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Résumé – Grâce à leurs capacités à absorber de grandes quantités de données, les réseaux de neurones convolutifs obtiennent les meilleures
performances dans de nombreux domaines de vision par ordinateur, se comparant parfois même à la vision biologique. Ils s’appuient généra-
lement sur des méthodes d’optimisation nécessitant une grande puissance de calcul, ce qui lève des problèmes pour leur implémentation sur
des systèmes embarqués. Nous nous intéressons au problème de l’apprentissage incrémental, où le système s’adapte en fonction des nouveaux
exemples et des nouvelles catégories arrivant au fil de l’eau. Pour y répondre, nous combinons des réseaux de neurones convolutifs pré-entrainés
sur de grandes bases de données génériques avec des mémoires associatives binaires, ces dernières permettant l’apprentissage en un seul coup.
Pour relier les deux systèmes, nous utilisons un produit de quantification échantillonnant aléatoirement les données manipulées. L’architecture
obtenue nécessite une puissance de calcul et une occupation mémoire considérablement réduites en comparaison avec d’autres méthodes. Nous
montrons par ailleurs que l’architecture proposée peut apprendre en n’utilisant qu’une fraction des données d’entraînement tout en conservant
une précision comparable à l’état de l’art.

Abstract – Thanks to their ability to absorb large amounts of data, Convolutional Neural Networks (CNNs) have become the state-of-the-art
in various vision challenges, sometimes even on par with biological vision. CNNs rely on optimisation routines that typically require intensive
computational power, thus the question of implementing CNNs on embedded architectures is a very active field of research. Of particular interest
is the problem of incremental learning, where the device adapts to new observations or classes. To tackle this challenging problem, we propose
to combine pre-trained CNNs with Binary Associative Memories, using product random sampling as an intermediate between the two methods.
The obtained architecture requires significantly less computational power and memory usage than existing counterparts. Moreover, using various
challenging vision datasets we show that the proposed architecture is able to perform one-shot learning – even using only part of the dataset –,
while keeping very good accuracy.

1 Introduction

En quelques années, les réseaux de neurones profonds ont
atteint les meilleures performances [1, 2, 3] dans plusieurs do-
maines de la vision par ordinateur [4]. Ils se composent d’un
grand nombre de paramètres (parfois des milliards) entraînés
grâce à de grandes base de données. Ils requièrent donc un cal-
cul intensif et une grande occupation mémoire durant la phase
d’apprentissage. Cette limitation devient critique dans le conte-
xte des systèmes embarqués, comme les téléphones portables
ou les circuits intégrés reconfigurables.

Dans le contexte des systèmes embarqués, la notion d’ap-
prentissage incrémental prend tout son sens. Il s’agit d’une mé-
thode permettant à un modèle d’apprendre les données de façon
séquentielle, utilisant à chaque étape des sous-ensembles de la
base de données. Plus précisément, une approche incrémentale
peut se définir par [5, 6] : a) la capacité d’apprendre des in-
formations supplémentaires à partir de nouvelles données (in-
crément par les exemples), b) l’absence du besoin de stocker
ou de réutiliser les données originales qui ont servi à entraî-
ner les classifieurs (afin de limiter l’occupation mémoire), c) la

préservation des connaissances préalablement acquises (éviter
l’oubli catastrophique) et d) la capacité de gérer de nouvelles
catégories qui peuvent être introduites avec de nouvelles don-
nées (incrément par les catégories).

Certaines méthodes d’apprentissage incrémental ont été pro-
posées. Les auteurs de [6, 7] proposent d’ajouter de nouveaux
classifieurs pour traiter les nouvelles données, au risque de se
retrouver avec un très grand nombre d’entre eux. Dans [8, 9],
les auteurs s’appuient sur des machines à vecteurs de support
qu’il est nécessaire de réentraîner lors de l’acquisition de nou-
velles données, générant de l’oubli catastrophique [10, 11]. Afin
de répondre à ces deux problèmes, une combinaison de ma-
chines à vecteurs de support avec l’algorithme learn++ a été
proposée [12, 13]. Cette combinaison offre des performances
prometteuses [13]. Cependant, elle requiert l’entraînement sys-
tématique d’un classifieur s’appuyant sur les nouvelles et an-
ciennes données, et certaines informations sont oubliées alors
que de nouvelles sont apprises.

Nous proposons dans ce papier une méthode d’apprentissage
incrémentale présentant les caractéristiques suivantes : a) il est
possible d’adapter le modèle à de nouvelles données sans le
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FIGURE 1 – Aperçu de la méthode d’apprentissage incrémental proposée. Elle se compose de trois étapes principales : Étape 1)
étant donné un ensemble d’échantillons, un réseau convolutif pré-entrainé est utilisé pour en extraire des caractéristiques. Étape 2)
une technique de produit de quantification permet de transformer les vecteurs de caractéristiques en des mots de taille fixe sur un
alphabet fini. Étape 3) des mémoires associatives binaires stockent puis classifient les données quantifiées.

réentraîner, b) la méthode proposée requiert une puissance de
calcul considérablement inférieure à celle des méthodes exis-
tantes, c) la méthode proposée offre une précision comparable
à celle de l’état de l’art sur des ensembles de données de vi-
sion par ordinateur (CIFAR10, ImageNet), d) la méthode pro-
posée réduit considérablement l’occupation mémoire (de plu-
sieurs ordres de grandeur) par rapport à la recherche exhaustive
du plus proche voisin, et finalement e) la méthode ne nécessite
qu’une fraction des exemples pour l’apprentissage. Une mé-
thode de plus en plus populaire pour exploiter les performances
des réseaux de neurones profonds sans avoir à les entraîner
consiste à exploiter un tel réseau spécialisé sur une base de
données générique de grande taille, en le considérant comme
un extracteur de caractéristiques. Cette méthode est qualifiée
dans la littérature de transfer learning [14, 2].

Nous proposons de combiner transfer learning avec des mé-
moires associatives binaires. Ces dernières sont des dispositifs
capable d’apprendre les exemples un par un, résultant en une
occupation mémoire et des ressources de calcul minimes. Un
aperçu de la méthode proposée est représenté dans la figure 1.
Dans les sections suivantes, nous évaluons la méthode proposée
sur des bases de données de vision par ordinateur (CIFAR10 et
ImageNet), et comparons la précision obtenue et les ressources
utilisées avec des méthodes standards non incrémentales.

2 Méthode

La méthode proposée repose sur trois idées principales : 1)
l’utilisation d’un réseau convolutif pré-entrainé agissant comme
un extracteur de caractéristiques, 2) l’utilisation de méthodes
de produit de quantification afin de transporter les données sur
un alphabet fini, et 3) l’utilisation de mémoires associatives bi-
naires afin de stocker et de classifier les données à la manière

de la recherche du plus proche voisin. Ces trois étapes sont dé-
taillées dans les prochains paragraphes.

La première étape consiste à utiliser les couches internes
d’un réseau convolutif pré-entrainé [3], agissant comme un ex-
tracteur de caractéristiques, pour associer un signal d’entrée sm
à un vecteur de caractéristiques xm (cf. figure 1 Étape 1).

Une fois obtenu l’ensemble de vecteurs de caractéristiques
X = {x1, x2, . . . , xM}, la deuxième étape consiste à encoder
chaque xm à l’aide d’un alphabet fini. Cette étape est cruciale
afin de faire correspondre les sorties de l’Étape 1 aux entrées de
l’Étape 3. De nombreuses méthodes existent dans la littérature
pour répondre à ce problème. UN produit de quantification [15]
est utilisé dans ce cas, consistant à scinder les vecteurs en P
sous-vecteurs

(
xmp

)
1≤p≤P

de taille égale, puis à approcher cha-
cun par une “ancre” la plus proche – une ancre étant un vec-
teur fixé dans le sous-espace correspondant. Plus précisément,
et par souci de complexité de calcul, nous avons opté pour
un échantillonnage aléatoire parmi les vecteurs

(
xmp

)
1≤p≤P

des ancres de chaque sous-espace. Dans la suite de ce docu-
ment, nous notonsK le nombre de vecteurs ancres dans chaque
sous-espace et Yp = yp1, ..., ypK les vecteurs ancres à propre-
ment parler. Nous avons donc pour chaque yk

p l’existence d’un
xm ∈ X tel que xmp = ykp .

Une fois l’Étape 2) achevée, chaque vecteur de caractéris-
tiques xm est transformé en un mot de taille fixe

(
qm
p

)
1≤p≤P

sur un alphabet fini (l’alphabet constitué par lesK ancres choi-
sies aléatoirement) (cf. figure 1 Étape 2). L’étape 3) consiste à
associer à ces ancres la sortie indicatrice de la catégorie corres-
pondante cm en utilisant une mémoire associative binaire [16].
L’idée est de représenter chaque ancre par un neurone npk et
chaque catégorie par un neurone ηc, puis de relier ceux corres-
pondant à qm

p avec celui de la catégorie cm (cf. figure 1 Étape
3). Le même processus est appliqué pour chaque nouvelle don-



née, ce qui permet un apprentissage incrémental. Nous insis-
tons sur le fait que ce réseau de neurones est entièrement bi-
naire : une connexion existe ou n’existe pas, et son utilisation à
plusieurs reprises lors de l’apprentissage ne renforce donc pas
sa valeur.

La méthode proposée est une combinaison entre un réseau
convolutif pré-entrainé ne changeant pas durant la phase d’ap-
prentissage, et des mémoires associatives binaires modifiées
pour chaque nouvel exemple ou catégorie introduits. Cette com-
binaison permet de gérer les deux approches incrémentales sus-
mentionnées : incrément par exemple et incrément par catégo-
rie [17]. Ces propriétés ne requièrent pas d’information a priori
sur la base de donnée utilisée, et ne nécessitent qu’une fraction
des exemples sans besoin de réentraîner le modèle ou d’endom-
mager les informations déjà apprises [18].

3 Résultats
Nous avons évalué les performances de la méthode propo-

sée sur trois bases de données issues de CIFAR10 et Image-
Net. Plus précisément, pour la base de données ImageNet, nous
avons extrait deux ensembles de 10 catégories parmi celles
n’ayant pas servi à entraîner le réseau convolutif, appelées Ima-
geNet1 et ImageNet2. Les trois bases obtenues contiennent ainsi
10 catégories et de l’ordre du millier d’exemples pour l’appren-
tissage. Les figures 2 et 3 présentent l’évolution de la précision
en fonction du nombre de catégories présentées de façon incré-
mentale, et en fonction de la proportion des exemples d’appren-
tissage utilisés, respectivement. A chaque ajout d’une catégo-
rie, la précision diminue pour enfin converger, alors que l’ajout
de nouveux exemples améloire a chaque fois la précision. Dans
les deux cas, la précision converge vers la même valeur et qui
est la valeur de la précision quand on toute la base de données
d’apprentissage est disponible en entrée. Une comparaison en
termes de précision, de coût de calcul (complexité) et d’occu-
pation mémoire avec une recherche exhaustive du plus proche
voisin et une recherche approximative accélérée sont présen-
tées dans le tableau 1. Enfin, le tableau 3 compare les perfor-
mances obtenues en fonction des paramètres de l’Étape 2, à
savoir le nombre d’échantillons K pour chaque sous-espace et
le nombre P de sous-espaces. Un réseau de neurones entrainé
sur toute la base de données en utilisant X comme entrée donne
une précision de 89% pour Cifar10 et 96, 0% pour ImageNet2.

4 Conclusion
Nous avons introduit une nouvelle méthode d’apprentissage

incrémental s’appuyant sur un réseau convolutif pré-entrainé et
des mémoires associatives binaires pour la classification d’ima-
ges. Alors que le réseau convolutif utilise les poids de connexio-
ns pour reconnaître les images, la mémoire associative encode
l’information dans l’existence de ses connexions. Cette com-
binaison permet d’apprendre et de reconnaître les données en
n’utilisant que peu d’exemples, et en offrant une occupation
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FIGURE 2 – Evolution de la précision de la méthode proposée
en fonction du nombre de catégories pour P = 16, K = 20
(ImageNet1, ImageNet2 et Cifar10).
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FIGURE 3 – Evolution de la précision en fonction du nombre
d’exemples d’apprentissage (P = 16 et K = 200) (Image-
Net1, ImageNet2 et Cifar10).

mémoire ainsi qu’une puissance de calcul réduites par rapport
à une recherche du plus proche voisin. La précision fournie
par la méthode proposée se compare à celle obtenue par les
méthodes de l’état de l’art s’appuyant sur le transfer learning.
Nous concluons que cette méthode est prometteuse pour les
systèmes embarqués et envisageons à l’avenir d’en proposer
des implémentations matérielles efficaces.
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