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Chapitre 1.  Modélisation générative
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Figure 1.1 : Modèle génératif entraîné à générer des photos réalistes de chevaux.
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Figure 1.2 : Modèle discriminant entraîné à prédire si une image donnée a été peinte par  
Van Gogh.
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Figure 1.3 : La génération de visages à l’aide de la modélisation générative s’est considérablement 
améliorée au cours de la dernière décennie (adapté de Brundage et al., 2018).

Figure 1.4 : Ensemble de points en deux dimensions, généré par une règle inconnue pdata.
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Figure 1.5 : La boîte orange, pmodel, est une estimation de la véritable distribution génératrice de 
données, pdata .
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Figure 1.6 : La boîte orange, pmodel, est une estimation de la véritable distribution génératrice de 
données, pdata (la zone grise).
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Figure 1.7 : Jeu de données composé de boîtes de biscuits.

Espace latent

Figure 1.8 : L’espace latent en 2D des boîtes de biscuits et la fonction f  qui met en correspondance 
un point de l’espace latent avec le domaine de l’image originale.

LIste figures.indd   4 22/12/2023   16:48



Deep learning génératif     |     5

Variété dans un espace comportant 
de nombreuses dimensions

Espace latent plus simple à partir 
duquel on peut échantillonner

Figure 1.9 : La variété des chiens dans l’espace des pixels comprenant de nombreuses dimensions 
est cartographiée dans un espace latent plus simple à partir duquel on peut échantillonner.
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Figure 1.10 : Classification des approches de modélisation générative.

Chapitre 2.  Deep learning
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Images Audio Texte

Données non structurées
GenreÂgeID Taille (cm) Ville

M540001 186 Londres
F350002 166 New York
F620003 170 Amsterdam
M230004 164 Londres
M250005 180 Paris
F290006 181 Pékin
M460007 172 Lyon

Données structurées

Figure 2.1 : Différence entre données structurées et non structurées.
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Figure 2.2 : Exemple de perceptron multicouche permettant de prédire si un visage est souriant.

Figure 2.3 : TensorFlow et Keras sont d’excellents outils pour créer des solutions de deep learning.
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Figure 2.4 : Exemples d’images extraites du jeu de données CIFAR-10 (source : Krizhevsky, 2009).
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Figure 2.5 : Schéma de l’architecture du MLP.
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Figure 2.6 : Fonctions d’activation ReLU, LeakyReLU et sigmoïde.

Figure 2.7 : Sortie de la méthode fit.

Figure 2.8 : Sortie de la méthode evaluate.
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prév = grenouille
réel = grenouille

prév = chien
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réel = grenouille
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Figure 2.9 : Quelques prédictions faites par le modèle, avec les étiquettes des catégories réelles.
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Figure 2.10 : Filtre convolutif 3 × 3 appliqué à deux parties d’une image en niveaux de gris.
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Sortie
1 × 64 × 64 × 2
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Couche d’entrée
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Chaque 	ltre a une taille 3 x 3 x 1

Figure 2.11 : Deux filtres convolutifs appliqués à une image en niveaux de gris.

Figure 2.12 : Noyau 3 × 3 × 1 (gris) passé sur une image d’entrée 5 × 5 × 1 (bleu), avec 
padding = «same» et strides = 1, pour générer la sortie 5 × 5 × 1 (vert) (source : Dumoulin et 
Visin, 2018).

LIste figures.indd   11 22/12/2023   16:48



12       |       Liste des �gures
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Figure 2.13 : Schéma d’un réseau de neurones convolutif.

Figure 2.14 : Processus de normalisation par lots (source : Ioffe et Szegedy, 2015).
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Figure 2.15 : Couche de dropout.

Figure 2.16 : Performance du CNN.
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Figure 2.17 : Prévisions d’un CNN.
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Chapitre 3.  Autoencodeurs variationnels

Figure 3.1 : Un homme debout devant une penderie infinie en 2D (image créée avec Midjourney).
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Figure 3.2 : Vêtements de la penderie infinie : chaque point noir représente un vêtement.
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Figure 3.3 : Exemples d’images extraites du jeu de données Fashion-MNIST.

Encodeur Décodeurz

Figure 3.4 : Schéma de l’architecture de l’autoencodeur.

Figure 3.5 : Exemple de couche transposée convolutive (voir l’image en couleur en ligne ; source : 
Dumoulin et Visin, 2018)1.

1  Vincent Dumoulin et Francesco Visin, « A Guide to Convolution Arithmetic for Deep Learning », 12 janvier 2018, https://
arxiv.org/abs/1603.07285.
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[ 1,8, 0,4]

Encodage

Décodage
[1,7, 5,8] [6,3, 0,9] [3,7, 0,9] [0,4, 3,0] [4,8, 0,1] [0,9, 1,5] [0,8, 2,6] [ 1,8, 2,0] [ 3,4, 1,1]

Figure 3.6 : Exemples d’encodage et de décodage de vêtements.

Figure 3.7 : Tracé de l’espace latent, coloré selon la catégorie de vêtement.
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Figure 3.8 : Images générées de vêtements.

Figure 3.9 : Grille d’embeddings décodés, superposés aux embeddings des images originales du jeu 
de données, colorés par type d’élément.
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Encodage Encodage

Autoencodeur Autoencodeur variationnel

Figure 3.10 : Différence entre les encodeurs d’un autoencodeur et d’un autoencodeur variationnel.

Figure 3.11 : Distribution normale unidimensionnelle (voir l’image en couleur en ligne ; source : 
Wikipédia ; https://fr.wikipedia.org/wiki/Loi_normale).
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Figure 3.12 : Architecture d’un autoencodeur variationnel.

Figure 3.13 : Le nouvel espace latent : les points noirs montrent la valeur z_mean de chaque image 
codée, tandis que les points bleus montrent quelques points échantillonnés dans l’espace latent 
(avec leurs images décodées à droite). L’image en couleur est disponible en ligne.
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Figure 3.14 : Espace latent du VAE coloré par type de vêtement.

Lunettes Avec un 
chapeau

Franges Cheveux
ondulés

Nez pointu Moustache

Visage ovale Souriant

Figure 3.15 : Quelques exemples tirés du jeu de données CelebA (source : Liu et al., 2015).
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Exemples de visages réels

Reconstructions

Figure 3.16 : Visages reconstruits, après passage par l’encodeur et le décodeur.

Figure 3.17 : Distributions des points pour les 50 premières dimensions de l’espace latent.

Figure 3.18 : Nouveaux visages générés.
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Image
originale

Smiling

Black hair

Eyeglasses

Young

Male

Blond hair

4 3 2 1 0 1 2

Soustraction d’un vecteur Addition d’un vecteur

3 4

Figure 3.19 : Ajout et soustraction de caractéristiques à des visages et à partir de ceux-ci.

Figure 3.20 : Morphing entre deux visages.
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Chapitre 4.  Réseaux antagonistes génératifs

Figure 4.1 : Chaîne de production d’une entreprise fabriquant des briques de différentes formes et 
tailles (image créée avec Midjourney).

Générateur

Discriminateur
0,1

Probabilité que l’image 
soit réelle

Image générée

Image (réelle ou contrefaite)

Bruit aléatoire

Figure 4.2 : Entrées et sorties des deux réseaux dans un GAN.

Figure 4.3 : Exemples d’images provenant du jeu de données sur les briques Lego.
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Figure 4.4 : Artefacts lors de l’utilisation de couches transposées convolutives (voir l’image en 
couleur en ligne ; source : Odena et al., 2016).
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Figure 4.5 : Entraînement du DCGAN ; les cases grises indiquent que les poids sont gelés pendant 
l’entraînement.

LIste figures.indd   24 22/12/2023   16:48



Deep learning génératif     |     25

Figure 4.6 : Perte et précision du générateur (en haut) et du discriminateur (en bas) au cours de 
l’entraînement

LIste figures.indd   25 22/12/2023   16:48



26       |       Liste des �gures

Figure 4.7 : Sortie du générateur à des epochs spécifiques au cours de l’entraînement.
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Images générées

Exemples les plus 
proches du jeu de 
données d’entraînement

Figure 4.8 : Correspondances les plus étroites entre les images générées à partir du jeu de données 
d’entraînement.
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Figure 4.9 : Exemple de sortie lorsque le discriminateur surpasse le générateur.

Figure 4.10 : Exemple d’effondrement de mode lorsque le générateur surpasse le discriminateur.
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Figure 4.11 : Fonction continue Lipschitz (source : Wikipédia).
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Figure 4.12 : Processus d’entraînement des critiques du WGAN-GP.
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Figure 4.13 : Interpolation entre les images.
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Figure 4.14 : Exemples de visages générés par un WGAN-GP.

Figure 4.15 : Courbes de perte WGAN-GP : la perte du critique (epoch_c_loss) est décomposée en 
perte de Wasserstein (epoch_c_wass) et en perte de pénalité de gradient (epoch_c_gp).
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Figure 4.16 : Entrées et sorties du générateur et du critique dans un CGAN.

+ Vecteur d’étiquette
Non blond

Vecteur de bruit aléatoire

+ Vecteur d’étiquette
Blond

Figure 4.17 : Sortie du CGAN lorsque les vecteurs Blond et Non blond sont ajoutés à l’échantillon 
latent.
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Chapitre 5.  Modèles autorégressifs

Figure 5.1 : Grande cellule de prisonniers lisant des livres (image créée avec Midjourney).
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Figure 5.2 : Une couche Embedding est une table de recherche pour chaque token sous la forme 
d’un entier.
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Figure 5.3 : Séquence unique traversant une couche Embedding.
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Figure 5.4 : Schéma simplifié d’une couche récurrente.
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Figure 5.5 : Comment une séquence unique traverse une couche récurrente.
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Figure 5.6 : Cellule LSTM.
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Figure 5.7 : Premières epochs du processus d’entraînement du LSTM.
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Figure 5.8 : Métrique de perte d’entropie croisée du processus d’entraînement du LSTM par epoch.
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texte généré :
recette de pommes de terre japonaises aigres en julienne | dans un bol amalgamer le mélange de levure avec le 
lait et les miettes de beurre de cacahuètes , la crème aigre , et le mélange de beurre avec une fourchette , 
écraser délicatement les pruneaux ou jusqu'à ce qu'ils soient incorporés . mélanger légèrement l'huile et la 
levure jusqu'à ce qu'elles forment des pics mous, mais pas coulants , sur le fond d'une feuille d'aluminium à 
7 côtés , recouvrir d'un rond et d'une pincée de chaque brownie dans un gobelet , ou dans le plat de cuisson . 
servir avec du sorbet

température = 1,0

texte généré :
recette de poulet grillé avec sauce aux herbes et à la moutarde | mélanger les 6 premiers ingrédients dans un 
bol moyen . ajouter le poulet à la casserole . ajouter le poulet et tourner pour l'enrober . couvrir et 
réfrigérer au moins 1 heure et jusqu'à 1 jour . préchauffer le four à 230°C . placer la dinde sur une pierre 
dans une rôtissoire . rôtir jusqu'à ce qu'un thermomètre inséré dans la partie la plus épaisse de la cuisse 
indique 80°C , environ 1 heure de plus . transférer sur la grille au centre du four et préchauffer à 230°C . 
badigeonner le poulet d'huile . saupoudrer de sel et de poivre . rôtir jusqu'à ce qu'un thermomètre inséré dans 

température = 0,2

Figure 5.9 : Sorties générées avec le paramètre temperature = 1.0 et temperature = 0.2.

température = 1,0 température = 0,2

Figure 5.10 : Distribution des probabilités de mots suivant diverses séquences, pour des valeurs de 
température de 1,0 et 0,2.
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Cellule

Couche 2 du RNN

Cellule Cellule CelluleCellule

Figure 5.11 : Schéma d’un RNN multicouche : gt indique les états cachés de la première couche, et 
ht les états cachés de la deuxième couche.
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Figure 5.12 : Cellule unique d’un GRU.
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0 255

Figure 5.13 : À gauche : masque de filtre convolutif ; à droite : masque appliqué à un ensemble 
de pixels afin de prédire la distribution de la valeur du pixel central (source : van den Oord et al., 
2016).

Conv2D

MaskedConv2D

Conv2D

64

128

128

64

1 × 1

1 × 1

3 × 3

Figure 5.14 : Bloc résiduel PixelCNN (le nombre de filtres est indiqué à côté des flèches et la taille 
des filtres est indiquée à côté des couches).
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Images générées

Images du jeu de données d’entraînement

Figure 5.15 : Exemples d’images provenant du jeu de données d’entraînement et d’images générées 
par le modèle PixelCNN.
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Figure 5.16 : Distribution mixte de trois distributions normales avec des paramètres différents ; la 
distribution catégorielle sur les trois distributions normales est [0,5, 0,3, 0,2].
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Figure 5.17 : Sorties du PixelCNN utilisant une distribution mixte en sortie.

Chapitre 6.  Modèles de �ux de normalisation

Figure 6.1 : Intérieur d’une boutique du xix e siècle avec une grosse cloche métallique (image créée 
avec Midjourney).
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pX(x)

px(x)= (x1—1)x2

x2

1 4

9

p(x)

x1

x2

0
0

2

x1

Figure 6.2 : Distribution de probabilité pX(x) définie sur deux dimensions, représentée en 2D (à 
gauche) et en 3D (à droite).
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Figure 6.3 : Changement de variables entre X et Z.
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Figure 6.4 : Jeu de données représentant deux lunes en deux dimensions.

s

t

Couche de couplage

Figure 6.5 : Une couche de couplage produit deux tenseurs qui ont la même forme que l’entrée : un 
facteur d’échelle (s) et un facteur de translation (t).

� �

1:� 1:�

Couche de couplage

=

��1:� ��1:�× +

=�( )

Figure 6.6 : Processus de transformation de l’entrée x à travers une couche de couplage.
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Figure 6.7 : Matrice jacobienne de la transformation : une matrice triangulaire inférieure, dont le 
déterminant est égal au produit des éléments le long de la diagonale.

� �

1:�

 = g( )

1:�

Couche de couplage

�

������� ����1:�� �

Figure 6.8 : Fonction inverse x = g(z).
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Couche  couplage
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� �

Couche couplage

Figure 6.9 : Empilement de couches de couplage, en alternant le masquage avec chaque couche.
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Figure 6.10 : Transformation entre la distribution complexe pZ(x) et une gaussienne simple 
pZ(z) en 1D (ligne du milieu) et 2D (ligne du bas).
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Figure 6.11 : Entrées (à gauche) et sorties (à droite) du modèle RealNVP avant l’entraînement, 
pour le processus direct (en haut) et le processus inverse (en bas).
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Figure 6.12 : Entrées (à gauche) et sorties (à droite) du modèle RealNVP après entraînement, 
pour le processus direct (en haut) et le processus inverse (en bas).

epoch_loss
tag: epoch_loss
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Figure 6.13 : Courbe de perte pour le processus d’entraînement RealNVP.
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Figure 6.14 : Échantillons aléatoires à partir du modèle GLOW (source : Kingma et Dhariwal, 
2018).

t

p(z(t0))

p(z(t1))

z

0

1

Figure 6.15 : FFJORD modélise la transformation entre la distribution des données et une 
gaussienne standard via une équation différentielle ordinaire, paramétrée par un réseau de 
neurones (source : Will Grathwohl et al., 2018).
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Chapitre 7.  Modèles basés sur l’énergie

Figure 7.1 : Coach entraînant des athlètes pour la compétition (image créée par Midjourney).

Figure 7.2 : Exemples d’images tirées du jeu de données MNIST.

LIste figures.indd   48 22/12/2023   16:48



Deep learning génératif     |     49

x

swish(x)4

0–4 –2 42

2

Figure 7.3 : Fonction d’activation swish.

Figure 7.4 : Descente de gradient utilisant la dynamique de Langevin.
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X

E(x)

Observation �ctive

Observation réelle

X

E(x)

Étape de divergence 
contrastive

Figure 7.5 : Étape de divergence contrastive.

epoch_loss
tag: epoch_loss

epoch_cdiv
tag: epoch_cdiv

epoch_reg
tag: epoch_reg

epoch_real
tag: epoch_real

epoch_fake
tag: epoch_fake

logs/entraînement
logs/validation

Figure 7.6 : Courbes de perte et métrique du processus d’entraînement de l’EBM.

Figure 7.7 : Exemples produits par l’échantillonneur de Langevin utilisant un EBM pour diriger la 
descente de gradient.
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9993001005030105310Étape

Figure 7.8 : Instantanés d’une observation à différentes étapes du processus d’échantillonnage de 
Langevin.

Chapitre 8.  Modèles de di�usion

Figure 8.1 : Longue rangée de téléviseurs connectés dans une allée d’un magasin (image créée avec 
Midjourney).
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Figure 8.2 : Exemples d’images extraites du jeu de données Oxford 102 Flower.
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Figure 8.3 : Processus de diffusion direct q.
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Figure 8.4 : Signal et bruit à chaque étape du processus de bruitage, pour les ordonnancements de 
diffusion linéaire, en cosinus et en cosinus décalé.
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linéaire

cosinus

Figure 8.5 : Image dégradée par des ordonnancements de diffusion linéaire (en haut) et en cosinus 
(en bas), à des valeurs de t espacées de manière égale de 0 à T (source : Ho et al., 2020).

�T�t�t-1

q(�t|�t-1)

p�(�t-1|�t)
�0

Figure 8.6 : Le processus de diffusion inverse pθ.(xt−1|xt) tente d’annuler le bruit produit par le 
processus de diffusion direct.

Figure 8.7 : Processus d’entraînement d’un modèle de diffusion de débruitage (source :  
Ho et al., 2020).
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Figure 8.8 : Schéma de l’architecture U-Net.
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Figure 8.9 : Modèle d’embedding sinusoïdal pour des variances de bruit allant de 0 à 1.
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Figure 8.10 : ResidualBlock dans un réseau U-Net.
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ResidualBlock

Concatenate
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UpSampling2D
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AveragePooling2D

DownBlock

Figure 8.11 : DownBlock et UpBlock correspondants dans un U-Net.
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Figure 8.12 : Courbe de perte de l’erreur absolue moyenne du bruit, par epoch.
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r
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2. Réapplication du bruit prédit �� , mais
seulement pendant �-1 fois, a�n d’estimer  �-1

1. Prédiction du bruit ��  à partir de �� en employant le modèle pour utiliser le résultat a�n d’estimer 0

0

Figure 8.13 : Étape du processus d’échantillonnage pour notre modèle de diffusion.

Epoch 0

Epoch 3

Epoch 6

Epoch 9

Epoch 12

Epoch 46

Figure 8.14 : Échantillons du modèle de diffusion à différentes epochs du processus 
d’entraînement.
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Figure 8.15 : La qualité de l’image s’améliore si l’on augmente le nombre d’étapes de diffusion.
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Figure 8.16 : Interpolation entre des images à l’aide d’un modèle de diffusion de débruitage.
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Chapitre 9.  Transformeurs

Texte avec la ponctuation

����������������������������

Texte tokenisé Entraînement de l’observation

�����

Figure 9.1 : Traitement des données pour le transformeur.
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Figure 9.2 : Mécanisme de tête d’attention.
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Figure 9.3 : Couche d’attention à quatre têtes.
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Figure 9.4 : Calcul matriciel des scores d’attention pour un lot de requêtes d’entrée, en utilisant 
un masque causal d’attention afin de masquer les clés qui ne sont pas disponibles pour la requête 
(parce qu’elles viennent plus tard dans la phrase).
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Figure 9.5 : Masque causal sous la forme d’un tableau numpy ; −1 signifie non masqué et 0 signifie 
masqué.
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Normalisation par couches
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Figure 9.6 : Bloc Transformer.
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Figure 9.7 : Normalisation par couches contre normalisation par lots ; les statistiques de 
normalisation sont calculées dans les cellules bleues (source : Sheng et al., 2020).

Lo
ng

ue
ur

 d
e l

a s
éq

ue
nc

e (
n)

d

Embedding 
de token

Encodage
positionnel

Token et 
encodage 

positionnel

=

+

Figure 9.8 : Les embeddings de token sont ajoutés aux embeddings de position pour obtenir 
l’encodage positionnel des tokens.
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Dense

Bloc Transformer ×12

bi
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the pink elephant tried to get into the car but it was too

Embedding de texte et de position

Figure 9.9 : Architecture simplifiée du modèle GPT.

Texte généré :
Critique de vin : USA : Washington : chenin blanc : un vin léger, moyennement corsé, ce vin expressif léger 
n’est pas très agréable à boire. Il est simple avec des arômes de beurre et de vanille qui se mêlent à des 
notes de fruit expressives. Il est juteux et acidulé avec une note persistante de citron en fin de bouche.

température = 1,0

Texte généré :
Critique de vin : Italie : Piémont : nebbiolo : ce vin s’ouvre sur des arômes de chêne français, de menthol
et un soupçon de pain grilé. Le palais simple offre des cerises rouges, des framboises noires et un soupçon 
d’anis étoilé, ainsi que des tanins fermes mais plutôt fugaces. À boire jusqu’en 2016.

température = 0,5

Figure 9.10 : Sorties générées avec les paramètres température = 1,0 et température = 0,5.
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Figure 9.11 : Distribution de probabilités de mots suivant différentes séquences.

« Résumer : Les autorités de l’État ont dépêché des équipes
d’urgence mardi pour évaluer les dégâts causés par les 

intempéries qui ont frappé le Mississippi... »

« Six personnes hospitalisées
après une tempête dans 

le comté d’Attala »

« Phrase 1 STSB : Le rhinocéros broutait l’herbe.
Phrase 2 : Un rhinocéros broute dans un champ. » « 3,8 »

T5
« Phrase CoLA : La course saute bien… »           « pas acceptable »

« Traduire de l’anglais en allemand : That is good. » « Das ist gut. »

Figure 9.12 : Exemples de la façon dont T5 redéfinit une série de tâches (traduction, acceptabilité, 
similarité et résumé) dans un framework textuel (source : Raffel et al., 2019).
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Figure 9.13 : Modèle de transformeur encodeur-décodeur : chaque encadré gris est un bloc 
Transformer (source : Vaswani et al., 2017).
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Figure 9.14 : Exemple de la façon dont une tête d’attention s’occupe du mot « the » et une autre 
du mot « street » afin de traduire correctement le mot « the » par le mot allemand « die » en tant 
qu’article défini féminin de « Straße ».
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Figure 9.15 : Exemple de la façon dont GPT-3 peut réagir à un message saisi dans l’invite du 
système.
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Figure 9.16 : Exemple d’utilisation de ChatGPT répondant à des questions sur les modèles 
Transformer.
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Figure 9.17 : Processus de peaufi nage employant un apprentissage par renforcement à partir de la 
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rétroaction humaine utilisé dans ChatGPT (source : OpenAI ; https://openai.com/blog/chatgpt).

Chapitre 10.  GAN avancés

4 × 4

8 × 8

16 × 16

32 × 32

64 × 64

Figure 10.1 : Les images du jeu de données peuvent être compressées en une résolution plus faible 
par interpolation.
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Figure 10.2 : Architectures du générateur et du discriminateur pour la première étape du 
processus d’apprentissage du ProGAN.
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Transition
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Conv block

z
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4 × 4 × 512

toRGB 
existant

z
Générateur existant 4 x 4

toRGB 
existant

toRGB 
nouveau

Figure 10.3 : Processus d’entraînement du générateur du ProGAN, étendant le réseau d’images 
en 4 × 4 à des images en 8 × 8 (les lignes pointillées représentent le reste du réseau, qui n’est pas 
illustré).
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Figure 10.4 : Processus d’entraînement du discriminateur du ProGAN, étendant le réseau 
d’images en 4 × 4 à des images en 8 × 8 (les lignes pointillées représentent le reste du réseau, qui 
n’est pas illustré).
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Figure 10.5 : Mécanisme d’entraînement d’un ProGAN, et exemples de visages générés (source : 
Karras et al., 2017).
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Figure 10.6 : Générateur et discriminateur ProGAN utilisés pour générer des visages en 
1 024 × 1 024 pixels (source : Karras et al., 2018 ; https://arxiv.org/abs/1812.04948).
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Plante en pot Cheval Sofa Bus Église Vélo Écran

Figure 10.7 : Exemples générés à partir d’un ProGAN entraîné progressivement sur le jeu de 
données LSUN à une résolution de 256 × 256 (source : Karras et al., 2017).
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Figure 10.8 : Architecture du générateur du modèle StyleGAN (source : Karras et al., 2018).
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Figure 10.9 : Fusion de styles entre deux images générées à différents niveaux de détail (source : 
Karras et al., 2018).
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Figure 10.10 : Artefact dans une image de visage générée par StyleGAN (source : Karras et al., 
2019).
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Figure 10.11 : Comparaison entre les blocs de style StyleGAN et StyleGAN2.
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Figure 10.12 : Blocs générateur et discriminateur dans StyleGAN2.
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Contribution

15 20 25

Figure 10.13 : La contribution de chaque couche de résolution à la sortie du générateur, par 
période d’entraînement (adapté de Karras et al., 2019).

FFHQ

LSUN car

Figure 10.14 : Productions de StyleGAN2 pour le jeu de données FFHQ et LSUN (source : Karras 
et al., 2019).
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Figure 10.15 : Mécanisme d’auto-attention dans le modèle SAGAN (source : Zhang et al., 2018).

Figure 10.16 : Image d’un oiseau générée par SAGAN (case la plus à gauche) et cartes d’attention 
de la couche génératrice finale basée sur l’attention pour les pixels couverts par les trois points 
colorés (cases les plus à droite ; source : Zhang et al., 2018).

Figure 10.17 : Exemples d’images générées par BigGAN (source : Brock et al., 2018).
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Figure 10.18 : Astuce de la troncature : de gauche à droite, le seuil est fixé à 2, 1, 0,5 et 0,04 
(source : Brock et al., 2018).
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Figure 10.19 : Schéma d’un VQ-VAE.
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Figure 10.20 : Schéma d’un VQ-GAN : le discriminateur GAN encourage le VAE à générer des 
images moins floues par le biais d’un terme de perte antagoniste supplémentaire.
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Figure 10.21 : Schéma d’un ViT VQ-GAN : le discriminateur GAN encourage le VAE à générer 
des images moins floues grâce à un terme de perte antagoniste supplémentaire (source : Yu et 
Koh, 2022).
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Figure 10.22 : Exemples d’images générées par un ViT VQ-GAN entraîné sur ImageNet (source : 
Yu et al., 2021 ; https://arxiv.org/abs/2110.04627).

Chapitre 11.  Génération de musique

Figure 11.1 : Ouverture de la Suite pour violoncelle n° 1 de Jean-Sébastien Bach (prélude).
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Figure 11.2 : Notation musicale.

Figure 11.3 : Échantillons de la chaîne des notes et de la chaîne de la durée, correspondant aux 
données de la Figure 11.2.
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Figure 11.4 : Analyse des fichiers MIDI et tokenisation des notes et des durées.
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Entrée Sortie

Figure 11.5 : Entrées et sorties du modèle musical Transformer ; dans cet exemple, une fenêtre 
glissante de largeur 4 est utilisée pour créer des fragments d’entrée, qui sont ensuite décalés d’un 
élément pour créer la sortie cible.
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Figure 11.6 : La couche TokenAndPositionEmbedding ajoute les embeddings de tokens aux embeddings 
de positions avec un sinus afin de produire l’embedding global de la séquence.
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Figure 11.7 : Architecture du Transformer générateur de musique.
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Figure 11.8 : Exemples de passages générés par le modèle lorsqu’il n’est alimenté que par un token 
de note START et un token de durée 0.0.
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Figure 11.9 : Distribution des notes suivantes possibles dans le temps (à l’epoch 20) : plus le carré 
est foncé, plus le modèle est certain que la note suivante est à cette hauteur.
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Figure 11.10 : La couleur de chaque carré de la matrice indique le degré d’attention accordé à 
chaque position sur l’axe vertical, au moment de la prédiction de la note sur l’axe horizontal.
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Figure 11.11 : Les deux premières mesures d’un choral de J.-S. Bach.
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Rouleau de piano

Tokenisation de la grille

Figure 11.12 : Création de la tokenisation de la grille pour les deux premières mesures d’un choral 
de Bach.
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Tokenisation des événements

Figure 11.13 : Tokenisation des événements pour la première mesure d’un choral de Bach.
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Figure 11.14 : Traitement de deux mesures de données brutes en données de rouleau de piano que 
nous pouvons utiliser pour entraîner le GAN.
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Figure 11.15 : Aperçu général du générateur MuseGAN.
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Figure 11.16 : Exemple de partition prédite par MuseGAN, montrant la partition réelle la 
plus proche dans les données d’entraînement et comment la partition générée est affectée par le 
changement du bruit d’entrée.
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Figure 12.1 : Schéma de l’apprentissage par renforcement.
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Figure 12.2 : Représentation graphique d’un état de jeu dans l’environnement CarRacing.
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Figure 12.3 : Schéma de l’architecture d’un modèle du monde.
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Figure 12.4 : MDN pour la génération d’écriture manuscrite (voir la figure en couleur en ligne).
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Figure 12.5 : Images 40 à 59 d’un épisode.
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observation_input: InputLayer
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output: (None, 13, 13, 64)
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Figure 12.6 : Architecture du VAE telle qu’elle est décrite dans l’article « World Models ».
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Entrée Sortie
Figure 12.7 : Données d’entrée (input) et de sortie (output) du modèle VAE.
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Figure 12.8 : Sortie à partir des modèles d’encodeurs.
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Figure 12.9 : Interpolation linéaire des deux dimensions de z.
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Figure 12.10 : Création du jeu de données d’entraînement pour le MDN-RNN.

lstm_5: LSTM
input: multiple

output: [(None, None, 256), (None, 256), (None, 256)]

dense_5: Dense
input: (None, None, 256)

output: (None, None, 481)

input_13: InputLayer
input: (None, None, 36)

output: (None, None, 36)

Figure 12.11 : Architecture MDN-RNN.
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Figure 12.12 : Sortie du réseau à densité de mélange.
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Étape 2Étape 1 Étape 3 Étape 4

Figure 12.13 : Une étape de mise à jour de l’algorithme CMA-ES (source : Ha, 2017).

Génération 2

Génération 5

Génération 1

Génération 4

Génération 3

Génération 6

Figure 12.14 : CMA-ES (source : Wikipédia ; https://fr.wikipedia.org/wiki/
Stratégie_d’évolution#CMA-ES).
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7654321 8

1
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Figure 12.15 : Parallélisation de CMA-ES ; ici, la taille de la population est de huit et il y a quatre 
nœuds (si bien que t = 2, le nombre d’essais dont chaque nœud est responsable).
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Figure 12.16 : Récompense moyenne par épisode du processus d’entraînement du contrôleur, par 
génération (source : Zac Wellmer, « World Models »).
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Figure 12.17 : Entraînement du contrôleur dans l’environnement Gym.
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Figure 12.18 : Entraînement du contrôleur dans l’environnement imaginaire MDN-RNN.

Figure 12.19 : Utilisation de la température pour contrôler la volatilité de l’environnement 
imaginaire (source : Ha et Schmidhuber, 2018).
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Chapitre 13.  Modèles multimodaux

Tête de brocoli en pâte à modeler, 
souriant quand il fait beau

Figure 13.1 : Exemple de génération d’une image à partir d’un texte par DALL.E 2.
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Premières esquisses 
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Encodeur 
de texte

Figure 13.2 : Architecture de DALL.E 2.
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Figure 13.3 : Exemples de paires texte-image.
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Figure 13.4 : Processus d’entraînement CLIP.
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Figure 13.5 : Conversion d’étiquettes en un nouveau jeu de données de légendes, afin de produire 
des embeddings de texte CLIP.
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Figure 13.6 : Utilisation de CLIP pour prédire le contenu d’une image.
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ImageNet
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ImageNet Adversarial
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64,3% 70,1%

76,2% 76,2%

Figure 13.7 : CLIP donne de bons résultats sur un large éventail de jeux de données d’étiquetage 
d’images (source : Radford et al., 2021 ; https://arxiv.org/abs/2103.00020).
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Embedding d’image prédite

Embedding de texte

Figure 13.8 : Schéma simplifi é du prior autorégressif de DALL.E 2.
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Figure 13.9 : Schéma simplifi é du processus de génération et d’entraînement du prior de diff usion 
de DALL.E 2.
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Figure 13.10 : Comparaison entre DALL.E 2 et GLIDE ; GLIDE entraîne le modèle génératif 
complet en partant de zéro, tandis que DALL.E 2 utilise les embeddings CLIP pour reporter 
l’information de l’invite textuelle initiale.
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Figure 13.11 : Processus de diffusion GLIDE.
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Figure 13.12 : Le décodeur DALL.E 2 s’appuie en outre sur l’embedding d’image produite par le 
prior.
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Figure 13.13 : Le premier modèle de diffusion avec un suréchantillonneur convertit l’image 
64 × 64 pixels en 256 × 256 pixels, tandis que le second convertit l’image 256 × 256 pixels en 
1 024 × 1 024 pixels.

DécodeurEncodeur 
d’image

Guidage de texte optionnel

���������������������������
���������������������
������

������������������������
�������

Figure 13.14 : DALL.E 2 peut être utilisé pour générer des variantes d’une image donnée.
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Figure 13.15 : Le prior fournit au modèle un contexte supplémentaire qui aide le décodeur 
à produire des générations plus précises (source : Ramesh et al., 2022 ; https://arxiv.org/
pdf/2204.06125.pdf).
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Figure 13.16 : Deux limites de DALL.E 2 résident dans sa capacité à lier des attributs à des objets 
et à reproduire des informations textuelles. Les cubes ont été générés par l’invite suivante :  
« Un cube rouge au-dessus d’un cube bleu » ; les panneaux ont été générés par l’invite suivante : 
« Un panneau indiquant deep learning » (source : Ramesh et al., 2022 ; https://arxiv.org/
pdf/2204.06125.pdf).
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Figure 13.17 : Architecture d’Imagen (source : Saharia et al., 2022 ; https://arxiv.org/
abs/2205.11487).
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Figure 13.18 : Comparaison d’Imagen et de DALL.E 2 avec DrawBench. L’alignement et la fidélité 
de l’image sont mesurés (source : Saharia et al., 2022 ; https://arxiv.org/pdf/2205.11487.pdf). 
L’Annexe C de l’article décrit les 11 catégories de DrawBench.
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Figure 13.19 : Exemple de générations d’images (source : Saharia et al., 2022).
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Figure 13.20 : Architecture de Stable Diffusion.
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Figure 13.21 : Exemples de sorties de Stable Diffusion 2.1.

un chat très sérieux

énième GATED XATTN-DENSE

énième bloc LM

<image> C’est un chien très mignon. <image> C’est

C’est un chien très mignon.          C’est

1er GATED XATTN-DENSE

1er bloc LM

Rééchantillonneur 
de perception

Encodeur 
de vision

������������

��������������

��������������������


����������������������
����
�	����������������������������


����������������������������	�������������������������������
�����������	�����

Rééchantillonneur 
de perception

Encodeur 
de vision

Figure 13.22 : Architecture de Flamingo (source : Alayrac et al., 2022 ; https://arxiv.org/
pdf/2204.14198.pdf).
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Figure 13.23 : Rééchantillonneur de perception appliqué à l’entrée vidéo (source : Alayrac et al., 
2022 ; https://arxiv.org/pdf/2204.14198.pdf).
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Figure 13.24 : Attention croisée masquée (XATTN), combinant des données visuelles et textuelles ; 
les entrées en bleu clair sont masquées et les entrées en bleu foncé ne le sont pas (source : Alayrac 
et al., 2022).

LIste figures.indd   128 22/12/2023   16:48



Deep learning génératif     |     129

FFW

Auto-attention

Attention croisée

Porte tanh

Porte tanh

FFW

Couche LM

X

K = V = [X]

K = V = [Y]

Q=[Y]

Q=[Y]

Y

Entrée de vision X Entrée de langage Y

Figure 13.25 : Bloc de modèle de langage (LM) Flamingo, comprenant une couche de modèle de 
langage gelé de Chinchilla et une couche XATTN-DENSE GATED (source : Alayrac et al., 2022).
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mon père.
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Ce sont tous des �amants roses.

Figure 13.26 : Exemples d’entrées et de sorties obtenues à partir du modèle Flamingo doté de 
80 milliards de paramètres (source : Alayrac et al., 2022).
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Chapitre 14.  Conclusion

Figure 14.1 : Bref historique de l’IA générative de 2014 à 2023 (note : certains développements 
importants tels que les LSTM et les premiers modèles basés sur l’énergie [par exemple, les 
machines de Boltzmann] sont antérieurs à cette chronologie). 
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Figure 14.2 : Sortie de GPT-3.5.
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Figure 14.3 : Taille en milliards (B est l’abréviation anglaise de milliard) des grands modèles de 
langage (en orange) et des modèles multimodaux (en rose) en nombre de paramètres au fil du 
temps.
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Figure 14.4 : Si les grands modèles de langage excellent dans certaines tâches, ils sont également 
sujets à des erreurs liées au raisonnement factuel ou logique (exemples de réponses de GPT-3.5).
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Figure 14.5 : Deux exemples des capacités de GitHub Copilot (source : GitHub Copilot).
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Figure 14.6 : Traitement de la sortie de Stable Diffusion à l’aide d’un filtre de Canny et de 
ControlNet (source : Lvmin Zhang, ControlNet ; https://github.com/lllyasviel/ControlNet).
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Bloc 1 encodeur SD
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Figure 14.7 : Architecture de ControlNet, avec les copies entraînables des blocs de l’encodeur de 
Stable Diff usion (source : Lvmin Zhang, ControlNet).

LIste figures.indd   137 22/12/2023   16:48



138       |       Liste des �gures

Midjourney

Licorne sautant au-dessus d’une magni�que rivière, belle peinture à l'huile, 
paysage naturel époustou�ant, lumière dorée, détails complexes.

DALL.E 2

Figure 14.8 : Résultats de Stable Diffusion v2.1, Midjourney, et DALL.E 2 pour la même invite.
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Figure 14.9 : Production de GPT-3.5 donnant des conseils de voyage.
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Figure 14.10 : Production de GPT-3.5 ; exemple d’utilisation de modèles de langage de grande 

taille pour l’apprentissage.
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Figure 14.11 : Exemple de la façon dont Toolformer est capable d’appeler de manière autonome 
différentes API afin d’obtenir des informations précises si nécessaire (source : Schick et al., 2023).
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