← x+ 1
18 y ← y − 1

19 fin
20 y ← y + x− 1
21 Ak ← y + 1
22 céder [A1, A2, . . . , Ak]

23 fin
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