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par la communauté scientifique. À cette 
époque, même le terme d’« intelligence artifi-
cielle » semblait avoir déserté le domaine de 
la science sérieuse. Les chercheurs décrivent 
la période allant des années 1970 au milieu 
des années 2000 par l’expression « AI win-
ters », une sorte de long hiver glaciaire de 
l’intelligence artificielle où tous les espoirs 
avaient été brisés.

Les choses ont commencé à basculer 
en 2005. Les perspectives dans le domaine 
de l’intelligence artificielle ont radicalement 
changé avec l’apprentissage automatique 
et l’émergence de l’« apprentissage pro-
fond », qui revisite le connexionnisme des 
années 1960 et s’inspire des neurosciences. 
Les réalisations actuelles de l’apprentissage 
profond sont à la hauteur des promesses 
d’antan, et les grandes entreprises des 
technologies de l’information consacrent 
désormais des milliards de dollars ou 
d’euros à son développement.

Par apprentissage profond, on entend 
un traitement effectué par un grand nombre 
de neurones artificiels (imitant de façon très 
simplifiée les neurones biologiques) qui, 
par leurs interactions, permettent au sys-
tème d’apprendre progressivement à partir 
d’images, de textes ou d’autres données. 
L’apprentissage repose sur des principes 
mathématiques généraux. Le résultat 
de l’apprentissage est une repré-
sentation (par exemple,  « Cette 
image contient des éléments 
différents »), une décision 
(par exemple « Cette image 
représente Jeanne Dupont ») 
ou une transformation (par 
exemple la traduction d’un 
texte dans une autre langue).

La technique de l’appren-
tissage profond a transformé 
la recherche en intelligence 
artificielle, ranimant des ambi-
tions oubliées pour la vision par 
ordinateur, la reconnaissance auto-
matique de la parole et la robotique. 
Les premières applications ont vu le jour 
en 2012 pour la compréhension de la parole 
(vous avez certainement entendu parler de 
Siri, qui équipe les iPhone). Et peu après 
sont arrivés des logiciels qui identifient 
le contenu d’une image, une fonctionna-
lité qu’intègre maintenant le moteur de 
recherche Google Photos.

Tous ceux qui sont frustrés par les menus 
malcommodes de leur téléphone peuvent 
apprécier les avantages d’utiliser Siri ou 

un autre « assistant personnel » sur leur 
appareil. Et pour ceux qui se rappellent 
combien la reconnaissance d’objets était 
mauvaise il y a quelques années seulement 
(les logiciels confondaient un aspirateur et 
un tatou, par exemple), les avancées dans 
le domaine de la vision artificielle ont été 
phénoménales : aujourd’hui, moyennant 
certaines conditions, les ordinateurs savent 
reconnaître sur des images un chat, une 
pierre ou des visages presque aussi bien 
que les humains. Les logiciels d’intelli-
gence artificielle font désormais partie 
du quotidien de millions d’utilisateurs 
de téléphones. Personnellement, je n’écris 
plus de messages : je parle simplement 
à mon téléphone, et parfois il lui arrive 
même de me répondre.

Ces progrès ont ouvert la voie à de 
nouvelles réalisations de ces techniques, 
à des applications commercialisées, et 
l’intérêt ne cesse de croître. La concurrence 
fait rage entre les entreprises pour attirer 
les jeunes talents ; les titulaires d’un doc-
torat en apprentissage profond sont une 
denrée rare très convoitée. De nombreux 
professeurs d’université spécialistes du 
domaine (la majorité, d’après certaines 
estimations) sont passés du milieu aca-

démique à l’industrie, séduits par des 
équipements de pointe et par de 

généreux salaires.
Les efforts déployés pour 

répondre aux défis de l’appren-
tissage profond ont débouché 
sur des réussites époustou-
flantes. La très récente victoire 
au go d’un réseau neuronal 
sur le joueur professionnel 
Lee Sedol a fait la une de nom-
breux journaux (voir la figure 

page 47). Les applications vont 
s’étendre à d’autres domaines 

de l’expertise humaine, et pas 
seulement aux jeux. Par exemple, 

un algorithme d’apprentissage pro-
fond nouvellement développé serait 

capable de diagnostiquer des insuffisances 
cardiaques sur des images d’IRM aussi 
bien qu’un cardiologue.

Ce succès récent de l’apprentissage 
profond a de quoi surprendre quand on 
se penche sur l’histoire de l’intelligence 
artificielle. Pourquoi celle-ci a-t-elle buté 
sur tant d’obstacles dans les décennies pré-
cédentes ? Parce qu’apprendre des choses 
nouvelles est, pour une machine, difficile. 
L’essentiel de la connaissance que nous 
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avons du monde autour de nous n’est 
pas formalisé dans un langage écrit sous 
forme d’un ensemble de tâches explicites, 
ce qui est indispensable pour écrire un pro-
gramme informatique. C’est pourquoi nous 
n’avons pas pu directement programmer 
un ordinateur pour effectuer la plupart des 
tâches qui nous sont évidentes ou faciles, 
qu’il s’agisse de comprendre la parole, 
d’interpréter des images ou de conduire 
une automobile. Les tentatives en ce sens 
(organiser des ensembles de faits en bases 
de données élaborées afin de doter les 
ordinateurs d’un fac-similé d’intelligence) 
ont rencontré peu de succès.

C’est là qu’entre en scène l’apprentis-
sage automatique – le cadre général de 
l’apprentissage profond. Il se fonde sur 
des principes généraux, permettant aux 
systèmes d’utiliser les données disponibles 
pour apprendre à bien décider, à acqué-
rir de bonnes connaissances et, in fine, à 
rechercher de nouvelles données pour 

apprendre mieux. Mais qu’est-ce qu’une 
« bonne » décision ? Pour les animaux, 
au regard des principes de l’évolution, 
les décisions qui sont prises devraient 
être celles qui optimisent les chances de 
survie et de reproduction. Dans les sociétés 
humaines, une bonne décision est plus 
subtile à définir et peut inclure des inte-
ractions sociales qui confèrent un statut 
élevé ou une sensation de bien-être. Pour 
une voiture autonome, qui se conduit toute 
seule, la qualité de la prise de décision 
sera d’autant meilleure que le véhicule 
reproduira avec fidélité les comportements 
de bons conducteurs humains.

Les connaissances nécessaires pour 
prendre une bonne décision dans un contexte 
particulier ne sont pas nécessairement 
évidentes et faciles à traduire en langage 
informatique. Une souris, par exemple, 
connaît bien son environnement et a un 
sens inné des endroits où elle doit flairer, 
sait instinctivement comment bouger ses 

pattes, trouver de la nourriture, éviter les 
prédateurs... Aucun informaticien ne serait 
capable de spécifier un programme étape 
par étape pour produire ces comportements. 
Et pourtant, ces connaissances sont codées 
dans le cerveau du rongeur.

Apprendre à partir  
de nombreux exemples

Avant de créer des ordinateurs capables 
d’apprendre, les scientifiques doivent 
répondre à des questions fondamentales, 
concernant en particulier le partage entre 
l’inné (ce qui fait partie du système dès 
le départ) et l’acquis (ce que le système 
apprend à partir de son expérience). Depuis 
les années 1950, les chercheurs ont étudié 
et tenté d’affiner les principes généraux qui 
permettent aux animaux et aux humains 
(ainsi que, en l’occurrence, aux machines) 
d’acquérir des connaissances par expé-
rience. L’apprentissage automatique vise 

DE S  R É S E A U X  DE  N EU RON E S  QUI  D É V E LOP P E N T  LEU R  E X P E RT IS E

Les connexions entre neurones dans  
le cortex cérébral ont inspiré la création 
d’algorithmes d’apprentissage qui 
imitent ces liens complexes. On peut 
apprendre à un tel réseau de neurones 
artificiels à reconnaître un visage  
en l’entraînant avec un très grand 
nombre d’images. Le réseau détermine 
les traits qui lui permettent de distinguer  
un visage d’une main, par exemple,  

et reconnaît la présence de visages 
dans une image. Il utilise ensuite cette 
connaissance pour identifier des visages 
qu’il a déjà vus, même si l’image  
de la personne est un peu différente  
de celle sur laquelle il s’est entraîné. 

Pour reconnaître un visage dans 
une image, le réseau commence par 
analyser les pixels d’une image qui lui 
est présentée au niveau de la couche 

d’entrée. Puis il discerne les formes 
géométriques caractéristiques  
du visage au niveau de la couche 
suivante. En remontant la hiérarchie, 
des yeux, une bouche et d’autres  
traits du visage apparaissent. Enfin,  
une forme composite émerge  
et le réseau tente de « deviner » au 
niveau de la couche de sortie s’il s’agit 
du visage de Joe, Chris ou Lee.

Couche d’entrée Sortie

Chaque couche identifie progressivement des traits plus complexes

Couches  
cachées

APPRENTISSAGE 
Un réseau neuronal qui « apprend » 
des visages (ci-dessus) doit 
s’entraîner sur des millions 
d’exemples avant d’être capable  
de repérer un visage dans  
une foule ou dans un paysage  
encombré.

RECONNAISSANCE
Une photographie de visage 

injectée dans le réseau  
est transformée séquentiellement 

par les différentes couches de 
neurones, permettant en sortie 

d’identifier le visage.




