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Résumé
Ce papier propose une nouvelle approche ajustant les ré-
seaux de neurones convolutifs appliqués sur des jeux de
données déséquilibrés dont les proportions par classes
sont incertaines. La règle de décision constitutant la sor-
tie du réseau de neurones est remplacée par le classifieur
Minimax dont la particularité est de chercher à égaliser
les risques conditionnels. De ce fait, le réseau de neu-
rones devient robuste au déséquilibre des bases de don-
nées ainsi qu’au changement de probabilités a priori. Des
expériences numériques sur des images médicales mettent
en évidence la pertinence de notre approche quand il est
nécessaire de classifier correctement les classes les moins
représentées. Les résultats obtenus sur la base de don-
nées CIFAR100 démontre l’extensibilité de notre méthode
en présence d’un grand nombre de classes. 1

Mots Clef
Réseau de Neurones Convolutifs, Bases de données dés-
équilibrées, Changement de probabilités a priori, Classi-
fieur Minimax.

Abstract
This paper proposes a new approach for adjusting convo-
lutional neural networks when dealing with imbalanced
datasets and prior probability shifts. The output decision
rule of the trained neural network is replaced by a mini-
max classifier that tends to equalize the class-conditional
risks of misclassification. Hence, the neural network be-
comes robust face to imbalanced classes and prior pro-
bability shifts. Numerical experiments on medical images
show the relevance of our approach when it is necessary to
well classify the classes with the smallest number of trai-
ning images. Results on the CIFAR100 dataset show the
scalability of our method when the number of classes is
large.

1. Un article présentant cette méthode a été soumis à l’IEEE Interna-
tional Conference on Image Processing 2021. Cette version contient plus
de détails.

Keywords
Convolutional Neural Network, Imbalanced datasets, Prior
probability shift, Minimax classifier.

1 Introduction
L’utilisation de réseaux de neurones convolutifs (CNNs)
est devenue incontournable pour la classification d’images
dans un grand nombre de domaines d’application. Ce-
pendant, en présence de bases de données déséquilibrées
la performances de classification des CNNs est impactée
[1, 2, 3, 4]. Lorsque les classes sont inégalement représen-
tées la plupart des CNNs cherchent naturellement à pré-
dire les classes dominantes, à savoir celles contenant le
plus grand nombre d’images, et tendent à sous-estimer les
moins représentées. Autrement dit, les classes minoritaires
avec seulement peu d’images auront un risque conditionnel
d’erreur de classification très élevé.
De plus, comme la plupart des méthodes de Machine Lear-
ning, les CNNs sont sensibles à d’éventuels changements
de proportions par classe. Ces changements de proportions
par classe se produisent lorsque la vrai distribution a priori
évolue au cours du temps pour des raisons inconnues, et
que les proportions par classe d’observations test diffèrent
de celles observées dans la base d’apprentissage [5, 6].
Lorsque un changement de probabilité a priori survient, le
risque d’erreur moyen évolue de manière linéaire et signi-
ficative [7, 8]. Il est alors crucial de les prendre en consi-
dération lorsque l’on construit un CNN. Comme discuté
dans [8, 9], la sensibilité d’un classifieur à un changement
de probabilité a priori est davantage importante lorsque les
risques conditionnels sont déséquilibrés.
Ainsi, les changements de probabilité a priori et la pré-
sence de bases de données déséquilibrées partagent un trait
commun, à savoir la sensibilité aux risques conditionnels
déséquilibrés. Égaliser les risques conditionnels apparaît
alors essentiel à l’obtention d’un classifieur robuste face
aux difficultés de proportions par classe qui plus est inter-
viennent dans un grand nombre d’applications comme par



exemple en médecine de précision.

1.1 Gérer le problème des bases de données
déséquilibrées

Dans [1], les auteurs apportent un panorama intéressant
d’approches visant à résoudre le problème des bases de
données déséquilibrées dans le Deep Learning. Une ap-
proche commune est de ré-échantillonner la base d’ap-
prentissage (sur-échantillonnage ou sous-échantillonnage)
en équilibrant les proportions par classe [3]. Néanmoins,
cette approche introduit un biais puisque le vrai état de na-
ture reste déséquilibré. Une autre méthode que les auteurs
citent est le cost-sensitive learning, étudié dans [10, 11],
visant à assigner différents coûts d’erreur de classification
par classe afin de contrebalancer le nombre d’occurrences
de chaque classe. Cependant, ces coûts sont difficiles à op-
timiser lorsque les bases de données contiennent un grand
nombre de classes. D’autres approches comme le seuillage
(thresholding) [12], la classification uni-classe (one-class
classification) [13] ou encore un hybride de ces méthodes
(hybrid of methods) [14] tentent également de résoudre le
problème des proportions par classe déséquilibrées. Les au-
teurs dans [15] proposent de remplacer la fonction objectif
standard de cross-entropy durant la procédure d’apprentis-
sage. Dans [16] les auteurs proposent quant à eux une mé-
thode rééquilibrant les probabilité a priori à l’issue de la
phase d’apprentissage.
D’un point de vue théorique, une manière raisonnable de
rendre un classifieur robuste aux problèmes de classes dés-
équilibrées et aux changements de probabilités a priori
est de considérer un classifieur Minimax [8]. Le classi-
fieur Minimax cherche en effet à minimiser le maximum
des risques conditionnels lors de la phase d’apprentissage.
Ainsi, cette méthode tend à égaliser les risques par classe
ce qui induit une robustesse dur risque d’erreur global face
aux changementx de proportions par classe. L’approche
Minimax appliquée aux réseaux de neurones a déjà été
étudiée dans [17]. Les auteurs proposent un algorithme
nécessitant le rééchantillonnage de la base d’apprentis-
sage. En revanche un tel rééchantillonnage n’est pas réali-
sable lorsque certaines classes ne contiennent que quelques
échantillons, que le nombre total d’échantillons d’appren-
tissage est limité ou que le nombre de classes est important,
ce qui apparaît généralement dans de nombreuses applica-
tions réelles.

1.2 Gérer le problème de changement de
probabilités a priori

Dans le but de palier au problème de changement de proba-
bilité a priori, une nouvelle méthode de classification su-
pervisée a émergé, appelée la quantification, comme men-
tionnée dans [9]. A partir de l’échantillon d’apprentissage,
cette approche vise à estimer les proportions pas classe
de l’échantillon de test afin d’améliorer la performance
générale associée à ces nouvelles observations test. Ce-
pendant les approches de quantification nécessitent que la

prédiction se fasse sur un ensemble d’observation test en
même temps, ce qui n’est pas toujours envisageable pour
grands nombres d’application réelles comme la médecine.
Dans le contexte des CNNs, la méthode proposée dans [16]
convient également pour traiter le problème de change-
ments de probabilités a priori.

1.3 Contributions
La contribution de ce papier est triple. Premièrement, nous
couplons le classifieur Minimax à un CNN pré-entraîné afin
de rééquilibrer les risques conditionnels de ce réseau de
neurones. Deuxièmement, nous proposons un algorithme
de sous-gradient projeté pour entraîner le classifieur Mini-
max. Cet algorithme peut prendre en considération toutes
fonctions de perte permettant de mesurer l’erreur de clas-
sification entre les classes. Enfin, nous testons notre al-
gorithme sur plusieurs bases de données d’images médi-
cales pour lesquelles il est crucial d’assurer un faible risque
conditionnel pour la classe minoritaire. Nous appliquons
aussi notre algorithme sur la base de données CIFAR100
contenant 100 classes.
La structure du papier est la suivante. La partie 2 explique
comment coupler un CNN pré-entraîné avec le classifieur
Minimax. La section 3 illustre les bénéfices de notre ap-
proche sur différentes bases de données d’images. Enfin, la
dernière partie 4 conclue le papier.

2 Couplage d’un CNN et classifieur
Minimax

Cette section présente comment coupler un réseau de
neurones convolutif avec le classifieur Minimax et décrit
l’étape d’apprentissage du classifieur Minimax.

2.1 Coupler un CNN pré-entraîné avec un
classifieur en couche de sortie

Soit Y = {1, . . . ,K} l’ensemble des étiquettes de chaque
classe où K ≥ 2 dénote le nombre de classes. Soit Φ :
X → Y un CNN qui assigne une classe à chaque image
X ∈ X . L’architecture d’un CNN Φ composé de s couches
cachées h1, . . . , hs peut être modélisé comme étant [18]

Φ(X) = hs+1 ◦ hs ◦ · · · ◦ h1(X) = hs+1 ◦ ϕ(X), (1)

avec hs+1(·) la couche de sortie, ϕ(X) la sortie de la der-
nière couche cachée, et où f ◦ g(X) = f(g(X)) dénote la
composition de entre deux fonctions f et g. Dans la suite de
ce papier, Z = ϕ(X) ∈ Rd correspondra aux variables ex-
plicatives deep et hs+1 dénotera le classifieur de la couche
de sortie. Généralement la règle de décision hs+1 est un
classifieur Softmax, dénotée ici par δsoft, fondée sur une
couche linéaire [18].
Ce papier a pour but de remplacer le classifieur de la
couche de sortie par un classifieur Minimax. Pour ce faire
nous étudions les réseaux de neurones profonds pouvant
être modélisés comme étant

Φδ(X) = δ ◦ ϕ(X) = δ(Z), (2)



avec δ : Rd → Y une règle de décision jouant le rôle de
couche de sortie. En d’autres termes, Φδ(X) est un CNN
prenant des décisions par rapport aux variables explicatives
deep Z. Dans cet article, nous ne souhaitons pas entraîner
à nouveau les couches cachées du CNN mais seulement
coupler les variables explicatives deep avec un classifieur
spécifique (seulement ce classifieur sera entraîné). Ainsi,
notre approche est une sorte de fine tunning puisque notre
attention se concentre seulement sur le classifieur en sortie.
Soit ∆ := {δ : Rd → Y} l’ensemble de toutes les règles
de décisions possibles à partir de l’ensemble des variables
explicatives deep définies dans Rd.
Soit S = {(Yi, Xi) , i ∈ I} l’échantillon d’apprentissage
contenant m images d’entraînement étiquettées, où I est
un ensemble d’indices fini. Soit L : Y × Y → [0,+∞) la
fonction de perte telle que L(k, l) := Lkl correspond au
coût d’erreur de prédire la classe l quand la vraie classe est
k. Ainsi, le risque empirique d’erreurs de classification du
CNN Φδ est donné par

r̂ (Φδ) =
1

m

∑

i∈I
L(Yi,Φδ(Xi)) =

1

m

∑

i∈I
L(Yi, δ(Zi)),

(3)
avec Zi = ϕ(Xi). Ainsi, tous les CNN de la forme Φδ(X)
peuvent être comparés en évaluant seulement le risque

r̂ϕ (δ) = r̂ (Φδ) = r̂ (δ ◦ ϕ) , (4)

puisque ϕ(·) est commun à tous les CNN Φδ .
En d’autres termes, le risque empirique r̂ (Φδ) d’un CNN
Φδ est égal au risque empirique r̂ (Φδ) de la règle de dé-
cision δ appliquée sur les variables explicatives deep. Il se
doit de noter que la performance (accuracy) d’un CNN est
égale à 1 − r̂ (Φδ) lorsque nous utilisons la fonction de
perte classique L0-1 défine par Lkl = 0 si k = l et Lkl = 1
sinon.
Notons π̂ := [π̂1, . . . , π̂K ] les proportions par classe de
l’échantillon d’apprentissage telles que, pour tout k ∈ Y ,
π̂k est la proportions d’images observées de classe k.
Comme expliqué dans [7, 8], le risque empirique r̂ϕ (δ)
peut se réécrire comme étant

r̂ϕ (δ) =
∑

k∈Y

π̂kR̂k (δ) , (5)

R̂k (δ) =
∑

l∈Ŷ

LklP̂(δ ◦ ϕ(Xi) = l | Yi = k), (6)

avec R̂k (δ) les risques conditionnels empiriques de δ as-
sociés à la classe k et P̂(· | ·) la probabilité conditionnelle
estimée sur l’échantillon d’apprentissage.
Habituellement dans un CNN, la règle de décision Soft-
max a pour but d’approximer le classifieur de Bayes, dé-
noté par δBπ̂ , minimisant r̂ϕ (δ). Ainsi, si nous remplaçons
la couche Softmax par δBπ̂ , la performance du CNN doit
rester la même. De manière plus générale, soit δBπ le clas-
sifieur de Bayes associé aux probabilité à priori π, où π
appartient au simplexe S de dimensions K. Nous pouvons

alors définir le risque minimum de Bayes V (π) := r̂ϕ(δBπ )
comme étant une fonction des probabilités à priori sur le
simplexe S.

2.2 Apprentissage Minimax
Étant donné une base de test S ′ = {(Y ′

i , X
′
i) , i ∈ I ′},

où I ′ est un ensemble d’indices fini, contenant m′ images
test satisfaisant des proportions par classe inconnues π =
[π1, . . . , πK ], le CNN Φδ entraîné sur l’échantillon d’ap-
prentissage S est par la suite utilisé afin de prédire les
classes Y ′

i des images de l’échantillon test. Comme décrit
dans [7, 8], le risque empirique d’erreur global du CNN Φδ
dépend des proportions par classe π de la base de test, et
est défini par

r̂ (π,Φδ) = r̂ϕ (π, δ) =
∑

k∈Y

πkR̂k (δ) . (7)

Ainsi, ce risque d’erreur global évolue linéairement quand
un changement de probabilité a priori se produit. Le risque
maximum pouvant être atteint par le CNN Φδ est alors
M(δ) := maxk∈Y R̂k (δ).
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FIGURE 1 – Évolution du risque pour K = 2 classes.
Dans ce cas, le risque (7) peut se réécrire comme étant
r̂ϕ (π, δ) = π1[R̂1 (δ)− R̂2 (δ)] + R̂2 (δ).

Afin de disposer d’un classifieur en couche de sortie du
CNN qui soit robuste malgré des proportions par classe
déséquilibrées ou incertaines, une approche pertinente est
alors d’utiliser le classifieur Minimax minimisant M(δ).
Comme démontré dans [7, 8], ce problème d’optimisa-
tion est équivalent à calculer les probabilités à priori π̄ ∈
S maximisant V (π) tel que le classifieur Minimax, noté
δBπ̄ , soit le classifieur de Bayes associé aux probabilités à
priori π̄.
Cette approche est illustrée dans la figure 1 pour K = 2
classes. La valeur maximale de V est atteinte par le clas-
sifieur égalisateur δBπ̄ tel que R̂k

(
δBπ̄
)

= maxπ V (π) pour
chaque classe k ∈ Y . Ce classifieur égalisateur est donc ro-
buste à n’importe quel changement de probabilité a priori.
Afin d’apprendre le classifieur Minimax, nous utilisons
l’approche établie dans [8]. Cette méthode nécessite de dis-
crétiser les variables explicatives deep Z (à l’aide de l’al-
gorithme des k-means) afin d’obtenir une approximation



précise de V (π). Comme démontré dans [8], V est une
fonction concave et affine par morceaux sur le simplexe S.
Ainsi, la maximisation non-différentiable de V est réalisée
par un algorithme de sous-gradient projeté [19] suivant le
schéma

π(n+1) = PS

(
π(n) +

γn
ηn

g(n)

)
, (8)

avec, à chaque itération n ≥ 1, g(n) le sous-gradient
de V au point π(n), γn le pas du sous-gradient, ηn =
max{1, ‖g(n)‖2}, et PS la projection exacte sur le simplexe
probabiliste S [20]. Il a été démontré que cet algorithme
converge fortement vers π̄ = argmaxπ∈SV (π).
La figure 2 résume notre approche d’ajustement d’un CNN
pré-entraîné en considérant le classifieur Minimax. Les va-
riables explicatives deep issues du CNN forment l’échan-
tillon d’apprentissage. Cet échantillon est par la suite dis-
crétisé par l’algorithme des k-means. Enfin le classifieur
Minimax est construit avec l’algorithme de sous-gradient
projeté (8).
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Réseau de Neurones

Classifieur Minimax
SortieClassifieur


Minimax

Deep  
Features

Var. Desc.

Deep

Discrétisation

K-means

FIGURE 2 – Schéma de la méthode couplée.

3 Expériences
Cette partie illustre l’intérêt de notre approche sur trois
bases de données médicales [21]. Une expérience est aussi
menée sur la base de données CIFAR100 [22] contenant un
très grand nombre de classes dans le but de diversifier les
cas d’application et de mettre en avant les performances
de notre méthode avec un grand nombres de classe.

Bases de données médicales : la base de données Der-
maMNIST [23] est une collection d’images dermatosco-
piques de lésions cutanées pigmentées courantes contenant
7 catégories. BreastMNIST [24] quant à elle, est un re-
cueil d’échographies du sein comprenant 2 classes tandis
que OCTMNIST [25] regroupe en 4 catégories des images
3D du foie. Les trois bases de données médicales que nous
avons considérées [21] diffèrent selon le nombre d’échan-
tillons, de classes, mais aussi en termes de proportions par
classes (voir Tableau 1). Ces bases de données font partie

FIGURE 3 – Aperçu des bases de données médicales.

de MedMNIST, une collection de 10 bases de données mé-
dicales réelles en accès libre. MedMNIST est standardisée
afin de mener différentes tâches de classification sur des
images de petites tailles (28×28). Chaque base de données
contient un échantillon d’apprentissage, un échantillon de
validation et enfin un échantillon de test. Tout comme dans
[26], nous avons entraîné le CNN sur l’échantillon d’ap-
prentissage avec 100 itérations en utilisant la fonction de
perte cross-entropy et l’optimiseur SGD. Nous avons uti-
lisé les algorithmes disponibles sur [27] où les auteurs ont
pris le soin de limiter le sur-apprentissage en choisissant un
modèle optimal sur l’échantillon de validation. Enfin, les
performances de généralisation sont évaluées sur l’échan-
tillon de test. Une fois le modèle ResNet entraîné les va-
riables explicatives deep du meilleur modèle sont extraites.
Pour calibrer notre règle de décision minimax sur la couche
de sortie du CNN, nous utilisons ensuite l’échantillon de
validation afin de limiter le sur-apprentissage pouvant pro-
venir des variables explicatives deep associées à l’échan-
tillon d’apprentissage. Enfin, l’échantillon de test nous per-
met d’évaluer la performance du CNN ajusté. Le tableau 2
offre une comparaison des résultats sur les échantillons de
validation et de test associés au CNN ResNet initial consi-
dérant la règle de décision softmax, au CNN considérant
le Classifieur de Bayes Discret (DBC) δBπ̂ calculé comme
dans [8], et au CNN ajusté avec notre classifieur Minimax
discret (DMC) δBπ̄ . Le DBC et le DMC ont été construit sur
les mêmes variables explicatives extraites et discrétisées. Il
est attendu que le DBC ait un risque global similaire à celui
du CNN ayant comme couche de sortie la règle de décision
Softmax.
Nous pouvons observer dans le tableau 2 que le DMC ob-
tient le plus fable maximum des risques conditionnels. De
plus, la différence ψ(δ) entre le maximum et le minimum
des risques conditionnels étant définie par

ψ(δ) := max
k∈Y

R̂k(δ)−min
k∈Y

R̂k(δ), (9)

est la plus faible pour le DMC. Ainsi, comme nous l’avons
souligné précédemment, le DMC tente de prédire toutes
les classes, même les moins représentées. Cependant, pour
la plupart des bases de données, le risque d’erreur global
sur l’échantillon de test est le plus élevé pour le DMC que
pour les deux autres méthodes. En effet, un compromis doit
être fait afin d’égaliser les risques conditionnels. Le risque
global est minimum lorsque les risques conditionnels sont



Bases de données # Classes # Apprentissage # Validation # Test πtrain πval πtest

DermaMNIST 7 7,007 1,003 2,005
Min = 0.01
Max = 0. 67

Min = 0.01
Max = 0.67

Min = 0.01
Max = 0.67

BreastMNIST 2 4,709 524 624
Min = 0.27
Max = 0.73

Min = 0.27
Max = 0.73

Min = 0.27
Max = 0.73

OCTMNIST 4 97,477 10,832 1,000
Min = 0.08
Max = 0.47

Min = 0.08
Max = 0.47

Min = 0.25
Max = 0.25

TABLE 1 – Panorama des bases de données médicales (Min, resp. Max, dénote le minimum, resp. le maximum, des propor-
tions par classe).

Bases de données Échantillons ResNet-18 CNN ResNet-18-DBC ResNet-18-DMC
r̂ maxk∈Y R̂k ψ r̂ maxk∈Y R̂k ψ r̂ maxk∈Y R̂k ψ

DermaMNIST Val 0.29 1 0.83 0.26 1 0.9 0.48 0.54 0.21
Test 0.3 1 0.84 0.32 1 0.87 0.54 0.83 0.37

BreastMNIST Val 0.17 0.43 0.36 0.14 0.43 0.39 0.17 0.19 0.03
Test 0.16 0.5 0.46 0.18 0.57 0.54 0.19 0.19 0

OCTMNIST Val 0.06 0.35 0.33 0.07 0.47 0.46 0.13 0.13 0.01
Test 0.28 0.76 0.69 0.20 0.41 0.33 0.21 0.32 0.24

TABLE 2 – Résultats sur les échantillons de validation et de test du ResNet-18 CNN, du DBC et du DMC appliqués sur
les variables explicatives extraites du ResNet-18. Pour chaque classifieur, r̂ fait référence au risque global (3), maxk∈Y R̂k
correspond au maximum des risques conditionnels (6), et ψ est la différence entre le maximum et le minimum des risques
conditionnels par classe (9).

fortement déséquilibrés et que les classes les plus représen-
tées sont très bien prédites. Les deux méthodes comparées
au DMC ne fournissent pas de prédictions précises pour les
classes contenant le plus petit nombre d’images, bien que
ce soient les classes d’intérêt car correspondant aux patho-
logies. Il est à noter ici qu’un changement de proportions
par classe survient dans la bases de données OCTMNIST
entre les échantillons d’apprentissage et de validation (voir
Tableau 1). Par construction, le DMC apparaît significati-
vement moins sensible à ce changement de proportions par
classe que les autres méthodes.
Afin de souligner davantage ces conclusions, concentrons-
nous sur l’échantillon de validation de DermaMNIST.
Nous observons sur la figure 4 que malgré les proportions
par classe hautement déséquilibrées (Tableau 1), le DMC
permet une meilleure égalisation des risques d’erreurs par
classe que les deux autres méthodes. De plus, concernant
le DBC et le CNN initial, nous pouvons observer que
les risques conditionnels associés aux classes les moins
représentées sont situés bien au-dessus du risque moyen.
Puisque la classe la plus représentée est bien prédite, le
risque moyen est faible bien que les pus petites classes
soient fortement mal classifiées.

Base de données CIFAR100 : Nous avons dans un der-
nier temps considéré la base de données CIFAR100 conte-
nant 60 000 images avec K = 100 classes. Pour cette ex-
périence nous considérons un échantillon d’apprentissage,
respectivement de test, composé de 40 000 images, respec-
tivement 20 000 images. Cette fois ci, les deux échantillons
satisfont des proportions par classe parfaitement équili-

R
is

qu
es

Classes

Risques Globaux

Risques Conditionnels

FIGURE 4 – Risques associés à l’échantillon de validation
de DermaMNIST. La taille de chaque point dépend des
proportions par classe.

brées π̂ = [1/100, . . . , 1/100]. Pour cette expérience,
nous considérons des variables explicatives extraites de la
dernière couche cachée d’un CNN EfficientNet-B0 [28],
et nous comparons deux règles de décision en dernière
couche du réseau de neurone, le DMC et la Régression
Logistique Repondérée (WLR), appliquées toutes deux sur
les variables explicatives deep. La WLR, connue pour
sa capacité à faire face au problème de proportions pas
classe déséquilibrées, est construite en considérant des
poids par classe inversement proportionnels aux fréquences
de classe.
Ici, puisque les proportions par classes sont parfaitement
équilibrées, il en résulte que la WLR équivaut à considérer
le classifieur initial Softmax composant la dernière couche
du CNN. Comme illustré à la figure 5, ce classifieur est



 
Régression Logistique Repondérée

Classes
Régression Logistique Repondérée

Classes
Classifieur Minimax Discret

Classifieur Minimax Discret

Classes Classes

FIGURE 5 – Risques Conditionnels sur la base de données
CIFAR-100.

dans l’incapacité d’égaliser les risques conditionnels. De
plus, dans cet exemple les classes sont trop nombreuses
pour être manuellement en mesure de calculer les poids
optimaux par classe. Malgré ces difficultés, nous pouvons
observer que notre approche minimax est très satisfaisant
pour chercher à égaliser les risques d’erreur par classe sur
cette grande base de données.

4 Conclusion
Dans cet article nous avons présenté une nouvelle approche
permettant d’ajuster des réseaux de neurones convolutifs
pré-entraînes pour traiter des problèmes de proportions
par classe déséquilibrées ou pouvant évoluer au cours du
temps. Pour ce faire, notre approche couple un réseau de
neurones convolutif pré-entraîne avec une règle de décision
minimax en couche de sortie. Des résultats sur plusieurs
bases de données réelles ont illustré l’intérêt de notre ap-
proche. Nos prochaines recherches vont s’orienter sur l’er-
reur de généralisation de notre approche.
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