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Plan de la présentation

= Breve présentation du CRIM

= Tres breve introduction a I’apprentissage profond
= Exemple de réalisations

= Traitement de la parole

= Quelques conclusions
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LE CRIM EN CHIFFRES (2016-2017) !
OBNL PRIVE NEUTRE Annuellement... !
z 50 COLLABORATEURS

FONDE EN 1985

UNIVERSITAIRES I
BUDGET ANNUEL DE 8,2 M$ Provenant d’universités de partout dans le monde
cermiFiE 1Iso 9001:2008 95 PROJETS 11

DE R-D

SEMINAIRES
» Centre de recherche appliquée SCIENTIFIQUES
« Seul centre de cette nature dans I'Est . ET JOURNEES
du Canada, reconnu mondialement TECHNO
« Expert en recherche appliquée +
innovation collaborative + transfert
en entreprises 11

* Nombreuses collaborations avec
centres de recherche et universités

« Embauche et formation de maitres,
et doctorants universitaires

PUBLICATIONS
SCIENTIFIQUES

49 EMPLOYES

chercheurs, ingénieurs, agents de recherche,
conseillers, techniciens en informatique,

166 CLIENTS professionnels en accompagnement
DESSERVIS
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POSITIONNEMENT

[ Enjeux de société et problématiques industrielles ]

]

Universités
Sociétés de valorisation A g C R I M _ Enirep.riaea
Regroupements m F. D[g_an!amea
stratégiques du FRQ | 8 Ministéres
Producteurs Utilisateurs
Recherche Développement
fondamentale appliqué
Innovation
TRL

[ Levier financier des fonds subventionnaires de recherche ]
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QUATRE EQUIPES DE RECHERCHE

MODELISATION ET DEVELOPPEMENT
LOGICIEL AVANCE

TECHNOLOGIES EMERGENTES
ET SCIENCE DES DONNEES

VISION ET IMAGERIE

[ ] J- [\


http://www.crim.ca/fr/centre-de-recherche-appliquee/equipes/developpement-et-technologies-internet
http://www.crim.ca/fr/centre-de-recherche-appliquee/equipes/developpement-et-technologies-internet
http://www.crim.ca/fr/centre-de-recherche-appliquee/equipes/reconnaissance-de-la-parole
http://www.crim.ca/fr/centre-de-recherche-appliquee/equipes/reconnaissance-de-la-parole
http://www.crim.ca/fr/centre-de-recherche-appliquee/equipes/vision-et-imagerie
http://www.crim.ca/fr/centre-de-recherche-appliquee/equipes/vision-et-imagerie

Y CRIM

Trés bréve introduction a I’apprentissage profond
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Machine Learning vs. Al vs. Deep Learning

ARTIFICAL
INTELLIGENCE MACHINE

LEARNING

DEEP LEARNING

www.crim.ca
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Big Learning

BIG DATA

www.crim.ca
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La reconnaissance/détection d’objets est un
probléme difficile en vision

Scale variation Deformation Occlusion

Viewpoint variation

Intra-class variation

T a

m s |
g Eng. Scuwer . a % Boxer
WWW.CT in 1.Ca
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Approches traditionnelles en vision par
ordinateur

@ Traditional Pattern Recognition: Fixed/Handcrafted Feature Extractor

Feature

Extractor

Feature Mid-Level
-y

Extractor Features

Source: Y. LeCun WWW.crim.ca
10 51:20
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Représentation hiérarchique de ’information

@ Hierarchy of representations with increasing level of abstraction
@ Each stage is a kind of trainable feature transform
@ Image recognition
» Pixel - edge - texton - motif - part - object
& Text
» Character -» word - word group - clause - sentence - story

# Speech
» Sample - spectral band - sound - ... =» phone - phoneme - word

wiojsuel)|
ainjea4 ajqeules)
wm;s\m 1
ainjea4 ajqeules)
Lwiojsuel|
ainjea4 ajqeules)
wJiojsuel)|
ainjea4 ajqeules)

Source: Y. LeCun WWW.crim.ca
11 51:20
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Neurones Artificiels

Ip wy
impulses carried m synapse
luwal'd cell body Wy
branches Ko e
dendrites of axon
! (Z w4 J.'I)
axon - ) : -
nucleus Caxon | teminala oulpul axon
activation
|mpulses carried function
away from cell body
cell body
Lettvin, J.Y., Maturana, H.R., McCulloch, W.S., & Pitts, W.H. ; What the Frog's Eye Tells the Frog's
Brain, (PDF, 14 pages) (1959) ; Proceedings of the IRE, Vol. 47, No. 11, pp. 1940-51.
12 www.crim.ca
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Neurones Artificiels
Multi-Layer Perceptron (MLP)

hidden layers

output layer

input layer

3 hidden neurons 20 hidden neurons

Larger Neural Networks can represent more complicated functions

13 www.crim.ca
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Réseaux de neurones et convolutions

Réseaux de neurones régulier (completement connecteé)

(==

“oiZ's
i/

\“'/ tput layer

hidden layer 1 hidden layer 2

X

R

hs

input layer

Réseaux de neurones a convolution (CNN) ou ConvNets

4

Each layer takes a 3d volume, produces 3d volume with some

smooth function that may or may not have parameters.




Réseaux de neurones et convolutions

. Convolutions w/ Pooling: Convs: Pooling: Convs: : :
Local Divisive , Linear Object
Nomaizaton iy ubed - A00MT Ak BOOTKT e Categories / Posions

20x7x7 kemels kemels kernels kemels kernels

O }at (uy)

50 [ty

Input Image Normalized Image
1x500x500 1x500x500

“Simple cells” Cs: );23x23
“Complex cells” '

# Training is supervised

# With stochastic gradient
descent

Multiple ) — \ subsamplin§/' [LeCun et al. 89]

convolutions
Reatinatanie Featnire Manc [Lecun et al' 98]



Principe de la convolution

» Permet de capturer la relation spatiale entre pixels

(4x0)
(0x0)
(0x0)
(0x0)
0x1)
0x1)
(0x0)
0x1)

+(-4x2)

Center element of the kernel is placed over the
source pixel. The source pixel is then replaced
with a weighted sum of itself and nearby pixels.

Source pixel

New pixel value (destination pixel)

-’
B
.
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Cortex visuel humain
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From: Large-Scale Deep Learning for Intelligent Computer Systems, Jeff Dean, WSDM 2016, adapted from
Untangling invariant object recognition, J DiCarlo et D Cox, 2007
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Calcul GPU

Tres efficace pour des convolutions multi-bandes sur des fenétres glissantes

TESLA P4 40x Efficient vs CPU, 8x Efficient vs FPGA
u CPU uFPGA m I1x M4 (FP32) w 1x P4 (INTB)

Maximum Efficiency for Scale-out Servers 200
55 TELOPS £

g 150

A 100
]
&

= 50

0
AlexNet

4x Boost in Less than One Year
T E SLA P40 m Bx M40 (FP32) mBx P40 (INTB)
100,000

Highest Throughput for Scale-up Servers 80. 000

60,000

Images/ Sec

40,000
20,000

GooglLeNet AlexNet



Couches non-linéaires

- 0

= sigmoid

> Redctifier

L5

4__21:::*& _____________ [ Feature maps ]

= &
b _ _____ [ Spatial pooling ]

» Pooling 5 0 :

[ Non-linearity ]

Single depth slice
% AN 2 | 4
max pool with 2x2 filters

5|6 |7 | 8| andstide2 6

3 | 2 [NRIES 3|4

1| 2 [R38F4 A‘ F

y
[ Input Image ]
19 www.crim.ca
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Approches traditionnelles

@ Traditional Pattern Recognition: Fixed/Handcrafted Feature Extractor

Feature

Extractor

Feature Mid-Level
Extractor Features

Source: Y. LeCun WWW.crim.ca
20 )1:20
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Apprentissage profond = représentation hiérarchique

@ 1t's deep if it has more than one stage of non-linear feature transformation

Low-Level Mid-Level High-Level_’ Trainable
Feature Feature Feature Classifier

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 2013]

21 www.crim.ca
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Exemple d’architecture ConvNet typique

« Alternance d’opérateurs de couches de convolution et d’opérateurs non-
linéaires (ReLU, POOL, etc.)

« Décision finale par un réseau ‘Fully Connected’

RELU RELU RELU RELU RELU RELU

CONV |CONV CONV [ CONV CONV [CONV FC
= = |--| & - l

- 4 E - -| = 1 E |
= = = Il car
= = - | filick
= 1 I . . —
— g > - aifplane
= | . [ il e —
: =(s3] - ] ]
> B = - ﬁ j_horse
= 1B 5

Source: Standford Univ. ,
www.crim.ca
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A SHORT HISTORY

P
l‘ AlphaGo Zero

Dave Steinkraus;
Patrice Simard; lan
Buck (2005). "Using

GPUs for Machine "
Al Winter (1987-1993) Learning I— DeepMind AlphaGo
Algorithms" 1
l CNN outperforms

| human on ImageNet

1 1

DeepFace
X30 gain in processing I_

[ Hinton 1 Bengio
NG

™ _ power
Backpropagation Convolutional ImageNet Creation
Networl_(_ T T
?:c'fﬁ?f (digits) EZ;S:TQ £l
é I 55 5 U5 S—
1986 1998 2005 2010 2012 2014201520162017

Convolutional layers are
integrated into neural Large annotated visual
networks databases (~million)

23 www.crim.ca
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The annual ImageNet Large-Scale Visual Recognition

Challenge (ILSVRC)

O Image labeling (1,000 classes)

O 3.2 million labeled high-resolution images

O CNN outperforms human in 2015

Madagascar cat

agaric monkey

grille mushroom grape monkey

pickup jelly fungus elderberry titi

beach wagon gill fungus ire bullterrier indri
fire engine | dead-man’s-fingers currant L

Journée de la géomatique 2018

ILSVRC top-5 error on ImageNet

22.5
15

7.5

2010 2011 2012 2013 2014

Hurnan  ArXiv 2015

First CNN

www.crim.ca
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AlexNet (2012)

Innovations:

« use of rectified linear units (ReLU) as non-linearities
« use of dropout technique to selectively ignore single neurons during
training, a way to avoid overfitting of the model

« overlapping max pooling, avoiding the averaging effects of average

pooling

« use of GPUs NVIDIA GTX 580 to reduce training

5 Convolutional Layers 1000 ways

e T

{

192 128 204 2048
13 \ [\13
CE 1 ha dense | |d
1
192 128 Max o
i 204 048 A
pooling 4 /,

*

/ /

3 Fully-Connected
Layers

ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks, Krizhevsky, Alex and Sutskever,wl‘!‘)aacri
and Hinton, Geoffrey E., NtPS 2012 Joumée de la géomatique 2018

i — ><

0

4M T FULL CONNECT | 4Mflop

16M | FULL 4096/ReLU | 1sm
a7M | FULL 4096/ReLU | 37m

WWIRAA TNV

442K

1.3M
884K

307K |
| MAX POOL 2x2sub |

35k [ CONV 11x11/ReLU 96fm | 101
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Complexité croissante

UNTILA
DEEPER MODEL
CAME ALONG

Revolution of Depth

152 layers
“.
12 layers 19 Iavem
v 6.7 I
3.57

i I I B layers 8 layers shallow
ILSVRC'AS  ILSVRC'14  ILSWRC'14  ILSVRC'13  ILSWRC'12  ILSWRC'11  ILSVRC'10

ResMet GoogleMet VGG AlexMet ol
ImageNet Classification top-5 error (%)

AlexNet GooglLeNet InceptionV3

2012 2014 2015
- - =
-‘ z STIETE

- e e ol e
= EE
o Lheh
" 1 —_Z"IZ,'I
. g
L] ™
— -
L +IIT =]
: . -
. fore =
\anga™ I=
] =N
[ .fﬁﬁ: ﬂgg
L Sy =3
' - =
L G £
i L
[ ] ..
L] L

"ﬁ{

=
==
-

B HHH

i
ikl g A
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Dropout Layer |
I FullyConnected Layer
- Conv Layer

Recifity(Relu) Layer

Flatten/Concat Layer ‘

I Pooling Layer

Normalization
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The Neural Network Zoo

O Feed forward neural networks (FF
or FFNN) and perceptrons (P) -
1958

O Hopfield network (HN) - 1982

d Boltzmann machines (BM) — 1986

O Restricted Boltzmann machines
(RBM) — 1986

O Autoencoders (AE) — 1988

O Recurrent neural networks (RNN) —
1990

O Long / short term memory (LSTM)
— 1997

[ Convolutional neural networks
(CNN) — 1998

O Deep belief networks (DBN) — 2007

O Variational autoencoders (VAE) —
2013

O Generative adversarial networks
(GAN) - 2014

O Deep residual networks (DRN) -
2015

Journée de

O Backfed Input Cell
Input Cell

A Noisy Input Cell

. Hidden Cell

‘ Probablistic Hidden Cell

@ spiking Hidden Cell

@ outputcelt

. Match Input Output Cell

. Recurrent Cell

. Memory Cell

. Different Memory Cell
Kernel

o Convolution or Pool

Markov Chain (MC)

Deep Convolutional Network (DCN)

WaPaPa®,

XL XL XL
02 00 O

Generative Adversarial Network (GAN)

Y. 9.9 9.9
Sleisie e
A A A

Deep Residual Network (DRN)

Perceptron (P)

9

Auto Encoder (AE)

Deconvolutional Network (DN)

Liquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM)

A mostly complete chart of

Neural Networks

©2016 Fijodor van Veen - asimovinstitute.org

Variational AE (VAE)

Feed Forward (FF)  Radial Basis Network (RBF)

> e

Recurrent Neural Network (RNN)
L) -

Denoising AE (DAE)

Long / Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU)
o) - ) -

Sparse AE (SAE)

Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM)  Restricted BM (RBM)

GGG

Deep Belief Netwaork (DBN)

YRR P AR R )
o e e

Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

"
a* P ey

Echo State Network (ESN)

3

Kohonen Network (KN)  Support Vector Machine (SVM)  Neural Turing Machine (NTM)

s 4 e ke

Deep Feed Forward (DFF)



Y CRIM

Quelques exemples de projets

28 www.crim.ca
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Utilisation des CNN

» Approche ‘Deep Features’:
« On utilise un réseau déja entraineur comme producteur de ‘features’
« Un classificateur est ajouté pour produire les classes d’intéréts

 Différents CNN entrainés sur des données en vision (CaffeNet,
GoogleNet, ...)

{ .

Laver 6 Laver 7

Output

109G

/

fully connected
layers

29 www.crim.ca
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Pleiades imagery (50 cm)

- Training data

40k images (32x32 R+G+B+NIR) from Vancouver area

+ data augmentation (7 rotations)

i.ﬁ.-’: - [l
i

I Sl
e ] i~ ¥

o emia ] T T s
t - ’ % 7 ’ m o < -

X .

- Test data

5k images (32x32) from Vancouver area
8k images (32x32) from Quebec area

L B - C oo
B . ¢ SV
R T, e

Data

Car

Non-car

Train-Vancouver
Test-Vancouver

Test-Quebec

6,944
872
2,565

33, 344
4,176
5,670

Car /non-car database characteristics.

30 Journée de la géomatique 2018
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True positive rats

True positive mis
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ROC curves for car detection on Vancouver- and Quebec-test regions.

Ref: Dahmane, Mohamed, Samuel Foucher, Mario Beaulieu, Francois Riendeau, Yacine Bouroubi et Mathieu Benoit. « The
Potential of Deep Features for Small Object Class Identification in Very High Resolution Remote Sensing Imagery ». In :

14th International Conference on Image Analysis and Recognition (ICIAR). Montreal, 2017. .
www.crim.ca
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Results of Deep features Vancouver area
Tree detection




* Results ‘deep features’
Car detection

L
&/
-

' -
: / N « .“‘
. . s p
? ) % L ’
R X ¥
! o B &
4 i 8 %’

N 4 A}
‘(\ ? ﬂ _.:--;: 4 & -j .‘ \\ ‘!
5= { ) > by
< . 2 ‘_?j‘_ I ! 2 » =% 3 #

gy .4\ % 14;- = _ . 1;;-" | "‘ l: T I kl

;, f/’,, :. 7‘_?‘.‘: : :{ - .:!) ) ' g;.:»! Ay e
" - — _-H
v =

-
|
"
L]
‘
=
-
5
an

Vancouver

e M
_ ‘
‘f} E '—.';-:'l :
\ "‘ -
<R
\ .." - ‘s

i P 5
~ L '.[ o
L &
=.l | ¥R 3\
. i = sx\
<3
o g G
- = -Q's <R
! -1.’1; " e R
- - \ N
o 2 — v [} \\
- v A p b 2
:‘- ] = (o) 3 S \Us

¢
1l

-
9 2= 2
LY 3
’ X =
Lk ol
(s
7 [
'’ T
; AR
&



Plateforme GeolmageNet

Une plateforme web collaborative pour I'annotation d'images
Satellites a tres haute résolution

Annotation basee sur une grande taxonomie (classes de
couverture terrestre et objets)

Prévoir un grand jeux d'entrainement pour un systeme similaire a
ImageNet

Images Pleiade et WorldView (30-50cm) sur le Canada pour
I'instant

Fournir des services de réference en apprentissage machine
Dépst de modeles disponible pour télechargement
Informations sur les régions d'intérét annotées disponibles au
telechargement

Ouvert a la communauté des chercheurs (sur invitation)

En ligne en juin 2019

l oo I Natural Resources Ressources naturelles

Canada Canada

shkiEcoke N CR effigis= ™~ .4

www.crim.ca
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Techniques de super-résolution

Objectifs :

1. Améliorer la résolution d’une image Sentinel-2 a 10 m par un facteur
x2 (5 M) ou x4 (2.5 m)

2. Performances en classification, détection d’objets, etc.

5a 2.5 metres 10 a 2.5 métres Image cible

35 www.crim.ca
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Techniques de super-résolution

« Transfert de catégorie d’objet, de style, etc.

Monet 7_ Photos Zebras  Horses Summer Z_ Winter

zebra -—) horse

e

photo —>Monet horse —» zebra winter —» summer

« Transfert entre une carte et une image satellite

real B rec_B

Ref: Jun-Yan Zhu*, Taesung Park*, Phillip Isola, and Alexei A. Efros. "Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-
Consistent Adversarial Networks", in IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV), 2017.

Journée de la géomatique 2018
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Techniques de super-résolution

Cycle - Generative Adverserial Neural Networks (GANs)

Transfert image a image entre deux domaines (X et Y)

Par exemple: X= images en noir et blanc, Y= images couleurs

Deux réseaux de neurones F et G entrainés pour passer d’un domaine a [’autre
Deux réseaux de neurones (discriminateurs) qui jugent de la qualité des faux
Itérations jusqu’a obtenir de bons ‘faux’: F(G(y))=y et bonne qualité des faux

Discriminateur

\ 4

Fauxy

— Qualité du faux y

5 :> [ Fx-:w

| = S~

=

;=] e

X reconstruit

J—>

Dx _ Dy
G *

|—>

Faux X

y reconstruit

L, Discriminateur

— Quialité du faux x

Journée de la géomatique 2018
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Techniques de super-résolution

Y = Woldview dégradée a 2.5m de résolution (Bicubique)

X = Sentinel-2 a 10m et rééchantillonnée a 2.5m (Bicubique)

L]

?..
W,
~=
.

;L.. )
) 0 et 8
e L R s

.

- :}.‘:.-‘f-
oot sl S5

L |
.th-.

ME Y

(Proche-Infrarouge, Rouge, Vert)

Journée de la géomatique 2018

www.crim.ca
I1SO 9001:2008



Techniques de super-résolution

Transfert de résolution spatiale?

X (Sentinel-2) y (Worldview) Fauxy
LR (16x16) HR (64x64) SR (fake) HR (64x64)
39 www.crim.ca
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Techniques de super-résolution

X (Sentinel-2) y (Worldview) Fauxy

Journée de la géomatique 2018
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Identification automatique de problemes phytosanitaires de la vigne

Analyse multi-classes : 7 labels

Précision globale sur un ensemble de test indépendant :

1. ResNet-101:95,75%,
ResNet-18 : 95,59%,
ResNet-152 : 95,53%
ResNet-50 : 95,43%,
ResNet-34 : 95,32%.

e WwnN

Matrice de confusion du ResNet-101 :

t/p DM JB D H VLB DPO B Total
DM 451
JB 3 227
D 3 0 248
H 2 1 2 716
VLB 0 0 0 0 42
Grande variabilité intra-classe : D:o (3) g 8 g 1‘513
Plusieurs organes (feuilles, grappes, tiges), Total 431 223 249 729 45 38 168 1883

Plusieurs stades de croissance,
Plusieurs niveaux de développement de maladie.

www.crim.ca
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Stage de Master, Hugo Bonnome: Estimation de
\J ’
=’ CRIM Pose 3D

( https://drnoodle.qgithub.io/fastpose _html/ )

Un modele pour estimer position
des joints en 2D, et un modele
pour projeter en 3D...
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Traitement de la parole
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Sous-titrage télévision en direct

Production des sous-titres en temps réel, en francais (SOVO)
= avec sous-titreurs

= délai de 3 secondes ou moins

— Au départ : modeéles acoustiques GMM-HMM (2010)

45

* requiérent adaptation a chaque locuteur

* mieux avec entrainement discriminatif (MMI)

Réseaux neuronaux profonds (DNN)
* mieux méme sans adaptation au locuteur (multilocuteurs)

» entrainés avec empreinte (i-vecteur) résumant les caractéristiques de locuteur :

s’adaptent en aveugle en temps réel

» entrainés multi-tdches avec données en anglais et francais

Impacts
= Réduction des colts

> élimine le travail que devait faire chaque nouveau sous-titreur: corriger a la main les

textes produits par le systéme pour permettre |’adaptation
= Amélioration de la qualité

> De 13.4 % a 8.0 % d’erreur : qualité subjective passe de « médiocre » a « bonne »

Journée de la géomatique 2018

Systéme WER
Point de départ 13.4%

GMM MM, dép. locuteur 10.3%

DNN multilocuteurs 9.2%
Avec i-vecteurs 8.7%
DNN multilingues 8.0%

Lang 1 Senone

/ Lang 2 Senone

Lang N Senone

Common Layers

MFCC features
T 1t ...1

Lang 1 Lang 2 Lang N
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Biomeétrie vocale

— Vérification du locuteur (VL)

= Evaluation NIST Speaker Recognition 2016

» Dernier NIST SRE 2012 : pas de deep learning

* Nouvelle approche : représentations profondes

» Compensation non-linéaire des i-vecteurs avec DNN (NWCN)

> Classification de l’identité (SCN) : représentation « bottleneck »

» Performances améliorées p/r état de ’art pour :

> Données langue étrangere, courtes durées, bruitées

— Détection d’usurpation

= Réseau profond + représentation bottleneck

> 20 % d’amélioration p/r ASVspoof Challenge 2015 os

46

Posteriors

Tiré de Richardson et al. 2005

t-SNE embedding of speakers
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Figure 1: i-vector speaker space

t-SNE embedding of speakers t-SNE embedding of speakers
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Figure 2: NWCN speaker space
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Figure 3: SCN speaker space
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CONCLUSIONS

O Véritable révolution dans de nombreux domaines d’application avec des gains en
performance significatifs (classification d’images, reconnaissance de la parole,
analyse du langage naturel, etc.)

 Beaucoup de ressources a disposition:

O Librairies: Caffe, TensorFlow, etc.
0 Ressources de calcul: AWS, Google Cloud, Microsoft Azure, etc.
Q “Services cognitifs” maintenant mis a la disposition par Google, IBM et Microsoft

O Emergence dans le domaine du géospatiale et de la télédétection depuis 2015-
2016

O Quelques défis:

O Degré de liberté important dans le choix des architectures

O Beaucoup de parametres = beaucoup de données

Q Effet ‘boite noir’ qui peut étre problématique dans certains domaines (ex: médecine)
Q Il semble relativement facile de tromper un réseau de neurones

O Le CRIM peut aider les entreprises a démystifier I’'lA pour leur domaine par la
réalisation de projets:

0 Longue expérience en accompagnement technologique en particulier pour les PME sur
des problématiques de R-D appliquées

O Transfert de savoir-faire pour accélérer I’appropriation de I'lA par les entreprises et
augmenter leur autonomie
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WWW.CRIM.CA

Samuel Foucher

Equipe Vision et imagerie
CRIM - Centre de recherche informatique de Montréal

Samuel.Foucher@crim.ca

Le CRIM est un centre de recherche appliquée et d’expertise en technologies de I'information qui rend les organisations plus performantes et compétitives par le
développement de technologies innovatrices et le transfert de savoir-faire de pointe, tout en contribuant a 'avancement scientifique.

Il permet aux organisations, principalement les PME, de démystifier et d'avoir acceés aux technologies de pointe comme celles de l'intelligence artificielle afin de
résoudre efficacement les problématiques technologiques auxquelles elles sont confrontées.

Ses chercheurs et professionnels en Tl développent un large éventail d’applications dans des secteurs diversifiés et ceuvrent dans des domaines d'expertises tels
gue l'apprentissage automatique, la vision par ordinateur, la reconnaissance de la parole, le traitement automatique des langues naturelles, la science des données

et la recherche opérationnelle.

Le CRIM est un organisme sans but lucratif et sa neutralité et la force de son réseau en font une ressource incontournable. Son action s’inscrit dans les politiques
et stratégies pilotées par le ministére de I'Economie, de la Science et de I'lnnovation, son principal partenaire financier.
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