
INTELLIGENCES 
ARTIFICIELLES :  
UN APPRENTISSAGE 
PAS SI PROFOND !

Les systèmes de reconnaissance automatique ont d’étonnantes 
faiblesses. Exploiter ces failles permet de s’amuser, mais aussi 
d’améliorer les procédures d’apprentissage… ou de concevoir 
de nouvelles attaques malveillantes.

L’
apprentissage automatique à 
l’aide de réseaux neuronaux « pro-
fonds » est à la mode. Comme 
souvent quand il s’agit d’intelli-
gence artificielle, il y a ceux qui 
perçoivent raisonnablement les 

capacités des nouvelles idées et il y a ceux qui 
imaginent bien plus. Cet enthousiasme excessif 
s’est produit avec les premiers succès des 
méthodes d’apprentissage automatique dans la 
décennie 1950 ; cela a recommencé avec les sys­
tèmes experts dans les années  1980 ; puis 
quelque temps après avec les réseaux de neu­
rones ; et maintenant, c’est une forme de ces 
réseaux qui fait croire que nous sommes sur le 
point de mettre dans nos ordinateurs une intel­
ligence générale susceptible de nous surpasser.

Le présent article n’a pas pour objectif de 
dénigrer une remarquable technique qui a 
récemment triomphé au jeu de go, qui aide à 
concevoir des véhicules autonomes, qui amé­
liore la traduction automatique et qu’on maî­
trise de mieux en mieux ; les livres d’Aurélien 
Géron (voir la bibliographie) vous initieront à 
cette science nouvelle. Nous cherchons ici à 
remettre les pieds sur terre à ceux qui l’ima­
ginent comme une panacée informatique.

RÉSEAUX NEUROMIMÉTIQUES
Les neurones formels proposés en 1959 sont 

des modèles informatiques et simplifiés des 
neurones de notre cerveau. On conçoit des pro­
grammes qui en simulent un grand nombre en 
les regroupant en couches successives, comme 
les neurones du cerveau humain. Les neurones 

formels de la couche d’entrée du réseau 
reçoivent des informations, par exemple sous 
la forme d’images décomposées en pixels : 
chaque pixel est une entrée. En fonction de 
leurs paramètres internes, les neurones de cette 
première couche envoient des signaux aux neu­
rones de la seconde couche, qui eux-mêmes, en 
fonction de leurs paramètres internes, envoient 
des signaux à la troisième couche, etc. 

Les influx de sortie, c’est-à-dire de la der­
nière couche, désignent les réponses possibles. 
Ce sont par exemple des lettres A, B, C ... : si les 
images données en entrée sont des lettres 
manuscrites et imprécises, le but recherché est 
que le réseau, une fois instruit, sache correcte­
ment reconnaître les lettres qui lui sont propo­
sées. La phase d’apprentissage consiste à ajuster 
les paramètres internes de chaque neurone pour 
que le réseau réponde correctement. Souvent, 
plusieurs milliers de paramètres sont à calculer. 
Tout l’art de la programmation des réseaux de 
neurones consiste, à l’aide d’un grand nombre 
d’images avec leurs classifications (par exemple 
des formes manuscrites dont on indique au 
réseau à quelles lettres elles correspondent), à 
faire converger les jeux de paramètres des neu­
rones vers un état à peu près stabilisé et qui sera 
tel que lorsqu’on proposera des images, par 
exemple d’autres lettres manuscrites non utili­
sées, elles soient correctement identifiées. 

On parle d’apprentissage supervisé : lors 
d’une phase initiale, on indique au réseau les 
réponses voulues ; il apprend et, si tout s’est 
bien passé, il devient alors capable de trouver, 
seul, les bonnes réponses à des entrées 
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