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FIGURE 1 – Exemple de relations entre classes dans le cas des armes à feu (appelées armes dans la présentation)

1 Introduction à la segmentation hiérarchique
En vision, la segmentation identifie dans une scène des régions homogènes, cohérentes et dotées de sens qui peuvent être des
objets élémentaires de la scène ou des parties d’objets plus complexes. Différentes architectures d’apprentissage profond sont
utilisées pour cela comme FCN, Fully Connected Networks [16], les auto-encodeurs [1, 4] ou Mask-RCNN, Region-based
Convolutional Network [11] ainsi que les mécanismes d’attention avec des Transformers [6, 18]. SAM, Segment Anything [13]
est une approche de type Foundational Models : généralisation plus importante et spécialisation après apprentissage par fine
tuning et prompt engineering. L’apprentissage minimise la différence entre sorties attendues et inférées, et les fonctions de
perte, loss function, qui exploitent la sémantique des données pour choisir un minimum local plus pertinent.
Selon les objets étudiés, il reste difficile en segmentation d’identifier un objet composé de parties très différentes en apparence,
par leur couleur, leur texture, la présence de problèmes liés à l’éclairage, les occultations ou encore le manque de contraste
ou de différence avec le fond de la scène. Les armes de la figure 1 présentent un manche avec une couleur et une texture très
différentes de celles du canon. L’objectif de nos travaux consiste à segmenter des objets afin de les classer. Par exemple, dans
la figure 1, nous souhaitons distinguer un pistolet d’un revolver. Pour cela, nous proposons d’introduire une hiérarchie de
classes, mais également une hiérarchie qui repose sur la décomposition en partie des objets (sur-segmentation en sous-parties
de chaque objet). Par analogie avec l’analyse symbolique réalisée par l’être humain [2], nous formulons l’hypothèse que les
sémantiques associées à ces différentes parties peuvent être combinées pour reconnaître et segmenter l’objet dans sa globalité.
La segmentation par parties est principalement utilisée pour les humains [17] avec des architectures classiques [4] qui ex-
ploitent des jeux de données représentatifs des composantes d’objets comme PASCAL-Part [5] et PartImageNet [10].
En segmentation classique, une étiquette est attribuée à chaque point dans un ensemble de classes sémantiques disjointes.
Les travaux de [8, 9, 12, 14, 15] améliorent la précision en exploitant une hiérarchie de classes et associent à chaque pixel
plusieurs étiquettes suivant cette hiérarchie utilisée pour construire des fonctions de perte lors de l’apprentissage.
Nous proposons d’exploiter la classification issue de la modélisation symbolique des connaissances [3, 7] lors de la segmen-
tation. Cette façon de procéder s’inspire du raisonnement humain. Nous faisons l’hypothèse que cela permettra d’améliorer la
qualité de la segmentation à la fois au niveau des objets composites en exploitant l’identification de leurs composantes, et des
objets composants à partir de l’identification des composites qui les contiennent. Les travaux de [14, 15] ont permis l’ajout
des relations de spécialisation / généralisation et nous proposons de compléter cette modélisation en exploitant également les
relations de composition / décomposition entre classes.

*Les travaux qui ont abouti à ces résultats ont été financées par le programme de recherche et d’innovation « Horizon Europe » de l’Union européenne
dans le cadre de la subvention No 101073876 (Ceasefire). Cette publication ne reflète que les opinions de l’auteur et de l’autrice. L’Union européenne n’est
pas responsable de l’usage qui pourrait être fait des informations qui y sont contenues.



2 Intégration de la relation de composition / décomposition
La hiérarchie est définie comme une classification dans laquelle les termes sont ordonnés dans une relation de subordination,
chaque terme dépendant du précédent et commandant le suivant. En représentation des connaissances, il est important de
distinguer la hiérarchie des concepts selon :

— la généralisation / spécialisation issue de la classification des espèces en sciences du vivant (notion d’héritage en
programmation objet) prise en compte par [14, 15] ;

— la composition / décomposition, que nous intégrons pour la segmentation hiérarchique des objets en parties.
Nous proposons d’intégrer ces deux hiérarchies illustrées par (a) et (b) en figure 1 pour obtenir (c). Par exemple, la sémantique
arme de poing est la composition des sémantiques canon, gâchette et manche qui correspondent aux pièces composant une
arme puis une arme de poing. Cette décomposition peut se répéter au niveau des composantes, appelées sous-régions, et
conduire à une composition hiérarchique à partir d’éléments atomiques (éléments qui ne se décomposent plus).
Nous reprenons l’approche proposée dans [14] qui code la relation de généralisation / spécialisation comme des formules de
logique des prédicats, traduites en fonction de pertes pour l’apprentissage en utilisant la logique floue. La table 1 rappelle les
formules proposées dans ces travaux. La table 2 propose un codage pour les relations de composition / décomposition. Nous
nous appuyons sur l’exemple de la figure 1 pour illustrer ces formules. Le terme C désigne l’ensemble des classes du modèle
de connaissance, S ⊆ C × C désigne la relation de spécialisation et D ⊆ C × C désigne la relation de décomposition. Nous
notons Ci ∈ C une classe, {Si,j} ses sous-classes directes, (Ci, Si,j) ∈ S, et {Pi,k} ses parties directes, (Ci, Pi,k) ∈ D.

Règle et Principe Formules Exemple
Généralisation : Tout point d’une sous-classe Si,j de
Ci est un point de Ci, (Ci, Si,j) ∈ S

∀p, Si,j(p) ⇒ Ci(p) ∀p, Fusil(p) ⇒ Arme(p)

Spécialisation : Tout point de Ci est un point d’une de
ses sous-classes Si,j , (Ci, Si,j) ∈ S

∀p, Ci(p) ⇒
∨

j Si,j(p) ∀p,Arme(p) ⇒ (Poing(p)∨Epaule(p))

Exclusion forte : Les sous-classes Si,j d’une classe
Ci sont exclusives, (Ci, Si,j) ∈ S, (Ci, Si,j′) ∈ S

j ̸= j′ ⇒ (∀p, Si,j(p) ⇒
¬Si,j′(p))

∀p,Fusil(p) ⇒ ¬Revolver(p)

TABLE 1 – Codage en logique de la relation de généralisation / spécialisation selon [14].

Règle et Principe Formule Exemple
Composition : Un point d’une classe composante Pi,k de
classes composites Ci est un point d’une des classes Ci

∀p, Pi,k(p) ⇒
∨

i Ci(p) ∀p,Barillet(p) ⇒ Revolver(p)

Décomposition : Un point d’une classe composite Ci

est un point d’une des classes composantes Pi,k (si la
décomposition est complète) (Ci, Pi,k) ∈ D

∀p, Ci(p) ⇒
∨

k Pi,k(p) ∀p,Arme(p) ⇒ (Canon(p) ∨
Gachette(p) ∨ Manche(p))

Exclusion forte : Un point d’une classe composite Ci

ne peut appartenir qu’à une seule classe composante,
(Ci, Pi,k) ∈ D, (Ci, Pi,k′) ∈ D

k ̸= k′ ⇒ (∀p, Pi,k(p) ⇒
¬Pi,k′(p))

∀p,Canon(p) ⇒ ¬Manche(p)

TABLE 2 – Codage en logique de la relation de composition / décomposition.

Les différentes relations de (c) dans la figure 1 sont traduites en formules logiques combinées par une conjonction ∧. Les
exclusions fortes peuvent être relâchées pour prendre en compte la combinaison des relations (la formule associée plus
complexe n’est pas détaillée). Les sous-parties contribuent à distinguer les classes et à identifier celles auxquelles appartient
un même point. Les sommets de la hiérarchie contiennent les parties communes. En descendant dans la hiérarchie, les classes
comportent des parties spécifiques et discriminantes. Par exemple, considérons un pistolet et un revolver, la présence du
barillet permet de les distinguer. Par contre, considérons un pistolet et un fusil, seule la forme du manche, présent dans les
deux armes, permet de les distinguer. De plus, si nous arrivons à distinguer une arme de poing d’une arme d’épaule, cette
information, combinée à la forme spécifique du manche permet de distinguer un pistolet d’un fusil.

3 Perspectives
Nous proposons donc de coder les relations de composition / décomposition comme des formules de logique du premier ordre
semblables à celles proposées par [14] pour coder les relations de généralisation / spécialisation. À chaque formule issue de
ce codage est associée une fonction de perte qui prend en compte ces contraintes lors de l’apprentissage puis de l’inférence.
Nous étudierons d’abord l’exploitation seule des relations de composition / décomposition pour valider notre proposition,
puis la combinaison des deux familles de relations. Notre objectif est d’améliorer la qualité de la segmentation des objets
composites.
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