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Chapitre 1

Introduction

Capter, percevoir, analyser, classer, estimer, prédire, détecter, reconnaitre, raisonner,
agir, voici seulement quelques verbes pour décrire ce que nous, étres vivants, réalisons
chaque jour si facilement, parfois automatiquement. Notre organisme nous propose un en-
semble de capacités de perception, d’analyse et d’interaction dont nous aimerions doter les
machines.

Nous avons ainsi su développer ces dernieres décennies des outils numériques qui nous
alimentent maintenant par un flux quasi constant de données. Principalement visuelles
et audio dans le monde multimédia, ce sont des « données » de toute nature en général,
de la valeur signalée par un capteur de température a celle indiquée par le compteur de
consommation de nos véhicules.

Pour ’ensemble de ces informations captées, maintenant massives, nous exprimons le
besoin d’automatiser ces taches déja énoncées, si faciles, si automatiques, mais désormais
devenues trop chronophages pour ’homme. Nous développons ainsi des outils de substitu-
tion que certains nommeront « IA, Intelligence Artificielle », qui se heurtent aux mémes
problemes que le vivant. Il s’agit d’utiliser des capteurs, de prendre en compte leurs impré-
cisions et défauts, pour décrire ensuite les informations pergues, les organiser, les associer
a d’autres pour répondre a nos besoins. Ces taches sont difficiles. Elles sont optimisées par
le vivant a I’échelle d’une vie ou de générations par les processus d’adaptation, d’appren-
tissage et d’évolution. Un des principaux défis est de franchir le fossé sémantique entre
Pinformation dite de « bas niveau sémantique » que sont les données captées (couleurs,
intensité lumineuse, etc.), a une information de « haut niveau sémantique » que sont nos
interprétations (les objets, les actions, etc.). Nous voulons ainsi résoudre ces problémes dans
le monde numérique, en quelques années, plus vite, plus précisément... en nous inspirant
parfois du vivant.

Dans ce contexte, les travaux présentés dans ce document concernent I’analyse de don-
nées numériques, principalement les images et séquences vidéo. Nous nous intéresserons a
des problémes de reconnaissance de concepts visuels, des objets aux actions, et traverse-
rons au fil des cas d’études rencontrés, les différentes étapes de traitement, de la sortie du
capteur a la prédiction.



1.1 Vers 'apprentissage automatique

Dans le domaine de l'imagerie numérique et de la compréhension de leur contenu, une

date clef, 2012, marque un événement relativement rare dans la vie d’un chercheur, celui
d’un véritable virage méthodologique et technologique.
Jusqu’a cette transition et encore aujourd’hui, dans certains domaines, les différentes com-
munautés de recherche ont développé des chaines de traitement que nous qualifierons dans
ce document de méthodes « expertes », choisies, définies et paramétrées par des experts du
domaine. Ces méthodes sont capables de réaliser ’analyse de données brutes, par exemple
les pixels d’une image, en une cascade de quelques processus f; bien maitrisés pour géné-
rer une prédiction ys, par exemple, la reconnaissance d’objets. Nous pouvons illustrer et
prendre comme fil conducteur dans ce document une structuration classique pour les taches
de détection, catégorisation et bien d’autres :

— y1 = f1(x,01), un processus de prétraitement des données brutes z,

— yo = fo(y1,02), Vextraction de caractéristiques permettant de répondre au probléme,

— ys = f3(y2,03), la génération de la prédiction attendue, par exemple une catégorisa-

tion ou une régression.

Chaque processus f; est un bloc fonctionnel bien choisi, réglé avec un nombre de parametres
0; petit, de U'ordre de la dizaine, et optimisé de fagon séquentielle, du processus proche des
données au processus de prédiction final. Une telle chaine est optimisée sur une quantité
de données que nous qualifierons de « raisonnable », de 'ordre de la centaine au millier
d’exemples. Les deux processus fi et fo peuvent étre considérés comme des changements
de variables dont 'objectif est d’introduire une invariance & certaines transformations T
des données d’entrée. Cette invariance consiste & obtenir des réponses f;(a’) = f;(z) pour
a’ = T(x). Le prétraitement f; consistera & trouver les invariants permettant d’étre robuste
a des groupes de transformation des données liées au capteur (sensibilité, contraste, etc.) et
dans une certaine mesure au contexte d’acquisition (ambiance lumineuse, nébulosité de la
scéne, etc.). La recherche d’invariants liés a des groupes de transformation plus complexes
liés aux objets contenus dans la sceéne visuelle, leur déformation, occultation, etc. sera
considérée par des processus plus évolués définis dans f5. Le processus de décision f3 gagnera
en simplicité et pertinence si les précédents ont parfaitement réduit la variabilité des données
et pourra idéalement se réduire a un simple processus de décision linéaire.

En apparence a 'opposé, la tendance post 2012 est a I'apprentissage automatique dit
profond ou « Deep Learning » qui a pour objectif de réaliser les mémes taches, mais en ne
s’appuyant que sur une seule « fonction » non linéaire y; = fq(x,0y) dotée de trés nom-
breux parametres 6, de ’ordre du million. Cette fonction est une composition séquentielle
et parallele, d’opérateurs simples. La plupart sont des modeéles numériques de neurones
dont les parametres sont ajustables. C’est la longueur de la séquence de ces opérateurs, en
général grande, qui a amené a la dénomination de « réseaux de neurones profonds ». Si ’on
reprend l’analogie avec la recherche d’invariants, f; est une composition de changements
de variables qui réduit progressivement la variabilité des données, a de multiples échelles
et de fagon hiérarchisée [Mall6]. L’ensemble de ses parameétres est optimisé automatique-
ment en confrontant le réseau a des données d’apprentissage en considérant que l'on peut
extraire une forme de « régularité » dans cette masse de données. Cela permet alors a fy
de se rapprocher d’une solution optimale, une approximation du modele réel qui lie les
données et a la tache, lui permettant de prédire correctement dans la grande majorité des
cas d’usage. On parle alors de capacité a généraliser. Ce type de méthode ameéne donc a
changer complétement de paradigme en cherchant a optimiser les millions de parametres
d’un seul processus a partir de millions d’exemples.

Des méthodes
construites par
Uexpert a
lapprentissage
automatique de
bout en bout. Nous
vivons un réel
changement de
paradigme.



Ces réseaux profonds apparaissent alors comme des structures centralisées, compactes,
monolithiques. On les qualifie souvent de « boites noires », n’étant pas encore capable d’en
comprendre le fonctionnement exact. Décomposer le processus fg en un ensemble de sous-
processus structurés de fagon similaire au découpage évoqué ci-dessus (f1 prétraitement,
fa description et f3 prédiction) présente alors certains intéréts :

— Un premier est lié a 'infrastructure associée a ces processus. Classiquement centra-
lisée et potentiellement hébergée dans des infrastructures de calcul massif (cloud et
data center), cette structure monobloc peut étre décomposée de fagon & rapprocher
certains processus pres de la source de données. On parle alors de « Edge Compu-
ting ». Ceci ouvre a la possibilité de distribuer la charge de calcul et d’alléger la
charge du processus centralisé. Cela rend également possible la prise de décisions
locales et la réduction des cotits de transport par émission de données de plus haut
niveau sémantique potentiellement plus compressibles que les données brutes. Un
exemple est la voiture autonome qui doit, localement, prendre des décisions pour
gérer son mouvement dans son environnement tout en échangeant avec des systeémes
distants permettant d’optimiser la gestion des flottes de véhicules et de gérer le trafic
dans son ensemble.

— Un second intérét est d’ordre sociétal. Il est lié au besoin d’explication et de justi-
fication des décisions prises par les systemes automatiques. Décomposer une chaine
de traitement complexe en sous-éléments dont les entrées et sorties sont identifiées
est une des stratégies permettant de répondre a ce besoin de compréhension.

— Un autre intérét, sociétal également, est lié & la confidentialité des données. Etre
capable de transmettre, sur les canaux de communication, seulement 'information
strictement nécessaire a la tache permet de limiter la diffusion des données contex-
tuelles pouvant étre porteuses d’information privée. Egalement, 'encodage des don-
nées transmises permet une forme de sécurisation.

Dans ce contexte, mes travaux sur la période 2008-2019 se sont principalement focalisés
sur l'analyse et la compréhension des images et séquences vidéo. Ils couvrent des problé-
matiques abordées par des approches expertes et par apprentissage profond. Ces dernieres
pourront paraitre parfois désuétes face & leurs homologues actuelles. En revanche, cette re-
vue de travaux permet, dans une certaine mesure, d’identifier I'intérét de chaque méthode
et leurs potentielles complémentarités pour ouvrir & de nouvelles pistes de recherche et pour
répondre aux besoins énoncés ci-dessus.

1.2 Contributions

Mes travaux ont été réalisés en collaboration avec six doctorants. Trois ont soutenu
(Sabin Tiberius Strat, Nicolas Voiron, Rizléne Outach Raoui) et trois sont en cours d’avan-
cement (Amina Ben Hamida, Emna Amri et Mikaél Jacquemont) auxquels se sont ajoutés
un certain nombre de stages de master. Des collaborations avec les entreprises AboutGoods
Company et Total ont permis de renforcer le lien entre la recherche et les entreprises. Ega-
lement, des collaborations académiques ont permis d’étendre le champ d’expertise avec no-
tamment 'université de Sfax en Tunisie, I'université Polytechnica de Bucarest en Roumanie,
Puniversité norvégienne de sciences et technologie (NTNU) et les collegues du consortium
de laboratoires frangais IRIM au sein du GDR ISIS.

Mes travaux seront présentés en trois parties, chacune décrivant une étape de I’analyse

Les propositions
concernent les
différentes étapes
d’une chaine de
traitement, le
prétraitement des
données, leur
description et
Uapprentissage
pour la prédiction.



de données, de la source a la prédiction comme l'illustre la figure 1.1 :
— La premiere est liée aux processus de prétraitement des données brutes. Elle consiste
a extraire des données captées, une information pertinente renforcée nécessaire a la
suite des analyses (renforcement des textures, atténuation des perturbations, etc.).

— La seconde consiste en 'extraction et la fusion de caractéristiques permettant de

décrire les données. On attend a ce niveau de traitement ’obtention d’informations
pertinentes (présence de textures, de parties d’objets, etc.) pour la résolution du
probléme et présentant une forme d’invariance a la variabilité des données (position,
contexte, etc.).

— La troisiéme et derniére étape consiste en la synthése d’une prédiction pour répondre

a un objectif par exemple une classification (reconnaissance d’objets). Dans mes
travaux, la prédiction est considérée dans un processus d’apprentissage permettant
d’optimiser ’association des caractéristiques extraites a ’objectif applicatif.

Nous verrons qu’'une des perspectives est 'intégration de méthodes d’apprentissage vi-
sant a optimiser des criteres spécifiques a chaque étape. Cette proposition nous amenera a
des considérations plus globales qui traitent de ’apprentissage multi objectif, ’apprentis-
sage asynchrone et la justification des prédictions des systémes automatiques.

L’ensemble des travaux présentés est lié a une problématique d’analyse de contenus
visuels. Un certain nombre d’entre eux est influencé par les neurosciences et plus précisément
le modele biologique de la perception visuelle. Cette interaction a été initiée dans mes
travaux de theése et s’est poursuivie ensuite. Plus précisément, un modele numérique de la
rétine humaine développé au laboratoire GIPSA a inspiré une partie des travaux présentés.
Le virage vers I'apprentissage profond est lui aussi influencé par les neurosciences et le
modele biologique. Ces thématiques sont fortement connectées et tendent a l’avenir a se
rapprocher encore pour ouvrir a des perspectives intéressantes. Nous prendrons donc le
temps de décrire de fagon synthétique le modele de rétine sur lequel certains travaux se
sont appuyés.

Apprentissage 3
@tache > | Erreurs vs tache

L g
: \ Construction
< G Extraction de \ T
Données Prétraitement éristi d'une > Prédictions
caractéristiques ) prédiction
v

FIGURE 1.1 — Organisation typique d’une chaine de traitement selon laquelle sont dévelop-
pés les travaux présentés dans ce document.



1.3 Eléments de contexte

Les travaux présentés ont été développés sur ces dix derniéres années en intégrant un
certain nombre d’éléments de contexte que nous résumerons ici. Elle concerne 'exploita-
tion de 'expérience acquise sur le modele de rétine biologique, le travail collaboratif au
sein du consortium de laboratoire IRIM, la transition vers I'apprentissage profond et la
problématique de la ressource de calcul.

S’inspirer du vivant, un modeéle numérique de rétine.

Mes travaux de theése se sont appuyés sur un modeéle numérique de la rétine humaine
développé au laboratoire GIPSA [Ben07]. Finalisé dans mes premiéres années au labora-
toire LISTIC, le modele a été diffusé sous la forme d’un article de journal [Ben+10] et
du module logiciel dédié « bioinspired » au sein de la bibliothéque de traitement d’image
libre OpenCV !. Une partie de mes travaux sur le prétraitement de données et la synthése
de descripteurs de contenus décrits aux chapitres 2 et 3 s’appuie sur ces productions et
en élargit le champ d’applications. Nous synthétiserons ici les principales propriétés de ce
modele afin d’alléger la suite du document.

Ce modele numérique reproduit une partie connue des processus de traitement de I'in-
formation visuelle captée par les photorécepteurs et transitant entre les différentes couches
neuronales au sein de la rétine. En particulier, au niveau de la couche plexiforme externe,
les photorécepteurs interagissent avec les cellules dites horizontales et bipolaires et réalisent
un filtrage spatio-temporel a variables non séparables dont la fonction de transfert est re-
présentée sur la figure 1.2. Elle présente différentes propriétés essentielles a la suite des
travaux qui peuvent se résumer ainsi :

— un blanchiment des fréquences spatiales a fréquence temporelle nulle. Cette propriété
compense la tendance en 1/f du spectre spatial des images naturelles. L’effet est
alors une forte atténuation de la composante continue et un renforcement des détails
de 'image fixe, ou des détails statiques dans le plan de la caméra de séquences vidéo.

— une coupure des hautes fréquences spatio-temporelles typiques du bruit de capteur
pour une image comme pour une séquence vidéo.

1. http://opencv.org

FoPL(fs,

0.5 1

FIGURE 1.2 — Fonction de transfert de la couche plexiforme externe (Fpopy) du modele de
rétine. fy dénote les fréquences spatiales et f; les fréquences temporelles.

S’inspirer du
vivant pour filtrer
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— une tendance filtre passe-bas spatiale pour les fréquences temporelles hautes. Outre
leffet classique de réduction de bruit, d’'une fagon générale, cette propriété permet
de couper les hautes fréquences spatiales de 'information transitoire. Les objets en
mouvement sont donc percus de fagon floue.

En sortie de ce filtre, deux canaux de sorties sont générés :

— le canal parvocellulaire. Cette sortie correspond, sur le modele biologique, a la vision
centrale. L’information de détail statique dans le plan de la caméra est renforcée. Le
mouvement et le bruit spatio-temporel sont fortement atténués.

— la canal magnocellulaire. Correspondant plutdt a la vision périphérique, celui-ci est
dédié a la perception de mouvement. Seuls les signaux de basses fréquences spatiales
et a fréquence temporelle non nulle sont transmis et renforcés. Notons que ’énergie
sur ce canal est liée de fagon linéaire a la vitesse.

Nous illustrerons ce modele au travers de ses extensions présentées dans les chapitres

suivants de 'amélioration d’image a 'extraction de descripteurs spatio-temporels.

Participation collaborative & un concours international d’indexation vidéo

Certaines de mes contributions sur le prétraitement des données, 'extraction et la fu-  Un travail
sion de caractéristiques ont été valorisées par la participation au concours international  collaboratif au sein
annuel TRECVid. Ce sont les travaux principalement présentés dans les sections 2.2.1, 3.1  du consortium de
et 3.2.1. Nos contributions ont été intégrées a la participation commune du consortium de  laboratoires IRIM
laboratoires frangais IRIM sur la période 2012 a 2017. Cette équipe, décentralisée et multi  pour progresser et
compétence, a ainsi pu rassembler jusqu’a une dizaine de laboratoires durant quelques an-  répondre d des
nées. Dans ce cadre collaboratif, chaque laboratoire a pu proposer I'intégration d’éléments  problématiques
de son domaine d’expertise afin de constituer une chaine compléte de traitement de tres  d’analyse a grande
bon niveau scientifique et technique. Sur des problémes d’analyse de vidéo a grande échelle,  échelle.
I’équipe IRIM a pu étre régulierement classée parmi les 4 meilleures équipes tout en rendant
possible la comparaison d’une grande variété de méthodes en différents points de sa chaine
de traitement.

D’un point de vue général, la participation en équipe a ce type de concours internatio-

naux est intéressante sur plusieurs points :

— D’enrichissement mutuel par la collaboration. Les équipes peuvent progresser et s’adap-
ter plus rapidement sur un probléme difficile et proposer des solutions innovantes.

— la diffusion des savoirs et compétences au travers de communications communes et
des journées thématiques. A ce titre, nous avons pu organiser un certain nombre de
journées au sein du GDR ISIS.

— la possibilité de confronter ses approches sur des cas pratiques réels et appliqués a
grande échelle. Cette comparaison peut se faire & deux niveaux. D un point de vue
interne, au sein de I’équipe IRIM, les méthodes d’un certain niveau de la chaine de
traitement peuvent étre comparées au sein d’un systéme unifié. D’un point de vue ex-
terne, les propositions de I’équipe IRIM sont comparées sur le plan des performances
globales avec celles de grandes équipes de recherche et industrielles internationales.



Transition vers ’apprentissage profond

Mes travaux se sont progressivement orientés vers les réseaux de neurones profonds et

I’apprentissage. Cette transition correspond au mouvement général observé dans le domaine
de I’analyse d’image et est concomitante avec une volonté de se rapprocher d’autres activités
du laboratoire. Dans ce contexte, le domaine d’application a évolué en effectuant une tran-
sition progressive de ’analyse d’image multimédia & des données plus spécifiques comme
I'imagerie satellitaire et 'astrophysique qui permettent de renforcer les compétences du la-
boratoire et ses collaborations. L’intérét scientifique est également de s’intéresser a l'adap-
tation de méthodologies issues du domaine multimédia a des données et taches d’autres
domaines. Il est intéressant dans ce cadre d’étudier les caractéristiques communes a ces
différents domaines et celles qui les rendent spécifiques. Les approches par transfert de re-
présentations actuellement valorisées par I’apprentissage profond montrent les surprenantes
capacités de discrimination des caractéristiques apprises sur un domaine et appliquées sur
d’autres. Il manque cependant encore une formalisation de ces propriétés et il apparait
comme nécessaire d’avancer sur ce point.
La thése d’Amina Ben Hamida et plus récemment celles d’Emna Amri et de Mikael Jac-
quemont permettent de s’intéresser a ces questions et ouvrent maintenant a de nouvelles
collaborations, du monde industriel avec Total & la physique avec le Laboratoire d’Annecy
de Physique des Particules (LAPP).

Gestion des moyens et plateforme de calculs

L’ensemble des travaux présentés est dépendant d’une puissance de calcul suffisante et
des moyens humains associés. Un exemple typique est la participation a des compétitions
internationales comme TRECVid pour laquelle une petite équipe locale de recherche doit
déployer et évaluer ses contributions scientifiques sur un probléme a grande échelle. La re-
cherche de moyens pour mettre en production les propositions scientifiques sur des systémes
de calculs suffisants pour respecter les temps imposés par le concours exige alors un certain
niveau de technicité et d’organisation des travaux.

C’est dans ce cadre que le laboratoire a pu renforcer son implication dans la ferme
de calcul MUST de l'université. Cette plateforme, intégrée a la grille de calcul exploitant
les données scientifiques issues du Large Hadron Collider (LHC), est initialement dédiée
a la physique. MUST est a ce jour une grille de calcul mutualisée qui compte quelques
milliers de noeuds CPU. Au travers de projets et avec le soutien de 1’équipe gérant la
plateforme, nous avons tout d’abord pu adapter son usage dans le but de I’exploiter dans
le cadre des compétitions annuelles TRECVid. Avec I'arrivée de 'apprentissage profond,
j’ai ensuite été a l’initiative de projets qui ont amené la plateforme a évoluer vers une
hybridation des noeuds de calcul. La plateforme est désormais capable de coordonner des
taches appliquées sur les processeurs classiques (CPU) ainsi que d’autres taches réalisées
sur des processeurs graphiques (GPU). Ces processeurs graphiques capables de réaliser
des calculs massivement paralléles, tres adaptés a U'apprentissage profond sont maintenant
intégrés aux services proposés par l'infrastructure. Ce type de grille hybride est relativement
innovant dans l'infrastructure du LHC et ouvre a des travaux plus spécialisés sur le calcul
distribué qui pourront étre lancés avec d’autres forces du laboratoire.
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Chapitre 2

Prétraitement d’images

Capter, percevoir, les premieres étapes d’une analyse commencent par une phase d’ac-

quisition d’information. Cependant, la donnée captée se présente en général sous une forme
brute et est sujette a différentes perturbations systématiques ou transitoires pouvant im-
pacter la tache a réaliser. Ces perturbations peuvent étre liées a la variabilité introduite
par les conditions d’acquisition (un paysage ensoleillé, dans la brume, au soleil couchant).
Les données peuvent également étre sensibles aux caractéristiques des capteurs (sensibilité,
bruits). Une approche classique est alors de définir un processus de prétraitement. Il a pour
objectif de réduire la variabilité des données causée par ces perturbations, voire de renforcer
I'information pertinente nécessaire a la suite du processus. Cette tache présente cependant
un aspect générique qui n’est pas dédié a une tache ou a un scénario spécifiques. Nos yeux
et leur rétine, par exemple, renforcent 'information pertinente nécessaire & réaliser une
grande partie de nos activités quotidiennes dans une grande variété de situations et sont
en cela génériques sur cet ensemble d’activités.
Sur ces dernieéres décennies, de nombreux travaux de recherche se sont intéressés a la tache
de prétraitement. Leur définition dépend de 1’état de nos connaissances sur les données
a capter, les capteurs mis en jeux et les éventuelles contraintes de contrdle que I'on doit
imposer. Nous pouvons distinguer deux approches :

— les approches « expertes » : si 'on dispose de suffisamment d’aprioris sur la nature
des données, leur variabilité, les types de perturbations auxquelles se confronter,
etc. Il est alors possible de définir un prétraitement adapté. Ce seront des opéra-
tions de filtrage ou des transformations bien choisies que je nommerai approches
« d’expertes » dans la suite de ce chapitre. L’avantage est alors que la méthode
de prétraitement choisie sera suffisamment contrainte pour n’étre contrélée que par
quelques parametres dont I'impact sur les traitements sera généralement maitrisé. Un
écueil potentiel est cependant le biais introduit par le choix des prétraitements sur
lefficacité globale du systeme. S’ils ne permettent d’optimiser que la partie connue
de la relation entre les données et ’objectif, alors il est possible que des facteurs non
connus importants impactent les performances.

— les méthodes s’appuyant sur un apprentissage pour découvrir un prétraitement
adapté. Dans un contexte plus général, la relation entre une tache a réaliser et
les données sur lesquelles s’appuyer n’est pas parfaitement connue. Il en va de méme
pour le prétraitement. Quelle information faut-il filtrer ou renforcer 7 Quelques aprio-
ris peuvent exister, mais ne permettent pas de définir avec précision les prétraite-
ments a appliquer sur les données. On peut alors définir un prétraitement capable de
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s’adapter par un processus d’optimisation. Les réseaux de neurones profonds entrent
dans ce cadre. Ce type de prétraitement possede alors un plus grand nombre de de-
grés de liberté qui pourront étre contraints ou optimisés en introduisant des criteres
spécifiques au prétraitement, par exemple 'amélioration de la qualité des images.

Nous verrons dans ce chapitre plusieurs contextes applicatifs de prétraitement de I'in-
formation visuelle auxquels j’ai pu m’intéresser. Nous distinguerons, dans la section 2.1,
des méthodes de prétraitement introduisant une contrainte visant a optimiser la qualité
percue des images en sortie de ce processus. Dans la section 2.2, nous nous focaliserons sur
des prétraitements visant a alimenter de fagon pertinente des chaines d’analyse d’image,
par filtrage et renforcement de I'information brute.

Au travers de ces travaux, nous verrons les avantages et écueils potentiels des approches
de prétraitement « expertes » ou « entrainables ». Ces travaux m’ont convaincu que la
tdche de prétraitement des données reste un probléme spécifique qu’il faut considérer en
complément des objectifs principaux. Le traiter seul sans prise en compte suffisante des
taches en aval limitera potentiellement les performances de ces objectifs finaux. Egalement,
comme on le retrouve systématiquement dans les approches par apprentissage profond,
intégrer directement le prétraitement au sein de la chaine de traitement sans introduire de
criteres spécifiques réduit fortement la maitrise et la compréhension globales des processus
réalisés.

Une approche intéressante, somme toute déja proposée dans les modeles biologiques,
consiste a voir le prétraitement comme un processus dont la structure peut étre prédéfinie
en amont, mais qui possede une grande flexibilité d’adaptation ajustable par apprentissage.
Comme décrit dans [MWKI16], cet apprentissage peut alors étre modulé par des taches
de haut niveau (se déplacer, reconnaitre, etc.) comme par des tdches de plus bas niveau
(compenser les défauts du capteur, leur dérive dans le temps, extraire et adapter dans le
temps des représentations).

2.1 Prétraitement avec contrainte de visualisation

L’amélioration d’image est un domaine applicatif classique du prétraitement qui vise a
améliorer I'aspect visuel des acquisitions pour 'utilisateur. C’est une tache que 1’on qualifie
souvent de bas niveau sémantique, car elle est plus liée au traitement de l'information au
niveau des pixels et est, dans une moindre mesure, dépendante du contenu de haut niveau
sémantique qui est capturé (objets, scéne, etc.). Le prétraitement d’image peut ainsi intro-
duire des criteres spécifiques ayant pour but de maximiser la qualité visuelle, la perception
de rendu naturel de la scéne et d’autres criteres subjectifs liés a la perception d’observa-
teurs (humains). L’introduction de contraintes de visualisation permet donc de générer des
produits exploitables aussi bien par des chaines d’analyse que par des opérateurs humains.
Un point intéressant réside dans le fait que 'opérateur peut alors mieux comprendre les
informations traitées par les processus en aval. Ceci ouvre ainsi a I’explication et a la justi-
fication de leurs réponses par une connaissance sur les propriétés de leurs données d’entrée.
De nombreux types de prétraitement sont proposés dans la littérature et peuvent étre réali-
sés conjointement ou en cascade. On trouve ceux en sortie de capteur visant a convertir ses
signaux bruts en une information adaptée a un support. Dans ce cadre, la correction de dy-
namique, le filtrage du bruit de captation, le dématricage (« demosaicing ») sont classiques
et souvent dépendants d’une connaissance fine du capteur.

D’autres filtrages plus spécifiques sont parfois requis pour renforcer une information
jugée pertinente. Ces traitements peuvent étre intégrés a la phase d’acquisition ou appliqués
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en aval. Je me suis intéressé a deux cas :

— une méthode experte, décrite dans la section 2.1.1. Elle concerne la compression de
dynamique pour l'adaptation d’images a grande plage dynamique (High Dynamic
Range, HDR) vers des images & dynamique réduite classique (Standard Dynamic
Range, SDR), affichées sur nos écrans (TV, smartphone, etc.).

— une méthode par apprentissage, décrite dans la section 2.1.2. qui vise a réduire les
effets de brume. La brume est un phénomeéne physique qui impacte la transmission
de la lumiere et réduit la visibilité des textures et détails des objets. La réduction de
ses effets est particulierement intéressante pour des applications pouvant impacter
la sécurité des biens et des personnes comme la conduite autonome.

2.1.1 Compression de dynamique

Sur la période 2007-2008, au sein du projet Futur'Image issu d’un partenariat entre le
laboratoire IRCCyN, Orange et Technicolor, je me suis intéressé a ’adaptation d’images a
grande plage dynamique (HDR) pour un rendu sur des écrans a plage dynamique différente,
plus réduite, comme nos écrans d’ordinateur (SDR).

La gamme de luminance naturelle que nous sommes en mesure de percevoir peut évoluer
d’une ambiance fortement ensoleillée a celle d’un clair de lune soit un rapport de 1/1e9 ou
90dB. Notre systeme sensoriel a su développer des stratégies d’adaptation a cette grande
plage de luminance et notre besoin est d’avoir a disposition des outils de captation et de res-
titution dotés de capacités similaires. Les outils d’imagerie grand public, capteur et écran,
utilisent classiquement un codage sur 8bits par canal couleur soit 256 niveaux différents pour
représenter I'information. Ce type d’image est dit a faible plage dynamique (SDR), car il ne
peut capter ou restituer I’ensemble de I'information qui pourrait étre pergue directement de
nos yeux. Des appareils et algorithmes plus spécialisés sont maintenant capables de créer
des images a grande plage dynamique. En revanche, les écrans de restitution présentent
encore aujourd’hui une dynamique plus réduite. Un traitement intermédiaire d’adaptation
de dynamique est alors nécessaire. On parle d’opérateur de mappage de ton local ou « tone
mapping ». Dans le cas de la compression de dynamique, ’objectif est d’obtenir, sans effets
de sur ou sous exposition, I’affichage de 'ensemble des détails d’une image a grande dyna-
mique sur un écran a faible dynamique.

Les méthodes de la littérature s’appuient sur les neurosciences & des degrés de précision
variés, de la compression des forts gradients [FLW02] & des modeéles plus aboutis intégrant
les modeles de sensibilités aux contrastes du systéme visuel [MS08]. Cette tache de com-
pression de dynamique est principalement liée a l'information de luminance et s’expose
alors aux risques de distorsion suivants observables sur la figure 2.1 :

— sur l'information couleur, des phénomeénes de saturation introduisent une perception
d’image non naturelle. On trouve, selon les algorithmes, des saturations sur des
motifs locaux, sous la forme de halos colorés ou de fagon ponctuelle par amplification
du bruit lié a la couleur.

— sur linformation de luminance. Compresser la dynamique de fagon linéaire a pour
effet d’atténuer la perception des détails de I'image, autrement dit I’énergie des fré-
quences spatiales portant 'information de texture. Il est alors intéressant de renforcer
ou maintenir cette énergie tout en compressant la dynamique globale. Les méthodes
visant a répondre & ces deux objectifs font alors face au risque d’introduction de
halos tres visibles autour des objets texturés qui réduisent la perception d’image
naturelle.
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La rétine comme un outil naturel de compression de dynamique

Dans le cadre du projet Futur'Image, je me suis intéressé a un ensemble de propriétés
intéressantes de la voie parvocellulaire du modele de rétine étudié en these. Ce modele a été
complété pour répondre a cette problématique. L’objectif était de proposer un opérateur
capable de préserver la constance des couleurs, de réduire les effets de halo et également
de pouvoir traiter les contenus vidéo. Le modele proposé est illustré sur la figure 2.2. Ce
modele s’appuie sur le modele de rétine présentée au paragraphe 1.3. Le modele ne traitant
initialement qu’une information monochromatique est appliqué sur des images couleur en
I’appliquant apres un étage de multiplexage des plans chromatiques. Cela permet de corriger
la dynamique de luminance tout en conservant I'information colorimétrique. Cette derniére
est recouvrée en fin de processus par 'application d’une opération de démultiplexage. Tout
comme le modele biologique, sa modélisation gagne a s’appuyer sur I’échantillonnage couleur
réalisé par le capteur. Le multiplexage simule donc cet échantillonnage sur des images
classiques. Les propriétés du systeme sont alors les suivantes :

— du point de vue de la compression de la luminance, les processus d’adaptation lo-
caux de la dynamique au niveau des photorécepteurs et des cellules ganglionnaires
de ce canal permettent d’adapter localement la dynamique tout en préservant les
contrastes dans les zones claires et sombres. Le filtrage spatio-temporel intermé-
diaire du modele de rétine réalise le blanchiment spectral. Un premier avantage est
I’atténuation globale de la luminance moyenne de I'image qui applique alors une
compression globale de la dynamique. Le second gain est relatif au renforcement des
fréquences spatiales des détails et ’élimination du bruit haute fréquences. Le dernier
point est important, car le bruit couleur est alors fortement limité. Egalement, les ef-
fets de halo dans les zones contrastées peuvent étre modulés jusqu’a leur annulation.
L’image compressée conserve ainsi un aspect naturel.

— l'information couleur s’inspire également du modele biologique. Comme illustré sur
la figure 2.2, I’échantillonnage couleur réalisé par les photorécepteurs tout comme
les capteurs numériques est modélisé par une opération de multiplexage des canaux
couleurs (un échantillonnage de Bayer par exemple) avant l'injection des données
dans le modele de rétine. L’information est finalement démultiplexée en sortie de
rétine. Cette stratégie montre a quel point ce prétraitement peut se rapprocher de
la sortie du capteur numérique.

— le prétraitement des vidéos est naturellement intégré au modele par le filtrage spatio-
temporel du modele. Par sa nature de filtre passe-bas temporel, le modele lisse les
instabilités temporelles de la luminance comme montré sur la figure 2.3.

Résultats et limites

Ces travaux ont été diffusés dans les articles [Ben+09; Ben+10]. L’intérét de la mé-
thode est le recours tres limité a un ajustement des parameétres du modele de rétine pour
une compression satisfaisante sur un large panel de scenes visuelles. Une limite observée
est classique des « systemes génériques ». Il s’agit du besoin d’optimisation des hyper pa-
rameétres pour atteindre un rendu optimal pour une configuration donnée, pour un capteur
et un affichage spécifique ou pour des conditions d’observation spécifiques.

Du point de vue de I’évaluation des performances du modele, les métriques fiables d’éva-
luation en termes de qualité percue par 'observateur humain ne sont apparues, pour ces
méthodes, que quelques années plus tard. Une collaboration entre le laboratoire IRCCyN et
Rafal Mantiuk a 'université de Bangor a notamment permis de proposer la méthode HDR-
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FIGURE 2.1 — A gauche, une image HDR compressée par une correction gamma (2.6) ; au
centre une compression par le modele [MS08] ; & droite, compression obtenue avec ’approche
proposée [Ben+09]. Par une analyse fine de cette figure (zoom et bonne qualité d’affichage
ou d’impression), nous pouvons observer des effets de halos, de saturation et bruits couleur

plus prononcés sur I’image centrale.

Image
ompressée

Multiplexage Modeéle de rétine,
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FIGURE 2.2 — Illustration du processus de compression de dynamique sur une image HDR
couleur. De gauche a droite, I'image HDR a compresser, affichée apreés une simple compres-
sion linéaire, 'image HDR apres multiplexage de ses canaux couleur en une image HDR en
niveaux de gris, I'image multiplexée compressée, I'image compressée apres démultiplexage
de l'information colorimétrique.

VPD2.2 [Nar+14]. Egalement, une étude comparative récente propose une catégorisation
et évaluation des approches de I’état de ’art sur le théme de la compression de dynamique
de vidéo et montre les évolutions proposées et I'intérét d’opérateurs spécialisés [EMU17].
La compression d’images HDR est un sujet de recherche qui reste tres ouvert, car il dépend
également des problématiques d’acquisition d’images HDR et de leur propre évaluation de
qualité. Ces themes amont sont toujours tres actifs et les propositions de protocoles sont
encore récentes [LTG17].

D’un point de vue applicatif, nous nous sommes restreints aux prétraitements réalisés
au niveau de la rétine et n’avons pas considéré les processus d’analyse visuelle plus centraux
en aval de la rétine. Ceux-ci pouvant appliquer a la fois des renforcements d’information,
mais également des coupures, le choix de leur intégration dans le modele reste dépendant
de Dapplication finale & considérer.

Enfin, le modele proposé est limité par la connaissance du modele biologique et par nos
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FIGURE 2.3 — Illustration de la compression de dynamique sur une séquence temporelle
sur une scéne HDR de conduite automobile. L’occultation du soleil en fin de séquence
n’introduit pas de forte variation d’ambiance lumineuse sur le reste de I'image.

approximations réalisées lors de la définition du modele numérique. Nous avons par exemple
considéré 'application du canal parvocellulaire sur ’ensemble de 'image. Or, 'observateur
humain restreint son usage au niveau de sa vision centrale et use de stratégies d’explorations
par saccades oculaires libres ou guidées par une tache afin de couvrir la zone d’observation.
Les filtrages spatiaux temporels conduisent alors a des sensibilités différentes. Par exemple,
suivre du regard un objet en mouvement permet de réduire le flou de bougé introduit par
le modele et permet d’extraire les détails au détriment du contexte environnant, ce que
n’intégre pas notre proposition. Egalement, la densité des cellules sur la rétine n’est pas
homogene et conduit a des filtrages également non homogenes alors que notre approche
considere un traitement homogene.

Ces limites sont donc & prendre en compte selon le cadre applicatif. Aussi, certaines
limites peuvent étre contournées par optimisation, moyennant 'introduction d’une métrique
liée a I'objectif applicatif. Deux niveaux d’optimisation sont possibles :

— du point de vue macroscopique, par optimisation des hyper parametres du modéle.
Des parametres globaux de gains des filtres, leurs constantes spatiales et temporelles
sont a ce titre ajustables. Ce cas de figure est intéressant pour trouver une confi-
guration optimale pour un cadre applicatif donné, par exemple optimiser le modele
pour des matériels spécifiques.

— du point de vue microscopique, par une optimisation fine de chaque parameétre du
modele, jusqu’'aux coefficients des filtres. Si le modele constitue le premier étage
d’une chaine d’analyse d’image optimisée par apprentissage, il peut étre intéressant
d’intégrer des critéeres d’optimisation spécifiques a ce prétraitement pour satisfaire
la contrainte de visualisation. Cela est possible du fait de la dérivabilité du modele.
Au sein d’une chaine d’analyse complete, ces critéres d’optimisation viendront alors
compléter les criteres liés a l'objectif applicatif final. Ceci nous ameéne alors a un
probléme d’optimisation multicritéres, un champ de recherche encore tres ouvert sur
lequel nous reviendrons dans le chapitre 4.

Explicabilité et justification des décisions obtenues a 1’aide de la méthode pro-
posée

La méthode proposée est « experte ». Elle s’appuie sur un modeéle de rétine identifié
qui répond au probleme de compression de dynamique. Elle est en cela explicable. Par
ailleurs, la fonction de transfert de chaque composant du modele est connue et paramétrée
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manuellement. Les réponses produites par le modele proposé sont donc justifiables.

2.1.2 Atténuation des effets de brume (« Dehazing »).

Je me suis récemment intéressé a un aspect plus spécifique du prétraitement : la ré-
duction des effets de brume dans les images. Ces travaux sont actuellement initiés dans
une collaboration avec Jean-Baptiste Thomas & l'université de Dijon et 'université norvé-
gienne de sciences et technologie (NTNU). Ils sont soutenus par des stages d’ingénieurs et
de master. Ils font suite aux travaux de Jessica El Khoury durant sa thése de doctorat [El
16).

Les effets de brumes sont généralement liés a des poussieres, fumées ou gouttelettes
d’eau. Ces perturbations atmosphériques diffusent la lumiere émise par les sources et les
rayons lumineux renvoyés par les éléments de la scene visuelle avant la captation. Il en
résulte un effet de voile qui atténue le contraste des images. La particularité de cette per-
turbation est son aspect non uniforme. L’effet de brume dépend d’une part de la distance
entre les objets et le capteur. D’autre part, sa densité n’est pas constante dans ’espace.
Contrairement aux approches d’amélioration d’image classiques qui supposent en général
une indépendance entre le signal et la perturbation, le processus de correction des effets de
brume doit prendre en compte une réelle dépendance. Les domaines d’applications de ce
probleme sont relativement nombreux et couvrent 1’aide a la conduite de véhicule, la sur-
veillance de milieux en conditions difficiles jusqu’au domaine multimédia afin de présenter
des contenus de la meilleure qualité possible. L’atténuation des effets de brume est donc
plutét un prétraitement dont le but est d’augmenter la visibilité des détails importants
dans I'image qui permettra de maximiser 1’efficacité des processus en aval.

Vers un modeéle physique des effets de brume.

L’atténuation des effets de brume est abordée jusque la par des approches d’amélioration
d’image classiques comme 1’égalisation adaptative d’histogrammes, [XLJ09] mais également
par inversion du phénomeéne physique sous-jacent [HST11] proposé par Koschmieder en 1924
[Kos24]. Ce modele est défini selon I’équation 2.1 qui détermine I'image I captée par un
observateur en fonction de I'image de référence sans brume J associée a des informations
liées au contexte de la scene visuelle.

avec (2.1)
t(z,y) = e Py

En tout point (z,y), le rayonnement global de la scéne I, et la transmittance t(x,y)
prenant en compte la distance des objets a la caméra d(x,y) et le coefficient de diffusion
de la brume [ permettent de déterminer 'information captée par ’observateur.

Ce modele physique a cependant quelques limites. Il suppose par exemple une brume
homogene. Egalement, il a été montré dans [ETM16] que le modéle est inadapté aux forts
niveaux de brumes. Enfin, 'atténuation des effets de brume est un probleme mal posé dans
le cas de prise de vue libre, car la distance & la caméra et les propriétés de la brume ne
sont en général pas connues. Dans de telles conditions les méthodes d’inversion directe du
modele peuvent difficilement donner un niveau de performance suffisant.

Les recherches actuelles visent donc a affiner le modele physique afin d’étendre le champ
d’application actuel [LS16] et d’associer la tache de correction de brume & des taches de
niveau sémantique supérieure comme la détection et reconnaissance d’objets. La difficulté
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principale est cependant liée & la disponibilité de données permettant d’identifier un modele
fiable et de le valider. La littérature s’appuie sur des bases de données présentant différentes
scénes visuelles avec et sans brume, a des degrés de calibration variables. Actuellement,
seules quelques bases de données sont diffusées. La plupart reposent sur une simulation de
la brume comme les bases FRIDA (Foggy Road Image DAtabase) [Tar+12] et FRIDA2
[Tar+10]. Ce type de scénes synthétiques est cependant biaisé, car il s’appuie sur le modéle
de Koschmieder pour simuler la brume. Seules quelques bases de données comme I-Haze
[Anc+18a], O-HAZE [Anc+18b] et CHIC [ETM16] proposent des scénes réelles, mais sont
restreintes & un jeu limité de scenes et contextes. La base CHIC est une des plus maitrisées,
car elle propose une gradation contrdlée des niveaux de brume et des chartes de calibration
Macbeth placées a différentes distances de la caméra comme le montre la figure 2.4. Elle
offre alors la possibilité de définir de nouveaux modeles des effets de brume et permet
également de comparer finement différentes méthodes de correction. Cette base présente
tout de méme quelques limites comme la quantité de scenes visuelles disponibles réduites
et une relative homogénéité de la brume.

FIGURE 2.4 — Un exemple de scene visuelle de la base CHIC présenté avec ses 10 niveaux
calibrés de brume.

Un comparatif de méthodes

Dans ce travail collaboratif engagé avec NTNU, nous nous sommes intéressés a la com-
paraison de différentes approches de la littérature capables de corriger les effets introduits
pas la brume. En particulier, nous avons comparé des approches classiques a des méthodes
basées sur les réseaux de neurones profonds optimisés par apprentissage. Ce type d’étude
a pour but de vérifier dans quelle mesure les méthodes utilisées actuellement basées sur le
modele de brume de Koschmieder ont atteint leurs limites et si des méthodes par appren-
tissage peuvent les dépasser. Ces travaux préliminaires se sont appuyés sur la base CHIC
et permettent des mesures comparatives entre :

— les approches classiques comme DCP [HST11] qui inverse le modéle de Koschmieder

et CLAHE [XLJ09] basée sur des égalisations d’histogrammes adaptatives.

— des réseaux de neurones intégrant le modele physique. DehazeNet par exemple
[Cai+16] estime la transmittance et 'intégre ensuite dans le modeéle physique. D’autres
réseaux comme AODNet [Li+17] estiment directement I'image sans brume en refor-
mulant 1’équation du modele physique. L’efficacité de ces approches dépend de la
structure des réseaux et leur entrainabilité. Mais elle dépend aussi fortement de la
qualité du modele physique utilisé.

— des réseaux de neurones n’intégrant pas de modeéle physique. Ceux-ci sont entrainés
dans le seul but de « traduire » une image avec brume en la méme image sans brume.
Ne plus se conformer & un modele physique peut étre intéressant si sa fiabilité est
réduite, mais cela implique que le réseau puisse identifier sans information supplé-
mentaire le modeéle physique sous-jacent. L’efficacité de cette approche dépend alors
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des données, de leur diversité, de la structure du modele et de son optimisation afin
d’assurer une généralisation dans toutes les situations attendues. Une proposition
récente est le réseau CycleDehaze [EGE18] qui s’appuie sur les réseaux génératifs
entrainés de fagon non supervisée. Dans cette approche, deux réseaux sont définis,
'un F: X — Y capable d’atténuer la brume et 'autre G : Y — X capable de
I’ajouter. Une contrainte cyclique introduite dans la phase d’entrainement force la
reconstruction fidele du contenu original X dégradé par la brume apres application
des deux fonctions de traduction X = G(F(X)) et inversement Y = F(G(Y)).

La principale métrique utilisée dans ces études est le PSNR. Cette mesure est la plus
utilisée dans la littérature bien qu’elle ne soit pas directement corrélée a la qualité percue
par un observateur humain. La nature des erreurs mesurée par le PSNR est variée (bruit,
motifs locaux différents). Ce qui rend discutable cette métrique est le fait que des images
de qualité percue différente peuvent donner la méme valeur de PSNR. On peut cependant
considérer qu'une valeur supérieure a 20dB indique une qualité acceptable. Nous nous
sommes appuyés sur des mesures plus spécifiques liées a la fidélité couleur, et des critéres
liés aux textures et contours des images dans [CBT18].

Résultats et limites

Les premiers travaux publiés [CBT18; CTB18] ont montré que les approches par appren-

tissage profond donnent des niveaux de performance au moins équivalents aux approches
classiques. Dans le cas du réseau DehazeNet par exemple, la préservation des couleurs et la
qualité de I’estimation de la transmittance peuvent dépasser les approches classiques, mais
la qualité des détails est dégradée. Ces résultats sont intéressants si I’on prend en compte
le fait que le réseau a été entrainé de facon biaisée par l'usage de bases de données pour
lesquelles la brume a été simulée par le modeéle de Koschmieder. On peut donc supposer
obtenir de meilleurs résultats par un apprentissage sur des scenes prises dans des conditions
réelles. Néanmoins, les limites du modele physique impactent les performances des réseaux
qui s’y conforment. Tout comme les approches classiques basées sur le modele physique, la
correction des forts niveaux de brume n’est pas satisfaisante.
Nous avons mené des expérimentations plus récentes sur les réseaux n’intégrant pas explici-
tement le modele physique. Les résultats préliminaires obtenus avec le réseau CycleDehaze
montrent que de telles approches sont capables de dépasser les limitations du modele phy-
sique en particulier pour les forts niveaux de brume comme montrés sur la figure 2.5.

Cycle-Dehaze bcp Dehaznet GT

Hazy image level 6

PSNR: 16,1 20,7

FIGURE 2.5 — Comparaison de méthodes d’atténuation de brume sur une portion d’image
de la base CHIC avec la référence sans brume (GT, image de droite). Les mesures de PSNR
donnent une indication de qualité (les valeurs hautes suggeérent une meilleure qualité).

Les méthodes par apprentissage montrent cependant une grande sensibilité aux données
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d’entrainement. Celles-ci doivent étre les plus variées possible de facon a focaliser ’appren-
tissage sur la tache d’atténuation de brume plutdt que sur I'apprentissage du contenu des
images.

Une piste intéressante pour contrer le manque de données calibrées pourra consister a
associer la tdche d’atténuation des effets de brume a des tdches connexes comme la modéli-
sation de la physique de I'interaction entre la lumiere et la matiere. Elle peut également étre
associée a des taches de plus haut niveau comme la détection et la classification d’objets,
la reconnaissance de scenes, etc. Ces autres taches peuvent permettre de faire converger les
processus de prétraitement vers une solution relativement générale. Celle-ci pourra alors
étre affinée sur la gestion des problémes de brume par la prise en compte de ses critéres
d’optimisations spécifiques. Nous abordons la a nouveau le theme de I’apprentissage mul-
titaches sur lequel nous reviendrons dans le chapitre 4.

Explicabilité et justification des décisions obtenues a ’aide des méthodes pro-
posées

L’atténuation des effets de brume est un probléme important pour des cadres applicatifs
comme la conduite autonome de véhicules. Il est donc critique de connaitre I'impact d’un
tel prétraitement sur des applications comme la détection de piétons, d’obstacles, etc. Les
méthodes « expertes » étudiées sont basées sur le modele physique. Leurs propriétés et
limites étant connues, la réponse de ces méthodes est donc justifiable. En revanche, les
modeles basés sur des apprentissages sont des structures neuronales profondes et complexes.
Leur fonction de transfert est fortement non linéaire et ne peut actuellement étre analysée
qu’expérimentalement sur un jeu de test contrélé comme la base CHIC. En revanche, une
analyse fine exige une grande diversité de sceénes visuelles ce qui pose encore probleme. Il est
donc actuellement difficile de justifier finement les réponses de tels systemes. Les travaux
initiés avec NTNU pourront s’orienter vers cette problématique.

2.2 Prétraitement pour analyse d’images

Le prétraitement dans une chaine d’analyse de données est de nature variée. L’objectif
initial est, comme discuté dans la section précédente, d’améliorer la qualité des données
par filtrage de signaux. Néanmoins, d’un point de vue plus général, le prétraitement peut
également inclure des processus de ré-échantillonnage, de détection et gestion des données
manquantes ou aberrantes. Ceci implique alors des transformations parfois fortes des si-
gnaux et de leurs dimensions.

Dans une chaine complete d’analyse de données, le prétraitement est en général suivi d’une
étape dite d’extraction de caractéristiques qui sera décrite au chapitre suivant. Cette étape
consiste & extraire des motifs (on parle de « patterns » ou « features »), trouver des points
de rupture, des tendances, etc. La frontiere entre le prétraitement et ’extraction de carac-
téristiques est donc relativement floue. Cependant, nous considererons que le prétraitement
se limite a des transformations génériques des données est n’est pas spécifique a une appli-
cation. Il se restreint au renforcement de I'information jugée pertinente et a la réduction
de la variabilité des données liée au capteur et au contexte d’acquisition (luminosité, nébu-
losité, etc.).

Dans ce cadre, je me suis intéressé a des approches spécifiques de prétraitement pour des
taches d’analyse d’image de haut niveau sémantique : pour la tidche de reconnaissance de
concepts sémantiques, dans les séquences d’images, présentée dans la section 2.2.1 et pour
la reconnaissance de types de sols depuis des images aériennes hyperspectrales que nous

20

Nous nous
intéressons ici au
prétraitement et au
sous-
échantillonnage de
données 2D+X.



illustrerons dans la section 2.2.2. Pour ces deux cadres applicatifs, I’extraction d’une infor-
mation pertinente dans les données brutes est une premiére problématique. L’information
locale dans ce type d’image est fortement liée ou corrélée a son voisinage spatial, temporel et
spectral. Avant le processus d’extraction de caractéristiques locales, le prétraitement peut
alors consister & améliorer I'information locale par filtrage et & intégrer I'information per-
tinente liée au voisinage. Cela permet alors un sous-échantillonnage simplifiant les données
brutes tout en réduisant la perte d’information.

2.2.1 Filtrage spatio-temporel

Dans le cadre de la thése de Sabin Tiberius Strat, nous nous sommes intéressés a des
méthodes de description des vidéos pour répondre & un probleme d’indexation sémantique.
Une telle tache est relativement complexe, car une vidéo est un média présentant une
treés grande richesse de données. Elle est une agrégation de différents plans constituant un
arc narratif et chaque plan représente une variété de concepts sémantiques (scéne, objets,
actions, etc.). Leur indexation est donc difficile et une approche classique vise alors & sous-
échantillonner fortement les vidéos jusqu’a ne considérer que ’analyse de quelques images
par plan. La description de ces plans s’expose alors & un fort risque de perte d’une informa-
tion pertinente, typiquement I'information temporelle. Une approche permettant de réduire
cette perte est de définir un prétraitement capable d’intégrer I'information temporelle liée
au voisinage du plan.

Cette problématique a été considérée dans le cadre du concours TRECVid. Il s’appuie
sur de grands corpus de vidéo multimédia d’origines diverses (séries télévisées, vidéo ama-
teur, etc.) et I'un des objectifs est alors d’évaluer Papplicabilité de méthodes d’analyse
automatique sur des corpus réels & grande échelle. Plus spécifiquement, la tdche SIN (« Se-
mantic INdexing ») du concours consiste en I'indexation de plans vidéo. Ces plans sont
de résolution, vitesse d’échantillonnage, compression et condition d’acquisition tres variées
comme 'illustre la figure 2.6.

FIGURE 2.6 — Exemples d’images clefs issues du jeu de données du concours TRECVid. La
qualité d’image est variable (encodage, résolution). La prise de vue n’est pas contrainte et
la caméra peut étre fixe ou mobile.

Les méthodes utilisées sur la période 2012-2015 de nos participations étaient basées sur
les sacs de mots visuels [Siv+05]. Elles s’appuient sur une description de patchs locaux des
images réalisée par des opérateurs comme SIFT [Low04]. Leur application pour analyse
vidéo est possible lorsqu’il s’agit de décrire des images clefs, mais I'information temporelle
est alors occultée.
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Vers des sacs de mots spatio-temporels

Nous avons proposé un prétraitement basé sur le modele de rétine spatio-temporelle
résumé dans la section 1.3. Il vise a normaliser les données et introduire une information
temporelle dans des chaines de traitement basées sur des descripteurs locaux de la famille
SIFT. Comme montré sur la figure 2.7, pour un extrait vidéo appliqué en entrée du systeme,
le prétraitement rétinien est suivi de la synthese des sacs de mots qui sont finalement
exploités par un classifieur chargé de reconnaitre les concepts recherchés.

I —| Rétine, | 5| Descriptionpar | 5  Classification || Evaluation
canal parvocellulaire sac de mots visuels

Séquence vidéo

FIGURE 2.7 — Prétraitement d’extraits vidéo par un modele de rétine spatio-temporelle
pour une tache d’indexation sémantique. On représente ici 'application directe sans dé-
tailler la phase d’entrainement de la chaine, plus de détails dans [Str+12b; Str+14].

Dans ce contexte, le filtrage réalisé par le canal parvocellulaire de la rétine est appli-
qué juste en amont du descripteur standard SIFT ou ses variantes. Les objectifs sont les
suivants :

— réduire la variabilité des données liées a I'acquisition. On profite 1a d’un paramétrage
générique du modele de rétine qui transforme le jeu de données complet de fagon
homogene et normalise chaque extrait vidéo dans une configuration similaire de
luminance moyenne et niveau de bruit spatio-temporel. Le spectre de 'information
spatiale statique dans le plan caméra est également blanchi et les détails sont ainsi
renforcés. Le processus de description des contenus aval pourra alors extraire une
information standardisée.

— intégrer, dans I'image clef décrivant ’extrait vidéo, une information liée au contexte
spatio-temporel. Pour cela, le modéle de rétine est appliqué sur la séquence d’images
en amont de I'image clef cible. L’information statique dans le plan de la caméra est
renforcée et celle liée au mouvement est lissée. Le descripteur appliqué en sortie du
prétraitement décrira alors plus finement le contenu focalisé par la caméra.

L’efficacité du préfiltrage proposé ne peut étre fiablement validée que d’un point de vue
global. On évalue donc la performance de la chaine de traitement complete sur la tache
d’indexation. La métrique de performance est alors la métrique définie comme référence par
les organisateurs du concours. Il s’agit d’une précision moyenne inférée adaptée aux grands
jeux de données [YKAOS]. Le travail au sein du consortium IRIM a grandement facilité
cette évaluation en proposant une chaine de traitement de trés bon niveau scientifique
et un processus de validation travaillant sur un trés grand corpus de données, de I'ordre
de quelques centaines de milliers d’extraits vidéo dans lesquels 346 concepts doivent étre
détectés.
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FIGURE 2.8 — Performance sur la tache d’indexation pour un descripteur basé sur une
approche « sacs de mots » utilisant le descripteur SURF. L’usage du modele de rétine
en amont permet un gain significatif de performance pour différentes configurations du
descripteur (les valeurs 1024 et 4096 représentent la taille du dictionnaire de mots visuels).
Plus de détails dans [Str+14].
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Résultats et limites

Les travaux publiés dans [Str+12b; Str+14; SBL13] détaillent et comparent ’approche
classique de description par sac de mots visuels & notre proposition utilisant un prétraite-
ment. La participation au concours TRECVid a également permis d’évaluer et diffuser la
méthode au travers des publications liées au concours [Bal+12; Bal+13; Bal+14; Le +15].

Les descripteurs SURF et SIFT sont utilisés comme outils de description locale au début
de la chaine sac de mots et I’on observe, dans les deux cas, un gain significatif lorsque le
prétraitement proposé est appliqué. Bien que ces descripteurs aient été congus pour étre
robustes dans une certaine mesure a des variabilités bas niveau comme la luminance, la
rétine renforce encore cette robustesse et valorise 'information pertinente en intégrant
également l'information temporelle. La figure 2.8 montre les niveaux de performances pour
des sacs de mots basés sur SURF, différentes configurations des sacs de mots et 1'usage
de la rétine. Le prétraitement rétinien permet un gain significatif. Nous pourrons tout de
méme noter le niveau de performance tres faible sur la tache lorsqu’un seul descripteur est
utilisé. Ces mesures sont relativement standard sur ce probleme d’indexation, car une seule
méthode de description n’est pas suffisante pour franchir le fossé sémantique qui sépare
les données brutes et les concepts a détecter. C’est pourquoi le consortium IRIM proposait
plus d’une cinquantaine de méthodes de description comme nous le verrons dans le chapitre
suivant.

La méthode « experte » proposée présente quelques limites principalement liées a I’adé-
quation de son paramétrage aux propriétés des données a traiter. La résolution spatiale des
contenus vidéo a peu d’impact, car 'amélioration d’image appliquée par la rétine est relati-
vement indépendante des contenus et de leur échelle pour la base de données considérée. En
revanche, le prétraitement est sensible a la régularité de I’échantillonnage temporel. Les vi-
déos pouvant étre réencodées a des fréquences temporelles variables, ’altération du contenu
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temporel peut alors entrainer au niveau de la rétine la création d’artéfacts susceptibles de
fausser la description du contenu en aval. C’est une limite classique des prétraitements,
lorsqu’appliqué sur des données non calibrées.

A ce niveau de la chaine d’indexation, nous retiendrons que le prétraitement « expert »
proposé et basé sur le modele de rétine permet un gain de performance. La normalisation
des informations sur les images clefs prétraitées est une premiere raison, car les données
transmises a ’étape aval de description ont alors une variabilité liée a ’acquisition fortement
réduite. ]ngalelrnent7 Iintégration de la composante temporelle a son importance, mais n’est
pas pleinement exploitée par le processus qui suit. Le chapitre 3 présentera des propositions
spécifiques pour la description de contenu spatio-temporel.

Explicabilité et justification des décisions obtenues a 1’aide des méthodes pro-
posées

Tout comme la méthode de compression de dynamique basée sur le modele de rétine,
la connaissance de la fonction de transfert du prétraitement proposé permet de justifier les
réponses de ce prétraitement.

2.2.2 Prétraitement de données hyperspectrales

Nous nous sommes intéressés a l'imagerie hyperspectrale dans le cadre de la these
d’Amina Ben Hamida. Ce type d’imagerie permet la captation d’images par un échantillon-
nage régulier et dense de I'information spectrale. Des capteurs proposant une description de
chaque pixel par plus d’une centaine de bandes spectrales sont ainsi proposés pour décrire
le spectre visible et au-dela a une résolution spectrale extrémement fine. Contrairement aux
capteurs multi spectraux classiques sensibles & un nombre de bandes spectrales plus larges,
moins denses et échantillonnées de fagon moins réguliere, ce type de captation rend possible
une caractérisation fine des matériaux. On trouve un fort intérét en imagerie satellitaire
et aéroportée (cf. figure 2.9) pour différents usages, de la reconnaissance de sols jusqu’a
la détection et quantification de composants des sols et particules aériennes. L’imagerie
hyperspectrale a d’autres champs d’application comme I’analyse de carottes prélevées dans
les sols pour quantifier localement les composants des sols et leur évolution au cours du
temps [Jac+19a].

L’intérét pour ce type de capteur est grand compte tenu des enjeux actuels comme le
réchauffement climatique, la surveillance des sols, la détection de changement, etc. En re-
vanche, la richesse d’information proposée par ce type d’imagerie est difficile & appréhender.

Un prétraitement classique mis en oeuvre dans la littérature consiste en un fort sous
échantillonnage. Plusieurs méthodes sont généralement admises, et reposent sur une forme
de sélection de bandes spectrales d’intérét. Cette sélection peut consister en une recherche
des bandes corrélées pour lesquelles I'expert ou une méthode de maximisation d’informa-
tion sélectionne une bande représentante [Habl18]. D’autres méthodes non supervisées de
réduction comme ’analyse en composantes principales permettent de ne retenir que les
dimensions portant I'information dominante. Il existe dans toutes ces méthodes un risque
de perte d’information important pouvant impacter I'efficacité des processus de traitement
appliqué en aval.

Par ailleurs, I'information liée au voisinage spatial est en général peu prise en compte.
Différentes raisons souvent dépendantes du contexte applicatif sont en général données :

— le fait que certains capteurs soient de résolution spatiale faible réduit l'intérét de

considérer le voisinage. Par exemple, le capteur Hyperion présente une résolution
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(c)

FIGURE 2.9 — Exemple d’images hyper spectrales captées par 'imageur AVIRIS. a) I'uni-
versité de Pavia en Italie, b) le centre-ville de Pavia, c) le centre spatial Kennedy. Cette
représentation colorée est basée sur la sélection de seulement 3 bandes spectrales dans le
spectre visible.

spatiale de 30m et ’on peut estimer que le contenu d’un seul pixel est déja suffisam-
ment hétérogene pour écarter 'usage de I'information apportée par le voisinage.

— si au contraire la résolution spatiale est tres fine comme sur le capteur aéroporté AVI-
RIS, la corrélation spatiale entre pixels voisins peut étre considérée comme suffisante
pour ne considérer que chaque pixel indépendamment.

— d’une facon générale, le traitement conjoint de l'information spatiale et de I’infor-
mation spectrale est difficile, car cela nous plonge dans les problemes d’analyse de
données en grandes dimensions. Les outils mathématiques sont alors moins nom-
breux et les cotlits de calculs limitent rapidement leur applicabilité.

A Dopposé de ces méthodes classiques de réduction de données, d’autres approches
consistent au contraire en la décomposition de I'information en une distribution de données
filtrées. Pour de telles approches, la difficulté est alors liée au choix de la base d’ondelettes
permettant de décrire 'information pertinente pour la tiche cible. Des travaux comme
[Kav+14] montrent des résultats intéressants, mais le choix de la base d’ondelettes est
dépendant des données et des objectifs et exige une expertise.

Des approches par apprentissage comme les réseaux de neurones conservent cette idée,
mais permettent une optimisation de la base de filtres de décomposition en fonction des
données et de la tdche a réaliser. On peut ainsi espérer obtenir une décomposition plus
pertinente. En revanche, la difficulté est cette fois la disponibilité de données en quantité
suffisante pour permettre un apprentissage optimal de la base de décomposition.

Vers un prétraitement adapté, optimisé par apprentissage

Nous nous sommes intéressés a l'usage de I'imagerie hyperspectrale aéroportée pour
la classification des sols au niveau du pixel. Il s’agit en cela d’une tache de segmentation
sémantique. L’approche considérée vise a appliquer le principe de I’apprentissage profond
en traitant directement la donnée brute. La tache d’apprentissage sera détaillée au chapitre
4. Nous nous focalisons ici sur les prétraitements réalisés par les premieres couches du
réseau. La structure de ces premiéres couches a été spécifiée dans le but de réaliser un
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FIGURE 2.10 — Principe général de Parchitecture neuronale proposée dans [Ben+18b]. Une
cascade de couches de convolutions 3D décompose l'information spatio spectrale appliquée
en entrée jusqu’'a générer des descriptions 1D spatio spectrales. Une cascade de couches de
convolutions 1D suivie de couches de neurones densément connectés finalise la description
des données avant la classification finale.

sous-échantillonnage spatio spectral minimisant la perte d’information.

L’apprentissage profond dans ce type de contexte est actuellement difficile du fait de la faible
quantité de données a disposition. Seules quelques images annotées sont mises a disposition,
mais sont de dimensions spatiales faibles. Les travaux de la littérature basés sur les réseaux
de neurones s’appuient sur une réduction des données réalisée par un prétraitement expert
amont choisi parmi ceux discutés au paragraphe précédent. Par exemple [Hu+15] se limite &
lanalyse spectrale de chaque pixel sans considérer le voisinage spatial et [Mak-+15] applique
une réduction de dimension avant 'usage d’un réseau de neurones en s’appuyant sur une
analyse en composantes principales.

Notre approche a consisté en l'usage de couches de neurones de convolution 3D dans
les premieres couches du réseau. Ces opérateurs traitent ainsi 'information spatio spectrale
localement. Ils utilisent des noyaux de convolutions d’étendue spatiale et spectrale réduite
appliqués avant un sous échantillonnage. Leur optimisation réalisée par un processus d’ap-
prentissage permet un prétraitement adapté avant ’application des couches neuronales
aval. Ces traitements appliqués dans les premieres couches d’un réseau profond peuvent
étre considérés comme des prétraitements a part entiére s’ils sont génériques a une variété
d’applications. Nous nous sommes dans cette premiere étude focalisés sur la segmentation
sémantique, mais leurs réponses peuvent également étre considérées pour d’autres taches
comme l'identification et la quantification des différents composants des sols (souvent dé-
nommés « end members ») [Kum+12] sur les mémes jeux de données.

Résultats et limites

Les travaux conduits dans le cadre de la these d’Amina Ben Hamida publiés dans
[Ben+18b; Ben+16] ont permis de valider Papproche.

La figure 2.10 montre l'architecture générale des réseaux que nous avons proposée. Un
ensemble de couches de convolution spatio spectrales (3D) associées a des étapes de sous
échantillonnage réalise un prétraitement. Ils délivrent alors une information spatio spectrale
sous la forme de vecteurs 1D sur lesquels s’appuient les couches suivantes (convolutions 1D
et couches densément connectées) pour réaliser la tiche de classification. L’architecture
globale et son optimisation seront discutées plus en détail au chapitre 4 dans la section
4.1.1.
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Le choix d’opérateurs spécifiques, les convolutions 3D, en début de réseau permet de
réaliser un prétraitement adapté aux données d’entrée échantillonnées de fagon dense dans
leurs dimensions spatiales et spectrales. Le prétraitement permet alors, par les filtrages
3D, d’agréger 'information locale avant sous échantillonnage réduisant ainsi la perte d’une
information potentiellement pertinente. La tache d’analyse des étages suivants est simplifiée
et peut étre réalisée par un réseau réduit en termes de nombre de neurones et de parametres
associés.

En revanche, 'aspect générique des prétraitements proposés n’est pas montré dans ces
premiers travaux. Ce sera fait par la considération de taches annexes comme la quantifica-
tion des matériaux pour chaque pixel [Kum+12] sur le méme type de données. Cela sera
rendu possible par la définition de processus dédiés a cette tdche, une structure neuronale
dédiée par exemple, qui sera alimentée par la sortie de ces prétraitements. Nous abordons
la le theme de 'apprentissage multitaches discuté au chapitre 4.

Explicabilité et justification des décisions obtenues a 1’aide de la méthode pro-
posée

Le prétraitement proposé basé sur des convolutions 3D est optimisé par apprentissage.
La réponse de ces filtrages est donc dépendante des données d’entrainement et du ou des
criteres d’optimisation. Les modeles de prétraitement proposés sont constitués de peu de
couches d’opérateurs. Il est donc possible d’identifier la fonction de transfert des filtrages
de prétraitement réalisés. En revanche, des cascades de tels opérateurs accompagnés de
non-linéarités comme on les trouve classiquement dans les réseaux de neurones profonds
poseront rapidement des problémes d’identification des filtres équivalents ainsi que de leur
justification.

2.3 Syntheése et perspectives de recherche sur le pré-
traitement des données

Le prétraitement est dit « bas niveau » car il est trés fortement lié a la physique du cap-
teur et aux conditions d’acquisition. Il vise a réduire la variabilité liée & ces facteurs. Nous
avons vu dans ce chapitre un ensemble de méthodes au travers de deux problématiques,
le prétraitement pour le filtrage et le renforcement de l'information ainsi que le prétraite-
ment introduisant des contraintes de visualisation. Nous avons abordé ces approches par
des méthodes expertes et d’autres basées sur un apprentissage.

Il est en général possible d’introduire des critéres permettant de qualifier la qualité
des prétraitements, en particulier en introduisant une contrainte de visualisation ou des
connaissances sur un modele physique sous-jacent. Ceci permet, dans une chaine de traite-
ment compléte, de mieux comprendre voire de justifier les réponses du systéme global par
connaissance des informations transmises en sortie de prétraitement. Cette approche est
classique sur les chaines d’analyse traditionnelles et les méthodes expertes. Leur limite po-
tentielle est cependant liée a leur capacité a respecter fidélement la contrainte ou le modele
physique sous-jacent.

Au contraire, les approches basées sur les réseaux de neurones profonds tendent & oc-
culter la définition explicite d’un prétraitement. Leur optimisation consiste généralement a
ajuster simultanément I’ensemble du réseau pour minimiser un critere 1ié a ’objectif global
du systeme. Sur des taches de haut niveau sémantique comme la reconnaissance d’images,
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le prétraitement est donc réalisé de fagon implicite, mais n’est pas clairement localisé dans
la structure de traitement. Différents risques apparaissent alors :

— une difficulté a isoler le processus de prétraitement ce qui empéche sa décentralisation

et son rapprochement vers la source de données.

— une forte limitation de notre possibilité d’explication des traitements réalisés et de

justification des réponses du systéme global.

— une non-généricité du prétraitement du fait de 'usage d’un critere d’optimisation

principalement lié a 'objectif global du systeme.

Nous avons vu dans ce chapitre qu’il est possible de considérer des approches par ap-
prentissage dédiées au prétraitement. Ceci permet de revenir a une structuration classique
de chaine de traitement et réduit alors les risques que nous venons de citer. Des perspectives
intéressantes se dessinent alors.

Pistes de recherche

Une premieére piste concerne ’association des approches expertes avec celles obtenues
par apprentissage. Sur les problémes de prétraitement en particulier, les approches expertes
sont souvent une approximation d’un modele physique. Il est alors intéressant de les as-
socier a des modeles plus flexibles capables de surmonter I'imprécision apportée par cette
approximation. Cela peut se faire sous différentes approches parmi lesquelles :

— une utilisation conjointe. Pour satisfaire un critere sur la tache de prétraitement
(correction de bruit, renforcement de signal, atténuation de la brume ou autre), une
solution peut consister en la fusion des réponses d’'un modeéle expert avec celles d’un
modele obtenu par apprentissage. Dans ce cadre, une analyse des contributions de
chaque modalité pourra aider a identifier les processus appris complétant le modele
expert. La connaissance sur le modele physique sous-jacent pourra alors progresser.

— une approche professeur/éleve. Si la fiabilité du modeéle expert est bonne, I'opti-
misation d’un modele entrainable imitant ses réponses peut étre intéressante pour
réduire les temps de calcul et affiner la précision sur les cas limite. L’entrainement
sur une grande variété de données peut également amener a affiner la précision par
un effet de régularisation. On peut alors considérer ce type d’approche sous I'angle
de la réduction de modele.

— une expertise partielle pour structurer le modeéle entrainable. Contraindre la struc-
ture d’un modele entrainable par la prise en compte d’un certain nombre d’aprioris
permet de faciliter la convergence de ses parametres vers une solution plus perfor-
mante tout en réduisant le colt énergétique de 'entrainement. C’est une approche
que l'on trouve dans les systemes biologiques et notamment le systeme nerveux.
Au-dela de la plasticité de ces systémes, leur structuration préalablement planifiée
permet une adaptation accélérée a I’environnement.

Ces différentes pistes associent donc une expertise a des modeles entrainables. Ceci est une
approche permettant d’aller vers une meilleure compréhension des modeles obtenus par
apprentissage et une justification de leurs réponses.

Une seconde piste de recherche est directement liée a ’apprentissage et s’intéresse a
laspect multitdches. Comme le défend [MWKI16], les systémes nerveux biologiques sont
naturellement multitdches. D’un capteur aux différentes aires corticales avec lesquelles il
peut échanger, I’ensemble des réseaux de neurones les reliant sont capables de réaliser de
multiples taches, locales et globales permettant de répondre aux différentes sollicitations
de I'individu pour évoluer dans son environnement. Le processus de prétraitement peut
étre alors vu comme un processus local pour lequel des critéres d’optimisation spécifiques
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peuvent étre définis. Ce peut étre, par exemple, la réduction des effets de brume. Les sorties
de ce prétraitement alimentent des processus de plus haut niveau, par exemple la détec-
tion d’objets. Une dynamique de 'apprentissage entre ces différentes taches peut alors étre
définie en fonction des données a traiter et de la connaissance qui leur est attribuée pour
optimiser ’ensemble du systéme. Cette proposition permet de faire évoluer la chaine de
traitement classique illustrée en introduction sur la figure 1.1 vers l'architecture proposée
sur la figure 2.11. L’avantage de cette proposition est la possibilité de décentraliser com-
pletement le processus de prétraitement et son optimisation spécifique et ouvre ainsi a
I’apprentissage distribué.

Erreurs vs prétraitement

Apprentissage -
@pré@;:qit:ment Appéetg:ﬁ:age > | Erreurs vs tache
ache

i Construction
£ P Extraction de h JrTI
Données Prétraitement caractéristiques d'une > Prédictions

prédiction

FIGURE 2.11 — Intégration de processus d’optimisations pour le prétraitement dans un
systéme d’analyse complet. Le prétraitement est optimisé sur ses propres critéres (suivre
un modele physique ou autre) et est également influencé par la tiche principale.
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Chapitre 3

Extraction et fusion de
caractéristiques

Extraire des caractéristiques pertinentes, rechercher des motifs, identifier des tendances...
une fois I'information captée et prétraitée viennent alors les taches d’analyse de I'informa-
tion. Ces objectifs sont en général préliminaires a I’étape finale de prédiction. Elles sont
typiques des chaines de traitement classiques et le sont également, de facon implicite, avec
les approches actuelles basées sur les réseaux de neurones profonds. L’objectif principal est
de générer une forme d’abstraction de haut niveau sémantique des données brutes sur la-
quelle la prédiction, devant en général répondre a un probléme de niveau sémantique encore
supérieur, pourra s’appuyer. Cette représentation intermédiaire vise ainsi a franchir le fossé
sémantique qui sépare les données brutes de 'objectif final. Elle présente d’une facon plus
générale de nombreux intéréts :

— « trouver des invariants, linéariser ». L’objectif le plus important est de projeter
les données brutes de grandes dimensions dans un espace pour lequel le probleme
posé peut étre résolu par des processus simplifiés, linéaires. Cet espace devrait alors
réduire la variabilité des données tout en maintenant 'information essentielle per-
mettant de séparer les différentes situations.

— « justifier ». Il devient nécessaire de garantir une explication des décisions prises par
le systeéme prédictif global. La synthese de caractéristiques intermédiaires explicables
doit aider a répondre a cet enjeu sociétal devenu critique, maintenant que 1’on affecte
des taches de plus en plus sensibles aux systémes automatiques.

— « encoder ». Représenter une information brute sous la forme d’un code dont le
sens et 1'usage sont connus seulement du systéme aval permet de garantir une forme
de sécurité des données. Par ailleurs, si la description est restreinte a 'information
pertinente uniquement liée & la tache, 'information de contexte porteuse d’infor-
mation potentiellement privée ne sera pas transmise. On aborde la le theme de la
préservation de la confidentialité des données, un autre enjeu sociétal majeur.

— « compresser ». La réduction des coiits de transport est un objectif important, que
ce soit au sein d’une infrastructure de calcul centralisée comme en mode décentralisé
(Vinformatique connectée, 'internet des objets, etc.). On trouve alors un intérét réel
a ne transmettre sur les canaux de communication qu’une information de volumétrie
la plus réduite possible.

L’extraction de caractéristiques est donc un processus f : £ — z qui consiste en une

forme de changement de variable des données brutes x pour la synthese d’une description z
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FIGURE 3.1 — Exemples d’images dans un « cas simple » pour lequel une scene de synthese
est controlée par un jeu de variables réduit : forme, taille, couleur de I'objet central, couleur
des éléments du fond, etc. L’objectif est d’identifier ces parameétres de fagon automatique.
Nlustration reprise de [Loc+18].

répondant a tout ou partie aux intéréts énoncés précédemment. La difficulté du probleme
est grande, car les données brutes sont en général de grande dimension et a grande va-
riabilité. L’identification de caractéristiques ayant un sens est alors un probleme difficile.
D’une fagon générale, si I'on souhaite identifier les parameétres indépendants controlant les
données brutes, comment les quantifier sans connaissance a priori? Des travaux récents
sur des scénes synthétiques simples et bien controlées, illustrées sur la figure 3.1, montrent
la difficulté du probleme : dans ce cadre présentant, a premiere vue, des données a faible
variabilité, aucune solution actuelle ne permet d’identifier automatiquement les variables
de controle sans l'introduction d’apriori sur les données ou sur le modele [Loc+18].

Cette tache d’extraction de caractéristiques pertinentes a pourtant une histoire longue.

Si l'on se restreint a 'analyse des images, elle couvre l'identification de caractéristiques bas
niveau, les contours et couleurs par exemple, & une description de plus haut niveau comme
les objets. On trouve d’ailleurs de fortes connexions entre ’analyse des images numériques
et I’étude de notre perception en neurosciences :

— En neurosciences, dés 1953, les travaux de Barlow [Bar53] suggeérent l'existence de
neurones sensibles a des contrastes locaux au niveau de la rétine de la grenouille. Hu-
bel et Wiesel [HW62] ont ensuite montré sur le chat 'existence de cellules neuronales
spécialisées, au niveau du cortex visuel, capables de détecter des contours orientés.
De Valois, en 1985, mis en évidence dans [WV85] l'organisation fine du cortex vi-
suel primaire pour décomposer efficacement I'information visuelle par orientations
et bandes de fréquences. Des travaux récents semblent montrer que, lorsque nous
observons un objet ayant subi une transformation, une déformation, un mouvement,
ou autre, des opérateurs cognitifs génériques sont capables de modéliser la transfor-
mation de la représentation de l'objet [WIC18].

— En analyse d’image numérique, le cheminement est proche. L’extraction de caracté-
ristiques a commencé par l'extraction d’attributs simples (la couleur, les contours,
leur orientation, etc.). Le détecteur de Canny-Deriche en 1986 [Can86] est une pro-
position marquante. Des représentations plus complexes de l'information visuelle
ont ensuite été proposées. Un exemple intéressant est la méthode des sacs de mots
visuels au début des années 2000 [Siv+05]. La tendance actuelle est aux réseaux de
neurones profonds optimisés par apprentissage. Sur cette derniére avancée, on valo-
rise en particulier la grande capacité de transférabilité des caractéristiques [PY10]
entre différents domaines et taches.

Les travaux en imagerie numérique montrent qu’il est relativement difficile de trouver
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une unique fonction de description f satisfaisante pour traiter des cas difficiles comme
I'indexation d’images et de vidéos. Une alternative consiste alors a répondre de fagon
plus pertinente au probleme posé en réalisant une étape de fusion. On considere dans
ce cadre, pour un échantillon x, une variété de méthodes d’extraction de caractéristiques
{fi(z), fa(x),...f;(x)} et au moins une application de prédiction qui associe une caractéris-
tique a un score, par exemple de classification, soit S : f — 0. On distingue alors la fusion
précoce U, qui réalise une agrégation d’information dans I’espace des caractéristiques avant

lapplication de ’étape de prédiction. Le score final est alors o, = S(U,(f1(z), f2(z), ... f;(x))).

Une autre approche est la fusion dite tardive qui vise a agréger I'information dans ’espace
sémantique, les scores de prédiction, obtenus depuis chaque caractéristique. Nous obtenons
alors le score o, = Ui(S(fi(x)), S(f2(x)),...S(f;(x)). Un ensemble de solutions hybrides
complete la panoplie d’outils pour associer les caractéristiques pertinentes a différents ni-
veaux du processus global.

Mes travaux se sont intéressés aux deux problemes : la génération de caractéristiques
décrite dans la section 3.1, et leur fusion présentée en section 3.2 afin de répondre a des
problémes d’indexation et de classification dans les images et séquences vidéo. Ces travaux
se déclinent sous la forme de propositions « expertes » et d’autres, obtenues par appren-
tissage. Apres leur résumé, nous pourrons, comme nous l'avons fait au chapitre précédent,
discuter de l'intérét de ces approches et en dégager des pistes de recherche.

3.1 Extraction de caractéristiques dans les images et
séquences vidéo

Extraire des caractéristiques pertinentes peut étre ramené au probléeme de trouver une
transformation f(z) capable de projeter des données brutes dans un espace de plus faible
dimension permettant de séparer de fagon simple les catégories, tendances, etc. L’'étage
final de décision ou de prédiction pourra alors se réduire idéalement & un simple processus
linéaire, par exemple identifier une droite sur un probleme de régression, appliquer un
SVM linéaire sur un probléeme de classification, etc. Le verrou scientifique principal est lié
au fait qu’un méme concept peut étre représenté par une grande variété d’exemples, chacun
d’aspect tres différent (objet déplacé, occulté, déformé, placé dans des ambiances différentes
d’éclairage, de scéne, etc.). Il faudrait alors étre capable d’intégrer, dans f, les groupes de
transformations, translations, rotations et déformations complexes qui entrent en jeu. Mais
leur identification reste difficile.

Les approches traditionnelles « expertes » d’analyse d’image génerent des descriptions
basées sur seulement quelques niveaux d’abstraction ou d’échelles. Parmi les approches
historiques, on retrouve les méthodes basées sur des décompositions multi échelles en on-
delettes [DV02] et les sacs de mots [Siv4+05]. Ces derniers ont été étendus & lanalyse
multi échelles, par exemple par analyse pyramidale [LSP06]. Cependant, quelle que soit
P’approche, le choix des méthodes de description est difficile et ne s’appuyer que sur une
seule limite l'efficacité a des sous-ensembles des données. C’est ainsi que s’est développé
un ensemble de travaux sur la recherche de méthodes de descriptions. Leur combinaison
par différentes méthodes de fusion permet ensuite de générer une description globale aux
propriétés d’invariance plus pertinentes.

Les approches basées sur les réseaux de neurones profonds optimisés par apprentissage
présentent une alternative intéressante. L’unique fonction fg(z,04) du réseau, composée
d’un grand nombre de couches d’opérateurs et de milliers de parametres associés, 84 peut
étre vue comme l'agrégation d’un grand nombre de descripteurs. Les dernieres couches du
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réseau combinent alors ces descriptions et délivrent potentiellement des invariants perti-
nents.

Nous décrivons, dans la section 3.1.1, différentes méthodes d’extraction de caractéris-
tiques « expertes » proposées dans le cadre de la these de Sabin Tiberius Strat. Egalement,
des méthodes par apprentissages, considérées au travers des théses de Rizlene Raoui et
d’Amina Ben Amida et de travaux avec Nicolas Voiron, sont décrites dans la section 3.1.2.

3.1.1 Descripteurs Sacs de mots spatio-temporels

Dans le cadre de la theése de Sabin Tiberius Strat, nous nous sommes intéressés a la
description de contenus vidéo par sacs de mots visuels. Le cadre applicatif et d’évaluation
était le concours international TRECVid ! sur la tache d’indexation sémantique « Semantic
INdexing, SIN ». Cette tache vise a détecter des concepts de haut niveau sémantique, des
objets aux actions. Ces travaux réalisés sur la période 2012-2015 se situent dans une période
encore tres prolifique aux méthodes de classification basées sur les sacs de mots visuels
introduites par Zisserman [Siv+05]. Cette approche est illustrée sur la figure 3.2 et peut
étre résumée ainsi :

1. L’extraction de descripteurs « sacs de mots visuels » décrivant chaque contenu. Ils
sont obtenus par une premiere phase de description de zones d’intéréts localisées dans
le contenu a analyser. Pour cela, des opérateurs comme ceux de la famille des SIFT
[Low04] décrivent localement les orientations des contours. Un dictionnaire de mots
visuels est ensuite défini depuis un ensemble de descriptions locales obtenues depuis
une base de données d’apprentissage. Identifiés par un clustering, les centroides alors
nommés « mots visuels » résument les descriptions similaires. Ils représentent une
abstraction de plus haut niveau sémantique des motifs extraits de 'image. Par un
comptage de leurs occurrences dans une image, on obtient alors un histogramme ou
« sac » de mots visuels donnant une description générale du contenu.

2. une classification supervisée : les histogrammes de mots visuels extraits sur les
exemples annotés d’'une base d’entrainement sont utilisés pour optimiser des clas-
sifieurs supervisés. Les classifieurs sont ensuite utilisés pour obtenir des scores de
classification des concepts recherchés (High Level Features, HLF sur la figure 3.2)
sur des échantillons non connus.

Comme présenté au chapitre précédent dans la section 2.2.1, la détection de concepts
sémantiques liés aux objets et aux actions dans les vidéos peut nécessiter I'introduction de

1. http://trecvid.nist.gov
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I'information temporelle au sein des sacs de mots. La littérature rapporte des propositions
intéressantes comme la détection et description des points d’intéréts spatio-temporels avec
les STIP [LLO3], ajout de I'information locale de mouvement en complément de la des-
cription spatiale avec MOSIFT [CH09] ou encore la description de trajectoires de points
d’intéréts [BDP11].

Nous avons ainsi proposé un éventail d’extensions complémentaires visant a décrire
les objets statiques tout comme les actions. Nous résumons dans les paragraphes suivants
deux contributions. Une premiére est basée sur un usage avancé de la rétine présentée au
paragraphe 1.3. Elle étend les descripteurs de la famille des SIF'T en intégrant des compor-
tements spatio-temporels. Une seconde proposition est basée sur ’analyse de trajectoires
dédiées a la représentation du mouvement.

Usage avancé du modele de rétine

La rétine biologique permet, de fagcon générique, de décrire a la fois le contenu statique
et I'information de mouvement. Cela est lié a la décorrélation entre ces deux informations
opérées par ce capteur et ses prétraitements. Comme nous l’avons vu, deux canaux d’in-
formation sont alors disponibles, le canal parvocellulaire portant une information statique,
détaillée et colorée et le canal magnocellulaire transmettant 'information temporelle tran-
sitoire. Nous avons montré le gain apporté par 'usage du canal parvocellulaire en tant que
simple prétraitement au chapitre précédent. La prise en compte de 'information fournie par
le canal magnocellulaire ouvre a la proposition de nouvelles descriptions spatio-temporelles
génériques.

Nous avons ainsi proposé, dans [Str+14], un ensemble de stratégies intégrant le canal
magnocellulaire comme outil de sélection de zones d’intérét. La sélection réalisée ne se
limite pas aux seuls éléments en mouvement par rapport au plan de la caméra comme le
font les approches de la littérature. Elle vise les objectifs suivants :

— localiser les zones riches en information (les zones texturées), qu’elles soient statiques

ou en mouvement.

— localiser les zones de mouvement.

Comme le montre la figure 3.3, le canal magnocellulaire est parfaitement adapté a cette
problématique. Dans le régime transitoire du modele de rétine, dans les premiers instants
d’exposition & un contenu, ce canal renvoie une énergie forte sur les zones texturées. C’est
ensuite dans le régime stable de la rétine que le canal magnocellulaire révele plus particulie-
rement 'information liée au mouvement. Nous avons ainsi proposé une méthode de seuillage
localement adaptée sur ce canal. Elle repose sur une différence de gaussiennes spatiales qui
met en valeur les zones de 'image rapportant des événements temporels importants par
rapport a leur voisinage. Cette méthode extrait des zones de « saillance spatio-temporelle »
dans I'image en s’appuyant sur des informations de bas niveau. Elle se veut rapide et moins
spécialisée que des modeles de saillance visuelle au sens classique du terme comme le mo-
deéle de Ttti et Koch [TKN98]. Ces modeles représentent, sous la forme de carte de chaleur,
les zones d’intérét sur lesquelles un observateur humain focalise son attention. Ils sont ob-
tenus par une modélisation experte des processus réalisés au niveau de la rétine jusqu’au
cortex visuel, voire par apprentissage [CBA19]. Notre approche est plus bas niveau, mais a
I'avantage d’intégrer I'information temporelle pour focaliser la description sac de mots sur
les zones de saillance spatio-temporelle.

Nous définissons alors différentes stratégies de fusion précoce des informations a dispo-
sition en sortie de rétine : 'information de détails statiques, I'information transitoire et les
zones d’intéréts. Le résultat est la proposition de différents descripteurs spatio-temporels.
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FI1GURE 3.3 — Extraits d’'une séquence vidéo représentant un fond statique et un journaliste
sur lequel est appliqué le modele de rétine décrit au paragraphe 1.3. (a) et (b) montrent
des images de l'extrait durant le régime transitoire puis stable du modeéle. Les sorties
parvocellulaire (¢,d) et magnocellulaire (e,f) extraites & ces mémes instants montrent la
réponse du modele dans ses deux régimes. La sortie magnocellulaire permet la sélection de
zones d’intérét (g,h). Les zones détectées correspondent aux zones texturées dans la phase
transitoire du modeéle de rétine et se focalisent ensuite sur le mouvement dans la phase
stable. Sur cette scéne & fond statique, i) montre I'importance accordée aux différentes
zones de 'image par cumul des masques sur la période de la séquence traitée. Repris de
[SBL14c].

35



Compound
features

\

SIFT multichannel masking

Parvocellular frames

&

Areas of interest mask

Magnocellular frames Magnocellular masked frames

FIGURE 3.4 — Descripteur spatio-temporel « SIFT _multichannel masking » basé sur le mo-
dele de rétine. Le canal magnocellulaire génere un masque de sélection de zones d’intéréts.
Le canal parvocellulaire et le canal magnocellulaire sont décrits localement, a de multiples
échelles par le descripteur SIFT. Leurs descriptions en une méme position spatiale sont
agrégées avant I'étape de synthese des mots visuels. Repris de [Str13].

Le plus abouti est le descripteur « SIFT__multichannel masking » capable de décrire, sur
les zones d’intérét, I'information spatiale et I'information transitoire. Chaque canal de sortie
du modele de rétine est décrit & de multiples échelles par le descripteur SIFT sur les zones
d’intérét comme illustré sur la figure 3.4. Leur agrégation locale permet ensuite la synthese
de mots visuels. La description globale de la séquence vidéo s’appuie sur une collecte de
ces descripteurs sur une fenétre temporelle de 'ordre de la seconde. Elle agrege alors une
description du contexte donnée principalement dans les premiers instants d’exposition et
une description du mouvement, principalement en fin de séquence. Nous synthétiserons
les résultats et limites de ces approches avec celles des descripteurs trajectoires présentés
ci-apres.
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FI1GURE 3.5 — Extraction de trajectoires sur une scene de sport en extérieur. Le mouvement
de la caméra est estimé depuis une grille dense de points d’intéréts (en bas). L’extraction
de trajectoires (a droite) est réalisée sur des points d’intéréts du type GFFT ([JT94]) en
compensant le mouvement de caméra. Reprise de [Str13].

Descripteurs Sac-de-Mots de trajectoires

Au-dela d’une description globale de I'information spatio-temporelle, une information

plus spécifique liée au mouvement est souvent nécessaire pour décrire finement les actions
et types de mouvement. Pour cela, les trajectoires sont alors des indices intéressants. Une
trajectoire décrit le comportement spatio-temporel précis d’un motif spatial (objet, texture)
sur une durée potentiellement grande. Un ensemble de trajectoires dans une séquence vidéo
peut alors décrire les actions et mouvements qui la composent.
Sur ce principe, nous avons proposé des descripteurs sacs de mots capables de représenter
les trajectoires de points d’intérét. Chaque trajectoire d’un extrait vidéo est considérée
comme une caractéristique locale. L’ensemble des trajectoires recueillies dans la séquence
est alors agrégé dans un sac de mots. La chaine de traitement proposée est la suivante :

1. un ensemble de points d’intérét 2, constitués de motifs simples (coins) sont détectés
par le détecteur de Shi-Tomasi [JT94]. Ils sont complétés par un ensemble de points
Q. échantillonnés régulierement sur 'image.

2. Talgorithme de flot optique de Lucas et Kanade [LK81] suit I’ensemble des points
détectés dans le temps. Le mouvement de caméra est déterminé depuis €2, a ’aide
de la méthode RANSAC [FBS8I].

3. Apreés compensation du mouvement de la caméra, les trajectoires sont calculées
pour chaque point d’intérét de I’ensemble . Seules les trajectoires de longueurs
suffisantes et liées & un mouvement d’objet sont alors conservées.

4. chaque trajectoire est décrite sous la forme d’histogrammes discutés ci-apres.
5. la séquence vidéo est décrite globalement par un « sac de mots-trajectoires ».

La figure 3.5 montre les trajectoires obtenues sur une scéne du corpus TRECVid qui
présente un mouvement de la personne au premier plan et un autre de la caméra.
L’originalité de ce travail a été principalement liée aux différents types de description des
trajectoires sélectionnées. Nous avons proposé la construction d’histogrammes de directions

37

Comment extraire
une description
spécifique au
mouvement ?
Contributions de
thése de Sabin
Tiberius Strat.



FIGURE 3.6 — Décomposition en orientations et vitesses appliquée tout au long des trajec-
toires sur les deux dimensions spatiales. A gauche, la vitesse est intégrée par pondération
de I’orientation en chaque point échantillonné de la trajectoire. A droite, les vitesses faibles,
voire nulles, sont identifiées explicitement. Repris de [Str13].

du mouvement et des accélérations des points d’intérét. Nous nous sommes appuyés sur des
décompositions en plages d’orientations spécifiques comme illustrées sur la figure 3.6. On
obtient alors un ensemble de mesures décrivant les notions d’amplitude et d’accélération
tout au long de la trajectoire auxquelles est ajoutée I'information de durée. Un ensemble
de combinaisons de ces informations est alors défini pour réaliser des descriptions « sacs de
mots trajectoires ».

Résultats et limites

Ces contributions ont été validées dans le cadre des participations au concours TREC-
Vid. La masse et I'hétérogénéité des corpus multimédias associés sont intéressantes pour
étudier la performance des descripteurs proposés. Dans ce cadre, une grande variété de
concepts sémantiques, jusqu’a 346, doivent étre reconnus. Ils correspondent & des scénes,
objets, personnes et a des actions parfois associées dont les occurrences sont rares et de
proportions tres hétérogenes. Nous nous plagons donc dans un cadre d’usage réaliste avec
un corpus de données typique d’une situation réelle.

Intégrés au sein du consortium de laboratoires francais IRIM, nous avons pu bénéfi-
cier d’une infrastructure globale commune de haut niveau scientifique permettant alors de
comparer les descripteurs de fagon unifiée. La figure 3.7 montre le niveau de performance
moyen des différents types de descripteurs proposés par le consortium. La métrique de per-
formance est une précision moyenne inférée [YKAOS] qui qualifie la performance moyenne
de classification de chaque méthode sur ’ensemble du corpus. En nous référant a la publi-
cation IRIM de la participation 2015 du concours [Le 415], nous pouvons observer que les
descripteurs tres spécialisés comme ceux spécifiques aux visages et ceux spécifiques a l'ana-
lyse du mouvement sont pénalisés en moyenne (précision moyenne de l’ordre de 7% pour les
trajectoires). Leur description n’est pertinente que pour certains concepts recherchés, mais
n’est pas générique sur ’ensemble. Les descripteurs comme SIFT et VLAT le sont plus et
donnent des niveaux de performances individuels entre 12% et 15% de précision moyenne.
Enfin, des descripteurs basés sur des réseaux de neurones profonds pré-entrainés montrent
des niveaux de performance nettement supérieurs, autour de 20%. Notons que I’ensemble
des niveaux individuels de performance restent bas sur la tdche considérée. La fusion de
ces propositions décrite dans la section suivante présente alors un intérét certain.

Les propositions que nous avons faites sont, d’une facon générale, des descripteurs de
dimension faible. La longueur des vecteurs produits pour chaque échantillon vidéo est d’une
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FIGURE 3.7 — Histogramme de la performance moyenne inférée pour la variété des descrip-
teurs proposés par le consortium IRIM sur la tache Semantic INdexing du concours TRIM.
La majorité des descripteurs sont des sacs de mots classiques de la famille SIFT et ont une
gamme de performances similaire. Des descripteurs de plus haut niveau (VLAD et VLAT),
moins nombreux, ont une précision moyenne supérieure. Des descripteurs plus spécialisés
focalisés sur I'analyse du mouvement, du son ou des visages ont une performance moyenne
plus faible sur ’ensemble des concepts considérés.

taille de 'ordre de 103. Les approches basées sur la rétine sont relativement génériques et
celles basées sur les trajectoires sont spécialisées :

— les descripteurs basés sur la rétine que nous avons proposés et diffusés dans [Str+14]
présentent des niveaux de performances dans la gamme haute des descripteurs SIFT
classiques (13% de précision moyenne). La taille de ces descriptions présente ’avan-
tage d’étre compacte. La figure 3.8 compare le nombre de concepts a détecter pour
lesquelles différentes approches se révelent plus pertinentes. Dans ce cas d’étude,
trois descripteurs sont comparés, une méthode SIFT standard et deux approches
spatio-temporelles, celle par prétraitement rétine présentée en section 2.2.1 et celle
plus élaborée, présentée dans cette partie. Nous observons que les méthodes spatio-
temporelles sont plus adéquates dans 80% des cas considérés. En revanche, on peut
supposer une complémentarité entre les différents descripteurs permettant de dépas-
ser les performances du meilleur descripteur.

— les descripteurs de trajectoires sont tres spécialisés sur les concepts associés au mou-
vement. Ceux-ci représentent, dans la tdche TRECVid SIN, environ un tiers des
concepts recherchés. Nous avons pu montrer la pertinence de ces descripteurs spé-
cialisés pour des concepts spécifiques, par exemple « manger », « athléte », etc. par
rapport & d’autres descriptions plus génériques [SBL14a; SBL14b).

Néanmoins, le niveau de performance de ces descripteurs experts, spécialisés comme
génériques reste trop faible pour répondre aux objectifs auxquels nous nous sommes inté-
ressés. Le niveau d’abstraction des descripteurs proposés reste trop limité, des méthodes
plus pertinentes sont donc nécessaires.
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FIGURE 3.8 — Histogramme représentant le nombre de concepts pour lesquels chacun des
trois descripteurs comparés donne la meilleure détection. « baseline » est basé sur SIFT
seul, « retina » est le prétraitement rétine présenté au paragraphe 2.2.1 et « retinaMas-
king parvo » est le descripteur décrit dans cette partie. Chacun est entrainé et évalué dans
les mémes conditions et la taille de leur description est identique, 1024. Le descripteur
répondant le plus souvent est le plus générique sur la tache TRECVid SIN.

Explicabilité et justification des décisions obtenues a ’aide des méthodes pro-
posées

La compréhension fine des descripteurs « experts », dont ceux proposés dans ces travaux,
reste limitée. Pour les approches étudiées basées sur les sacs de mots visuels, nous avons
une certaine maitrise des descriptions locales. Les propriétés des opérateurs locaux comme
SIFT sont connues et peuvent servir a expliquer et justifier les caractéristiques des informa-
tions extraites sur les données. La synthese des sacs de mots visuels est plus problématique.
La définition des mots visuels s’appuie sur un clustering non supervisé d’une collection de
signatures locales sélectionnées dans une base d’entrainement. Les sacs de mots obtenus sur
des données de test dépendent donc des propriétés des données utilisées pour le clustering,
son algorithme et de la méthode d’affectation des mots visuels pour la synthese des sacs de
mots. Cet ensemble de facteurs est en général optimisé sur des criteéres de performance de
classification sur une base de données de référence. L’étude fine du sens des mots visuels
n’est en général pas considérée. Il existe tout de méme des propositions permettant d’aller
vers une justification des sacs de mots qui s’appuient sur des contraintes au niveau de la
syntheése des mots visuels et leurs combinaisons en sacs de mots comme [NOF12]. Cepen-
dant, son application sur des corpus de données tres hétérogenes est plus difficile a mettre
en oeuvre. Dans ce cadre, on peut dire que ce type de méthode de description est d’un
niveau de transparence faible.
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3.1.2 Vers des descripteurs obtenus par apprentissage

Nous nous sommes ensuite intéressés a la comparaison entre les descripteurs « experts »
que nous venons de voir et les approches reposant sur des réseaux de neurones profonds op-
timisées par apprentissage. Dans le cadre de I’extraction de descripteurs de contenus visuels,
nous nous sommes plus particulierement intéressés au transfert d’apprentissage formalisé
d’une fagon générale dans [PY10]. Le transfert de réseaux de neurones consiste a exploiter
des réseaux préalablement optimisés sur une tache et une masse de données relativement
proches des nouveaux objectifs, dans notre cas, la classification d’images. Ces réseaux,
comme le désormais classique AlexNet [KSHI12|, sont constitués de nombreuses couches
neuronales qui réalisent une cascade de projections non linéaires des données brutes. Les
derniéres couches de ces réseaux donnent une représentation de haut niveau sémantique.
Lorsque le pré-entrainement a été réalisé sur des données présentant une variabilité impor-
tante mettant en valeur des transformations typiques du probléme (translations, rotations,
variations de luminosité, etc.), les descriptions obtenues sont potentiellement suffisamment
génériques pour décrire une grande variété de nouvelles images en faisant abstraction de
ces transformations tout en conservant une information discriminante sur les objets de la
scéne visuelle.

Nous avons pu comparer ces approches dans différents travaux :

— sur des problémes d’analyse de vidéo multimédia dans le cadre du concours TREC-
Vid sur des tiches d’indexation sémantique (tache SIN) [Le +15] et de détection
d’instances & partir de peu d’exemples (tAche INS) [Man+16; Man+17]. Les ré-
sultats montrent qu'un pré-entrainement sur une téche de classification d’images
statiques a grande variabilité de fond et d’objets comme celles du concours ILSVRC
2012 est pertinent pour produire des caractéristiques discriminantes applicables sur
des contenus spatio-temporels. Ces méthodes se révelent souvent plus performantes
que les méthodes expertes développées jusque la.

— sur le theme de l'observation de la terre dans le cadre de la thése d’Amina Ben
Hamida. Pour répondre a un probleme de classification d’images aéroportées, le
transfert de représentations apprises sur des données multimédias s’avere plus perti-
nent que des approches par sacs de mots optimisées sur les données cibles[Ben+15].
Les images sont de méme nature, mais les contenus et points de vue sont différents.
Les représentations extraites par transfert restent les plus discriminantes avec un
écart de précision significatif.

— sur un probléme industriel d’analyse de tickets de caisse dans le cadre de la these
CIFRE de Rizléne Raoui et une collaboration avec la société AboutGoods Compa-
gny. Les taches de détection de tickets dans des images acquises de fagon non contro-
lée, la détection et la classification de leur logo ont pu étre obtenues par transfert de
réseaux pré-entrainés [Rao+16; Rao+17; Mas+19]. Cette approche s’avére tout &
fait adaptée pour répondre a des besoins industriels contraints par des taux d’erreur
et des délais de mise en oeuvre réduits.
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Résultats et limites

Les résultats de ces travaux montrent la capacité des réseaux neuronaux a produire des

descriptions de qualité et génériques pour un large éventail de problemes. Des propriétés
d’invariance (rotation, échelle, luminosité) plus robustes que les approches expertes sont
obtenues. La capacité de généralisation est impressionnante comparée aux propositions an-
térieures et suscitent un intérét croissant dans le monde industriel.
Les réseaux de neurones ont trouvé, dans la phase de pré-entrainement, des invariants leur
permettant de répondre au probléme sur lequel ils ont été initialement optimisés. Ils sont ca-
pables de générer une description similaire pour des transformations complexes des objets a
reconnaitre. Plus formellement, pour un objet = générant la description f(x), une transfor-
mation 2’ = T'(x) donne une description relativement proche de l'original soit f(z') =~ f(x).
Lors du transfert, ces invariants conservent tout de méme l'information pertinente néces-
saire pour répondre & de nouveaux problemes. Ces descriptions « latentes » obtenues sont
donc d’un réel intérét. Elles montrent la capacité de systémes ayant acquis des connais-
sances et des compétences sur des données et une tache a les appliquer sur de nouvelles
tdches ou domaines. En revanche, certaines similarités sur les données et les tAches entre
le probléme initial et le nouveau probleme doivent étre partagées. Cependant, la difficulté
est de savoir les identifier et les transférer de fagon optimale. Nous reviendrons sur ces
questionnements au chapitre 4. D’une facon générale, les communautés de recherche déja
trés active sur ce domaine tentent de formaliser les invariants et capacités de généralisation
apportés par les réseaux de neurones profonds [Mall6].

Nous retiendrons pour cette partie I'intérét des méthodes de descriptions par transfert
de réseaux de neurones. En revanche, il ne s’agit 14 que d’une autre approche pour dé-
crire les contenus qui vient compléter les méthodes classiques comme les sacs de mots que
nous avons vus précédemment. A ces méthodes s’ajoutent par exemple les approches par
apprentissage non supervisée comme les autoencodeurs [KW13] qui n’ont pas encore été
considérés dans ces travaux. D’une fagon générale, quelles que soient les méthodes utili-
sées, classiques ou par apprentissage, décrire un contenu a l’aide d’une seule description
reste limitant lorsque le probléme est difficile. Les niveaux de performance, obtenus sur la
tdche TRECVid SIN, le confirment [Le +15]. La fusion d’une variété de descripteurs est
alors une piste d’amélioration des performances a laquelle nous nous intéresserons dans la
section suivante.

Explicabilité et justification des décisions obtenues a 1’aide des méthodes pro-
posées

Les travaux sur ’explication et la justification des réseaux de neurones profonds n’en
sont qu’a leurs débuts et peu de solutions convaincantes sont proposées jusque la. Des études
de sensibilité [ZF14] et des méthodes d’inversion de la fonction réseau de neurones [Sel+16]
apportent des premieres pistes d’'intérét. Elles permettent d’identifier, dans ’espace d’ori-
gine, 'information qui a le plus contribué a la réponse en sortie du réseau. Des approches
plus générales comme [Bb18] interprétent les réseaux de neurones comme des variétés de
splines qui partitionnent les données d’origine. Les réseaux adoptent alors pour chaque par-
tition des comportements linéaires spécifiques. Dans le cas de 'extraction de description,
ces approches peuvent donner des informations pertinentes pour expliquer les signatures
obtenues. D’une fagon plus générale, comme discuté au chapitre 4, il peut également étre
intéressant d’introduire des contraintes durant la phase d’entrainement des réseaux pour
forcer les descriptions & se conformer & des propriétés attendues. Des propositions, par
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exemple basées sur les autoencodeurs variationnels [KW13], apportent des premiéres pistes.
Cependant, la désintrication automatique des différents parametres controlant les données
reste encore difficile [Loc+18].

3.2 Fusion de descripteurs

Décrire, par une seule méthode, une information complexe comme les images et vidéo
est, comme nous ’avons vu, potentiellement peu efficace. La difficulté est principalement liée
au fossé sémantique qui sépare les données brutes de I’objectif. Les méthodes de description
sont alors souvent trop spécifiques a une partie du probléme réduisant ainsi leur pertinence
pour ses autres composantes. Egalement, il peut étre nécessaire de prendre en compte
plusieurs sources d’informations hétérogenes afin de répondre de facon pertinente.

L’agrégation d’une variété de descriptions est alors une solution permettant de traiter
ces problématiques. La littérature propose différentes méthodes de fusion que ’on peut
structurer en trois approches comme proposé dans [Liu+14] :

— la fusion précoce. Dans cette configuration, des informations de bas niveau séman-
tique sont agrégées relativement tot dans le processus. Le résultat de cette fusion,
apres une étape de description intermédiaire, est transmis a I'outil de décision final,
par exemple un classifieur. Notre proposition SIFT _multichannel masking en est
un exemple : des descriptions locales SIFT extraites sur chaque canal de sortie de la
rétine sont agrégées par concaténation avant une description par sac de mots puis
une classification. Ce type de fusion est relativement simple et ne nécessite qu'une
seule étape de représentation des caractéristiques agrégées. Cependant, dans le cas
général, les données de bas niveau a agréger sont souvent de nature différente et
de grande dimension. La syntheése d’une représentation pertinente peut alors poser
probleme.

— la fusion tardive. On définit des « experts », conformément a notre chapitre de livre
[Str+12a], chacun capable de réaliser indépendamment la tiche. Ces experts pro-
duisent des scores, par exemple de classification, que 1’étage de fusion agrege en
post-traitement pour optimiser la performance globale de la tache visée. Les mé-
thodes peuvent étre des sommes pondérées ou non, des opérations de type min,
max, vote majoritaire, boosting, etc. L’objectif est de réduire le biais et la variance
des erreurs de prédiction et de permettre une meilleure généralisation. Ce type de
fusion présente alors un cofit de calcul potentiellement réduit et permet une parallé-
lisation des calculs. Des travaux comme [Kit+98] montrent que 'opérateur somme
permet de limiter I'influence des erreurs des classifieurs individuels. Egalement, Ng et
Kantor [NK00] montrent que des « experts » générant des prédictions dissimilaires,
mais ayant des niveaux de performance moyens équivalents sont de bons candidats
pour une fusion tardive.

— des méthodes de fusion hybrides. Ces méthodes réalisent une fusion a un ou plusieurs
niveaux intermédiaires de la chaine de traitement. Les approches & noyaux multiples
[Pin+12] en sont un exemple tout comme les réseaux de neurones profonds qui
réalisent a de multiples niveaux des agrégations d’informations locales (convolutions,
spatial pooling, etc.) et des agrégations de descriptions différentes par combinaison
non linéaire de leurs entrées. Les limites potentielles de ces méthodes sont alors liées
au colit de calcul et au nombre de parametres a optimiser, souvent tres important.

Chaque approche a donc ses avantages et inconvénients. Ainsi, le cadre applicatif, ses don-
nées et objectifs permettent de déterminer les approches les plus intéressantes. Sur les

43

Agréger des
caractéristiques
pour décrire de
fagon plus
pertinente.



problémes complexes devant mettre en jeu une grande variété de méthodes de description
comme nous avons pu le voir dans le concours TRECVid, ces méthodes de fusion s’unissent
naturellement. Certains descripteurs réalisent des fusions précoces. Ils sont combinés par
fusion tardive a d’autres descripteurs, certains pouvant également réaliser en interne des
fusions hybrides comme les réseaux de neurones. Notons que les travaux d’Opitz sur les
réseaux de neurones montraient déja 'intérét d’une fusion tardive d’une variété de réseaux
de neurones [0S96]. Il montra alors qu'une meilleure généralisation est atteignable en réa-
lisant une fusion tardive par vote majoritaire ou moyenne de réseaux donnant des réponses
corrélées négativement aux autres. Ceci est ensuite confirmé par les travaux de Kantor
[NKO0O] et montre l'intérét de la fusion tardive y compris pour des méthodes hybrides.

Quelle que soit la méthode de fusion, elle doit, pour étre efficace, prendre en compte les
liens entre les méthodes de description. Elle peut s’appuyer sur des critéeres de similarité
ou dissemblances :

— sur la nature des descripteurs. Ceux-ci peuvent s’appuyer sur des processus de des-

cription similaires, mais utiliser des paramétrages différents.
— sur leurs réponses. Les descripteurs peuvent donner des réponses corrélées, complé-
mentaires, contradictoires.

A ces critéres s’ajoutent les incertitudes liées & ces sources d’information, leurs types (me-
sures catégorielles ou continues), leurs intervalles, etc. On aborde 14 le théme de recherche
spécifique de la fusion d’information. Il couvre les méthodes probabilistes et non proba-
bilistes comme la théorie de I’évidence (ou de Dempster-Shafer) [Sha76] pour prendre en
compte des interactions entre les sources. Dans un cadre de ’analyse de données massives
ou « big data », le colit de calcul de ces méthodes peut cependant limiter leur usage.

Dans notre contexte, nous avons privilégié des méthodes d’agrégation et combinaison
plus simples permettant le passage a ’échelle. Les theses de Sabin Tiberius Strat et de
Nicolas Voiron, nous ont permis de nous intéresser a la fusion tardive automatique de des-
cripteurs. Nous l'avons appliquée dans deux cadres, I'indexation de concepts sémantiques
dans les séquences vidéo (objets, actions, etc.), décrite dans la section 3.2.1, et la modéli-
sation de mesures de similarité entre vidéos, présentée dans la section 3.2.2.

3.2.1 Fusion de descripteurs pour l’indexation sémantique

La fusion de descripteurs complémentaires a été tout d’abord étudiée sur un probleme
a grande échelle dans le cadre du consortium IRIM pour la participation au challenge
TRECVid. Les équipes de recherche du consortium étaient capables de fournir jusqu’a
une centaine de descripteurs de nature trés hétérogene : des histogrammes couleur, des
sacs de mots visuels et des descriptions par réseaux de neurones. Plusieurs classifieurs
étaient optimisés pour chacun d’eux, pour la reconnaissance des concepts sémantiques cible.
Nous disposons ainsi d’une collection « d’experts », certains étant spécialisés comme les
descripteurs de mouvement et d’autres étant plus génériques comme les sacs de mots basés
sur SIFT ou les réseaux de neurones. Une fusion tardive est alors nécessaire afin d’augmenter
le niveau global de performance de reconnaissance de ’ensemble des concepts cibles.

Dans le cadre de la these de Sabin Tiberius Strat, nous avons proposé une méthode de
fusion automatique multi niveaux. Comme illustré sur la figure 3.9, on définit une premiere
étape de fusion par différentes méthodes classiques (Adaboost, somme pondérée, sélection
du meilleur expert par concept sémantique cible) et une méthode originale par fusion ag-
glomérative. Un dernier étage de fusion combine ces fusions intermédiaires pour donner la
prédiction finale.

Notre fusion par clustering agglomératif [Str+12a] s’appuie sur les travaux de Ng et
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FIGURE 3.9 — Stratégie globale de fusion développée dans le cadre de la thése de Sabin
Tibérius Strat [Str13].
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FIGURE 3.10 — Stratégie de fusion agglomérative développée dans le cadre de la these de
Sabin Tibérius Strat [Strl3].

Kantor [NKO00]. On cherche dans cette approche & construire et a agréger une collection
d’experts forts et dissimilaires. Comme illustré sur la figure 3.10, nous définissons alors une
fusion tardive en trois étapes :

— détection et regroupement des « experts » similaires. Cette étape se fait par analyse
des corrélations entre les réponses des experts. Cette étape inclut également une
sélection des experts donnant un niveau de performance minimum suffisant pour un
concept donné.

— fusion intragroupe par moyenne. Les membres de chaque famille d’experts similaires
sont agrégés. On obtient alors une collection de descripteurs de plus haut niveau
ayant des niveaux de performance similaires et décorrélés.

— fusion finale inter-groupe par somme pondérée afin d’obtenir les scores de classifica-
tion finaux.
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Résultats et limites

Dans le cadre du consortium IRIM et la participation au concours TRECVid, nous
avons comparé différentes méthodes de fusion basées sur la méme diversité « d’experts ».
Les méthodes de fusion automatiques développées dans nos travaux ont pu étre comparées
a une méthode hiérarchique manuelle « experte » [Bal+12] qui se base sur une connaissance
fine des propriétés de chaque descripteur. Les résultats de ces travaux sont publiés dans le
chapitre de livre [Str+12a].

Lorsque l'on fait la fusion d’approches de type sac de mots générique et spécialisé, par
exemple les descripteurs SIFT basés sur le modele de rétine que nous avons développée et
les descripteurs de trajectoires, nous obtenons un gain de 1’ordre de 30% par rapport & un
I'usage d’un seul bon expert.

Comparés a une méthode de fusion hiérarchique manuelle experte, les niveaux de per-
formance se rapprochent, mais restent au bénéfice de la méthode manuelle. La méthode
automatique la plus efficace est celle basée sur les méthodes de boosting. Ces observations
sont intéressantes, car elles montrent que des méthodes automatiques plus efficaces sont en-
core & développer dans ce contexte pour atteindre voire dépasser les méthodes manuelles.

Si I’on s’intéresse maintenant a la fusion de descripteurs avancés de types différents et de
niveaux de performance également tres différents, par exemple, les « sacs de mots » experts
et les réseaux de neurones profonds optimisés par apprentissage, nos derniéres participations
a la tdche d’indexation sémantique montrent des éléments intéressants. Dans [Le +15], nous
observons que la fusion d’experts basés uniquement sur les réseaux de neurones n’est pas
aussi performante que la fusion de ’ensemble des descripteurs a disposition, y compris les
« méthodes expertes » ayant des niveaux de performance moyens tres inférieurs. La fusion
apporte donc systématiquement un gain, dans le cadre expérimental considéré. La prise en
compte de ’ensemble des experts donne ainsi une augmentation relative de performance de
15% par rapport a celle obtenue par le meilleur expert, basé sur les réseaux de neurones.
Un compromis entre performance et coiit de calcul est donc & prendre en compte.

Retenons que les approches de fusion tardive proposées exploitent la complémentarité
entre les différents experts et permettent d’obtenir des gains de performance intéressants.
L’intérét principal est une meilleure généralisation du systéeme d’indexation sur des concepts
et contenus trés hétérogénes. Les observations faites dans la littérature [NKO0O; Kit+98;
08S96] se confirment donc pour des variétés de descripteurs et corpus de données différents,
la fusion tardive d’experts aux sensibilités différentes est efficace.

Explicabilité et justification des décisions obtenues a 1’aide des méthodes pro-
posées

Les méthodes de fusion proposées sont finalement des approches « expertes », car les
criteres d’agrégation sont clairement définis. Ils sont explicables, car il est possible de ré-
véler les sélections, agrégations et pondérations des experts réalisées par ces approches. La
justification est également assurée, car les critéres d’agrégation et de sélection sont maitri-
sés. En revanche, leurs résultats s’appuient sur une agrégation d’informations provenant de
systémes amont potentiellement moins transparents comme discuté précédemment.
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3.2.2 Fusion de descripteurs pour la modélisation de similarités
entre vidéos

Modéliser la perception des systeémes biologiques comme celles de 'humain est un vieux
probléme. On peut distinguer différents niveaux de modélisation. On trouve tout d’abord les
modélisations « bas niveau » relatives a notre sensibilité aux informations captées simples
(texture, couleur, mouvement, etc.). Dans ce cadre, nous avons vu la modélisation de la ré-
tine pour répondre & une problématique de prétraitement au chapitre précédent. On trouve
également des modélisations de plus haut niveau cognitif (organisation de l'information,
comportements, etc.). Dans cet autre cadre, nous nous sommes intéressés, par exemple
dans ce chapitre, a la modélisation de l'organisation de l’information. La catégorisation
d’échantillons, la reconnaissance de sa classe prédéfinie par ’humain est une solution que
nous venons de voir. Elle débouche sur des applications de type systeme d’indexation ou
de classification automatique. Une autre approche a laquelle nous nous sommes intéressés
consiste a modéliser la perception des distances ou dissemblances entre les échantillons.
La notion de catégories nommées et prédéfinies n’apparait alors plus directement et 1’'on
s’oriente vers une organisation des contenus selon une mesure d’éloignement (distance ou
dissemblance) entre chaque élément. Une finalité est la possibilité d’identifier des groupes
d’échantillons ressemblants, des « clusters ». Ce type de classification automatique n’intro-
duit pas de connaissance sur les catégories a identifier. Elle est plus clairement identifiée
sous le terme « clustering » en langue anglaise.

C’est dans ce cadre que les travaux de these de Nicolas Voiron se sont intéressés a la
modélisation de la dissemblance percue par les opérateurs humains par fusion de mesures
de dissemblances calculées, objectives. La finalité est de maximiser la concordance, au sens
du tau de Kendal, entre les mesures de référence et leur modélisation. Partants de variables
explicatives, nous avons proposé un ensemble de mesures de dissemblances normalisées. La
modélisation de la mesure d’éloignement de référence est alors réalisée par une technique
de sélection et de fusion s’appuyant sur une corrélation de rang des mesures d’éloignement.
Des corrélations comme le tau de Kendal permettent d’identifier les mesures objectives
concordant le plus avec la référence. En revanche, selon leur type, différentes problématiques
apparaissent. Les mesures discretes peuvent étre trés pertinentes, mais ne permettent pas
toujours de différencier certains échantillons, car un certain nombre d’ex aequo peuvent
apparaitre. Les mesures continues n’ont en général pas ce probléme, mais leur pertinence
peut étre renforcée par des mesures discretes. Enfin, le colit de calcul peut devenir trop
important si une approche force brute est employée pour trier 'ensemble des mesures. Nous
avons alors proposé une méthode permettant une sélection itérative des meilleures mesures
permettant d’augmenter le taux de concordance global entre les mesures fusionnées et la
référence a modéliser.

Le point fort de ces travaux est la possibilité de manipuler des variables explicatives
de nature et d’ordre de grandeur différents. Nous avons pour cela proposé I'utilisation du
coefficient gamma de Goodman et Kruskal décrit par Podani [Pod97] afin de quantifier et de
comparer la qualité des ordonnancements entre chaque mesure de dissemblance calculée et
celles de référence donnée par ’humain. Nous avons utilisé cette mesure de corrélation dans
une approche basée sur un tri lexicographique des mesures de dissemblance. L’algorithme
proposé est le suivant et décrit dans l'algorithme 1 :

Partant d’'un ensemble €2 de paires d’échantillons, on considere pour chacune les mesures de
dissemblances dj;, données par une expertise humaine ainsi que les mesures de dissemblances
calculées d; d’un ensemble initial D. On définit enfin la liste ordonnée des dissemblances
Dy, initialement vide, qui sera utilisée par le modele. Itérativement, on calcule sur §2,, une

47

Comment agréger
des mesures
objectives de
dissemblance pour
modéliser la
perception des
distances ?
Contributions de la
these de Nicolas
Voiron.



copie de ’ensemble initial 2, les gamma de Goodman et Kruskal entre la référence humaine
dp, et chaque dissemblance d; de I’ensemble D. On identifie la dissemblance calculée d
ayant le plus grand gamma avec la référence c.-a-d. celle ayant le plus grand accord. Elle
est alors ajoutée a Dy et retirée de D. Elle est également utilisée pour classer toutes les
paires d’échantillons possibles qui sont alors éliminés de €,.. Cette stratégie est appliquée
itérativement jusqu’a ce que toutes les dissemblances soient utilisées ou jusqu’a ’obtention
d’un classement total (sans ex aequo). On calcule alors la mesure de dissemblance finale
fusionnée d¢, par normalisation, en divisant tous les rangs de classement par le nombre
total de paires.

Input: €, ensemble des paires d’échantillons du corpus de données.

Input: dj,, mesures de dissemblance de référence sur 2 a modéliser.

Input: D = {d;,ds,...d,,}, ensemble des mesures de dissemblance calculées sur €.
Result: dy, dissemblance fusionnée

Q. =0

Dy =0, liste des dissemblances sélectionnées.

while 2. non vide ET D non vide do

L., = gamma(D,dp); > mesure des gamma entre d, et chaque élément de D
ds = argmaxz(L,); © détection de la mesure d, donnant le plus grand gamma
D.remove(ds) ;

Dy .append(ds); > ds est déplacée dans la liste des dissemblances sélectionnées
w = sorted(, ds) ; > détection des paires classées par d
Q,..remove(w) ; > les paires classées par ds sont enlevées de ’ensemble ().

© 00 N O Uk~ W N

end

11 dy = rank(Q, Dy)/card(L2)
Algorithm 1: Modélisation d’une dissemblance de référence par fusion itérative de
mesures de dissemblance calculées. Travaux de thése de Nicolas Voiron [Voil5].

=
o

Résultats et limites

Nous nous sommes intéressés a la modélisation de la perception des distances par des
opérateurs humains, entre des vidéos. Mesurer des distances entre films complets est a priori
plus complexe que mesurer des distances entre les plans de ces mémes films comme nous
I'avons fait au paragraphe 3.1. Nous avions constaté la nécessité d’agréger une variété de
descripteurs pour catégoriser les plans. Cela est également nécessaire pour la catégorisation
d’une séquence complete composée de multiples plans. Les descripteurs sont potentielle-
ment de nature différente et peuvent intégrer des informations plus globales par exemple
I'année de production, le genre, le type de public visé, etc. Le probleme étant difficile, nous
nous sommes placés dans un contexte spécifique et avons considéré la mesure de dissem-
blance entre les films du festival international du film d’animation présenté chaque année
a Annecy et organisé par I'organisme CITIA (Image & industries créatives)?. Les films
sont de nature tres hétérogene, mais présentent une certaine régularité : ce sont des films
d’animation uniquement. Ils sont élaborés par différentes techniques, de 'image de synthese
au dessin au crayon et sont de durée relativement courte. Ces propriétés ainsi que d’autres
variables explicatives (le genre, le type de public et le pays de production, etc.) sont connues

2. CITIA : https://wuw.citia.org/
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FIGURE 3.11 — Evolution du gamma de Goodman et Kruskal entre la référence humaine
et chaque mesure de dissemblance sur I’ensemble des paires d’échantillons restant a trier
au fil des itérations. L’interruption des courbes montre a quelle itération une certaine dis-
semblance calculée a été intégrée a la collection qui sera utilisée pour la fusion. Reprise de
[VBL12].

pour chaque film ce qui nous donne un référentiel suffisant pour mener une étude sur leur
structuration.

Dans les travaux publiés dans [VBL12], nous avons pu définir 12 mesures de dissem-
blance depuis les variables explicatives a disposition sur la base de données CITIA consi-
dérée. Certaines sont discrétes, car s’appuient sur des données catégorielles (le type de
public, le genre, etc.), d’autres sont continues, car se basent sur des mesures plus fines par
exemple I'écart temporel entre les dates de deux productions de films, ou une distance entre
descriptions de leur contenu par sacs de mots, etc.

La figure 3.11 montre I’évolution du gamma au fil des itérations de la méthode. Les
valeurs des gamma restant pour les descripteurs non encore sélectionnés sont calculées
sur les paires jusque la non séparables par les descripteurs déja retenus. On observe que
certains descripteurs initialement corrélés avec la référence sur le jeu complet de paires
d’échantillons, mais également fortement corrélés a certains descripteurs sélectionnés aux
étapes précédentes ceédent leur rang a des descripteurs plus discriminants sur les paires
restantes. La méthode de fusion proposée se rapproche ainsi des propositions de Kantor
[NKO0O] et montre l'intérét d’associer des descripteurs aux comportements dissimilaires.
La méthode proposée présente certains avantages :

— les variables explicatives peuvent étre de nature et d’échelles différentes.

— elle permet de ne sélectionner que les mesures de dissemblance utiles.

— elle permet une réduction significative du nombre de tris & réaliser par rapport a
une méthode force brute. Cela est permis par I'approche itérative qui, au fil des
itérations, réduit le nombre de dissemblances a comparer et le nombre de paires
d’échantillons a trier.

Les limites sont potentiellement liées au cofit de calcul. Bien que la méthode proposée
réduise significativement les cotlits par rapport a une approche force brute, 'application de
la méthode sur de grands corpus de données et une grande variété de descripteurs peut
étre limitée. Par exemple dans des situations semblables a celles du concours TRECVid, le
nombre d’échantillons se compte en millions. Appliquer ces algorithmes de tri en prenant
en compte des dizaines de descripteurs exige alors des ressources de calcul importantes.
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Explicabilité et justification des décisions obtenues a 1’aide des méthodes pro-
posées

La fusion réalisée est « experte », explicable et justifiable. L’utilisateur a acces a la liste
des descripteurs pris en compte pour la prédiction finale et & leur pondération respective.
La sélection des descripteurs est justifiée et expliquée par la comparaison des concordances
entre ceux-ci et la référence & modéliser (gamma de Goodman et Kruskal).

3.3 Synthese et perspectives sur la description et fusion
de descripteurs

La synthese de descriptions intermédiaires entre les données brutes et ’étape finale de
prédiction est une étape critique dans les chaines de traitement de données. Elle permet
le franchissement du fossé sémantique entre ’information brute et la réponse attendue,
souvent de haut niveau sémantique.

Nous nous sommes intéressés a la synthése de descripteurs par une variété d’approches :

— des méthodes intégrant I'information spatio-temporelle pour I'indexation des vidéos.
Partant d’une structure standard de description basée sur les sacs de mots, nous
avons proposé des stratégies de fusion précoce de 'information temporelle avec I'in-
formation spatiale par I'usage d’'un modéle numérique de rétine spatio-temporelle.
Nous avons également proposé des descripteurs spécifiquement liés au mouvement
pour la description de la trajectoire des objets dans la scéne.

— des méthodes de description de haut niveau sémantique par l'usage de réseaux de
neurones pré-entrainés. Nous avons pu mesurer la pertinence des descriptions four-
nies par des réseaux transférés sur de nouveaux problémes.

Ces approches permettent d’obtenir une représentation compacte, un code, des données
initiales. Elles présentent, chacune, certaines propriétés d’invariance. Cependant, dans des
situations difficiles comme l'indexation vidéo, une seule méthode, méme parmi les plus
avancées, comme les réseaux de neurones, ne généralise pas suffisamment pour donner une
réponse pertinente dans une grande variété de situations.

Il est alors nécessaire de réaliser une fusion de descripteurs complémentaires. L’objectif
est alors d’associer les propriétés d’invariance de chaque descripteur afin d’augmenter la
capacité de généralisation a une variété plus large de situations. Nous avons proposé un
ensemble de méthodes de fusion tardives agrégeant les prédictions d’experts reposant sur
chaque méthode de description. Ces approches présentent finalement une structure com-
mune :

— une étape de synthese d’experts de haut niveau, pertinents, mais dont les réponses
sont dissimilaires. Cela est réalisé par des méthodes d’agrégation des descripteurs
corrélés ou par sélection d’un unique représentant.

— une fusion des experts de haut niveau pour générer la prédiction finale.

Les méthodes de fusion proposées permettent alors une meilleure généralisation des pré-
dictions. Nous avons alors observé l'intérét des descriptions basées sur des méthodes par
apprentissage. Ces méthodes ont des capacités de généralisation individuelles initialement
importantes qui dépassent en général les « méthodes expertes » classiques, méme fusion-
nées. En revanche, la fusion de ces deux types de descriptions permet souvent d’augmenter
encore le niveau de performance.

Du point de vue de la capacité a expliquer et justifier les réponses des systémes proposés,
les méthodes de fusion proposées sont « expertes » et présentent un niveau de transparence
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FIGURE 3.12 — Perspectives de travail sur la description des données : décrire les données
par des méthodes par apprentissage multitache. L’optimisation globale du systeme est com-
plétée par une optimisation sur la synthese des descriptions intermédiaires s’appuyant sur
ses propres criteres.

intéressant. A I'inverse, les méthodes de description par sacs de mots et par apprentissage
restent des boites noires. Leurs réponses sont tres dépendantes des propriétés des jeux de
données ayant servi a leur construction et leur adéquation avec les données d’utilisation.
Leur fonction de transformation des données en une description est non linéaire et reste
difficile a analyser, quelle que soit ’approche étudiée. Cette difficulté devient un theme de
recherche & part entiere d’intérét scientifique et sociétal.

Pistes de recherche

Nous avons vu que les descriptions obtenues par des systemes optimisés par apprentis-
sage donnent des niveaux de performance trés intéressants. Leur capacité de généralisation
réduit 'intérét des méthodes expertes souvent trop spécialisées et moins & méme de s’adap-
ter & une grande variété de situations. Les réseaux de neurones en particulier intégrent la
notion de fusion hybride. Un premier avantage est tout d’abord la capacité a agréger des
données hétérogenes au sein d’'une méme architecture. Un exemple fort est par exemple
lapproche de [Kai+17] qui propose la synthése d’une description commune de différentes
modalités pour réaliser différentes taches. On peut également interpréter les réseaux de
neurones comme une grande variété de sous-systéemes qui sont agrégés a différents niveaux
de l'architecture [Gom+19a]. Les réseaux de neurones présentent donc un réel intérét, mais
une de leurs limites est la justification et I’explication de leurs prédictions.

Pour la synthese de description de données, une piste de recherche qui me semble in-
téressante est un travail sur des méthodes de description pertinente pouvant étre utilisées
pour justifier les prédictions des systémes qui les utilisent. Une piste générale est envisagée :
elle consiste en I'introduction de contraintes spécifiques pour 'optimisation des méthodes
de descriptions. Ceci constitue alors une nouvelle tache & associer a I'optimisation globale
du systéme comme illustré sur la figure 3.12. Deux axes complémentaires peuvent étre
envisagés :

— une approche supervisée : pour une variété de problémes, il est intéressant d’obtenir

des représentations intermédiaires ayant un sens. Par exemple, [Xu+18] génere des
prédictions intermédiaires interprétables recombinées ensuite pour répondre a un
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probléeme de plus haut niveau. Ce type d’approche est déja engagé, par exemple
dans les travaux de these de Mikael Jacquemont sur un probléme d’astrophysique.
La prédiction de certaines grandeurs des phénomeénes observés, comme 1’énergie de
rayonnements gamma, dépend de grandeurs intermédiaires liées a l'observation, par
exemple l'orientation par rapport a la caméra et au point d’'impact du rayonnement
au sol. Il est alors intéressant de modéliser explicitement ces mesures intermédiaires
pour faciliter la régression des parametres d’intérét.

— une approche non supervisée : dans une vaste majorité de situations, il est difficile
de connaitre les caractéristiques qui controlent les données (la forme, la taille des
objets, leur nature, les propriétés du contexte, etc.). Il est alors intéressant de les dé-
couvrir automatiquement. Les approches du type autoencodeur variationnel [KW13]
apportent des solutions intéressantes. Elles permettent de découvrir des encodages
de propriétés des données et de les modifier pour générer de nouvelles données per-
sonnalisées [LSW15; Hou+16]. En revanche, le probléeme général de I'identification
de chaque propriété des données sans supervision ou connaissances a priori reste un
probleme difficile comme discuté dans [Loc+18]

Ces deux approches sont complémentaires. Comme nous l'avons évoqué au chapitre 2, les
modeles physiques ou les contraintes issues de ’expertise sont parfois incomplets ou issus
de connaissances partielles sur le probleme. L’approche supervisée pour ’application de
contraintes présente alors les mémes limites et il peut étre intéressant de compléter les
descriptions supervisées par d’autres, obtenues de fagon non supervisée. On ajoute ainsi
de la flexibilité au systéeme global. L’étude des propriétés de I'information transitant par le
canal non supervisé et sa complémentarité avec le canal supervisé pourrait alors amener a
une meilleure compréhension du modele physique sous-jacent.

Les cadres applicatifs sont nombreux, du multimédia a la physique et I'imagerie satelli-
taire. Chacun d’eux améne également a s’intéresser a des problématiques connexes comme
I'informatique décentralisée ou « Edge computing ». Les données captées sont massives et
potentiellement porteuses d’informations sensibles, voire confidentielles, et il peut étre in-
téressant de rapprocher la synthése de leur description vers la source avant de les faire
cheminer sur les réseaux vers le systeme de prédiction centralisé. Ce concept présente des
intéréts importants qui incluent la réduction des cotits de transport de 'information vers
le systeme central par le cheminement de descriptions compactes. Il contribue également a
la préservation de la confidentialité par la transmission encodée de 'information seulement
lie a la tache.
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Chapitre 4

Apprentissage automatique et
réseaux de neurones profonds

Apprendre, inculquer, raisonner, optimiser ... trouver la relation entre 'information
source et l'objectif repose souvent sur l'identification de processus voire de reégles dans
une phase d’apprentissage, depuis des données d’exemple. Ces processus sont associés a
des systemes capables d’intégrer cette relation pour ensuite I’appliquer sur de nouvelles
données a un certain degré de précision. On parle alors de 'apprentissage automatique, un
theme scientifique majeur ouvert depuis quelques décennies, qui couvre un grand nombre
d’approches et de problémes. Sa naissance est fortement associée aux travaux fondateurs
d’Alan Turing sur la machine universelle en 1936 [Tur37] puis sur la notion d’apprentissage
automatique proposée en 1950 [Mac50]. Dans la méme période, les travaux en neuroscience
de Mac Cullogh de 1943 [MP43] initient la compréhension et la modélisation des réseaux
de neurones. Ces travaux ouvrirent alors la voie aux travaux sur l'intelligence artificielle
mise sur le devant de la scéne, par notamment Mac Carthy et Minsky, au milieu des années
1950.

L’apprentissage automatique est un apprentissage statistique, mis en oeuvre de diffé-
rentes facons selon la disponibilité de données d’entrainement et de connaissances qui leur
sont ou non associées. On parle alors d’apprentissage supervisé, non supervisé et d’ap-
prentissage par renforcement sur lesquels nous reviendrons. L’apprentissage, d’'une fagon
générale, vise a répondre a un probleme souvent mal posé qui est celui d’identifier & partir
d’un ensemble d’observations €2, la loi f & laquelle les données obéissent sur des problémes
de classification, de régression et plus généralement de prédiction. L’ensemble des obser-
vations ne permettant généralement pas d’identifier f sur I’ensemble des cas possibles, on
recherche alors un estimateur paramétrique fg le plus proche possible de f. L’apprentissage
consiste alors a chercher le paramétrage € de l'estimateur minimisant un critere de cofit
ou risque L calculé sur 'ensemble des observations 2 entre les prédictions données par
I'estimateur et la réponse mesurée de f comme montré sur I’équation 4.1.

L) :ﬁ > 1n(o). () "
HAS 4.1
o :argfmin L(0)

Cet estimateur fy est une fonction paramétrique qui peut étre basée sur des arbres, des
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méthodes a noyaux, des réseaux de neurones, etc. La méthode considérée doit avoir une
flexibilité suffisante pour s’adapter a tous les cas d’exemples de € et devrait idéalement
avoir les capacités suffisantes pour permettre d’interpoler entre chacun d’eux.

Le processus d’optimisation ou d’entrainement consiste donc a minimiser le critere L.
Une variété de méthodes existe, comme les méthodes de Newton, la descente de gradient...
Nous nous focaliserons sur cette derniere, actuellement la plus utilisée pour résoudre des
problémes & grand nombre de parametres, notamment dans le cas des réseaux de neurones,
tout en présentant un cotit de calcul plus réduit [GBC16]. La descente de gradient est
itérative et consiste a confronter l'estimateur dans son état courant a des lots d’échantillons
et de le corriger dans la direction permettant de réduire ses erreurs. L’estimateur peut
ainsi étre confronté au jeu complet des données d’entrainement €2 ou & des sous-ensembles,
souvent nommeés « batchs », de taille b << card(Q?). La méthode de descente de gradient suit
alors la formulation de base donnée par ’équation 4.2. A chaque itération ¢, les estimations
sont mises a jour pour I'itération suivante en les ajustant en fonction du gradient de I’erreur
du modele sur les échantillons du batch pondéré par un coefficient A\ fixant, en quelque
sorte, la vitesse de 'apprentissage. Un aspect stochastique peut étre amené par le tirage
des échantillons constituant le batch.

b
Orp1 =0 — A (ll) Zvetl (fet (z), f(@)) (4.2)

La difficulté associée est la construction de l'estimateur. Quelle structure, quel nombre
de parametres doit-il avoir 7 Nous nous sommes intéressés aux réseaux de neurones profonds.
Ces approches présentent des capacités d’adaptation a une grande variété de problémes.
Ce sont des systémes en général sur-paramétrés qui, entrainés avec une masse de données
conséquente et variée, ont la capacité de généraliser leurs prédictions a une grande variété
d’exemples de tests. Leurs taux d’erreurs peuvent étre bien plus faibles que les méthodes
phares présentées jusque la, par exemple, les méthodes « expertes » de la famille des sacs de
mots présentées au chapitre 3 sur les problemes de reconnaissance d’image. En revanche, ceci
nous amene & un probléme d’optimisation non convexe pour lequel de nombreuses solutions
existent. Ben Arous [Cho+15] montre que le nombre de minina locaux augmente de fagon
exponentielle avec le nombre de parametres. Dans la phase d’apprentissage, la quéte d’un
bon minimum est donc délicate. Cependant, le minimum global sur le jeu d’entrainement ne
doit pas étre le criteére principal, car ce minimum amene généralement au sur-apprentissage.

Au travers des travaux de thése d’Amina Ben Hamida, Rizlene Raoui, Emna Amri, Ni-
colas Voiron et Mikaél Jacquemont, nous nous sommes intéressés a la structuration des ré-
seaux de neurones et a leur méthode d’optimisation. Les contributions portent tout d’abord
sur des propositions de méthodes d’entrainement a cofit réduit présentées dans la section
4.1. Un second volet de travaux présenté dans la section 4.2 s’intéresse aux architectures
de réseaux légeres en termes de nombre de parametres permettant de réduire également
I'empreinte du cott de calcul.
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4.1 Apprentissage

D’une maniere générale, 'apprentissage peut se décomposer en plusieurs approches qui
répondent a différentes problématiques :

— lapprentissage supervisé pour lequel une base de données d’entrainement annotée
présente une collection de couples (z, f(z)). La relation entre ces couples de référence
est alors estimée par fg. La principale difficulté de cette approche est la disponibilité
d’une base de données qui couvre I’ensemble des situations auxquelles sera confronté
I’estimateur sur des données de travail. La littérature et les travaux présentés au
chapitre 3, paragraphe 3.1.2 rapporte 'intérét des réseaux de neurones par leur
capacité a apprendre, de fagon souvent supervisée des caractéristiques transférables
et pertinentes d’'un domaine & un autre.

— D’apprentissage non supervisé pour lequel un systéeme est optimisé sur des données
pour lesquelles aucune annotation n’est disponible. Les objectifs dans ce cas de fi-
gure sont différents. Ils peuvent consister en I'extraction de caractéristiques générales
propres aux données, en la modélisation de leur distribution, leur partitionnement,
etc. Pour les réseaux de neurones, les approches de type autoencodeur ont constitué
I’approche principale qui vise a trouver des couples de transformations f : x — z
g:z — & avec & ~ x permettant de trouver des représentations pertinentes z des
données. L’apprentissage de représentation de niveau d’abstraction croissant par une
cascade d’autoencodeurs [Ben+07] a été une méthode de référence. Des approches
génératives plus récentes telles que les autoencodeurs variationnels [KW13] et les mé-
thodes adverses [Goo-+14] permettent d’apprendre directement des représentations
a haut niveau d’abstraction.

— lapprentissage par renforcement pour lequel I'apprenant interagit avec son envi-
ronnement pour atteindre son objectif. L’optimisation s’appuie sur des pénalités et
bonifications associées a la pertinence des séquences d’actions réalisées. On ne parle
plus directement de base d’apprentissage, mais d’expériences par essai/erreur dans
Penvironnement de travail [SB4-98].

Ces méthodes d’apprentissage peuvent s’associer pour répondre a de nouvelles probléma-
tiques. Par exemple, 'apprentissage semi-supervisé, 'apprentissage actif, 'apprentissage
multitache, etc. L’ensemble de ces approches se rassemble autour d’une idée commune que
nous avons évoquée dans les chapitres précédents, trouver des invariants dans les données,
tout en conservant 'information permettant de répondre au probleme posé.

Sur ce theme de Papprentissage, nos travaux ont été déclinés selon deux orientations
complémentaires. La premiere, présentée dans la section 4.1.1, porte sur l'apprentissage
supervisé dans des situations pour lesquelles peu de données d’entrainement sont a dispo-
sition. La seconde, présentée dans la section 4.1.2, concerne 'association de 'apprentissage
semi-supervisé actif & des méthodes de propagation automatique de la connaissance.

4.1.1 Apprentissage supervisé depuis peu d’exemples

L’apprentissage supervisé est un cas favorable appliqué sur une base de données compo-
sée d’exemples pour lesquels la réponse attendue est parfaitement connue. C’est par cette
approche que les réseaux de neurones sont revenus sur le devant de la scéne en 2012, avec
les travaux de Krizhevsky [KSH12] et la structure « profonde » en huit couches AlexNet.
De grands jeux de données comme la base ImageNet !, composés de millions d’images re-
présentant quelques milliers de catégories d’objets dans des situations tres variées ont alors

1. http://www.image-net.org/
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permis d’entrainer des réseaux composés de millions de parametres répartis. Sur les archi-
tectures neuronales récentes, les neurones se répartissent sur des dizaines voir des centaines
de couches de neurones.

Cependant, dans un cas d’étude réel, cette quantité de données annotée peut s’avérer
faible. Il est alors nécessaire de définir des stratégies d’apprentissage spécifiques. La litté-
rature montre différentes approches dont les travaux présentés dans [Sch+19] proposent la
structuration suivante :

— lapprentissage de métriques. On entraine des réseaux a estimer une distance entre
des échantillons. Cette distance, potentiellement de haut niveau sémantique, peut
étre donnée par des opérateurs humains, des experts. Les réseaux profonds siamois
[CHL+05] sont une référence classique qui permet dans une phase préalable d’en-
trainement sur un grand jeu de données de définir des distances entre échantillons
sur des critéres de similarité/dissemblance. Ces réseaux peuvent alors étre utilisés
dans un nouveau domaine en présentant de nouveaux exemples et en mesurant leurs
distances [KZS15]. Le paragraphe suivant 4.1.2 propose & ce titre une méthode per-
mettant de réduire les cotits d’obtention de la base d’entrainement.

— le « Meta learning ». Cette approche vise & optimiser un systéme en le confrontant
a différentes taches et différents jeux de données, potentiellement de petites tailles.
Cette approche permet alors, de fagon itérative, de transférer la connaissance d’un
probleme a un autre et de ’adapter, voire de I'enrichir. Dans ce cadre, le transfert
d’apprentissage (« Transfer learning »), présenté au chapitre 3 au paragraphe 3.1.2,
est une forme de Meta learning simplifiée ne s’appuyant que sur une seule étape de
pré-entrainement pour laquelle une tache complexe est apprise sur un jeu de données
a grande variabilité. Ce réseau est ensuite transféré partiellement sur un nouveau
probleme pour lequel des données plus spécifiques, mais moins nombreuses sont a
disposition. La premiere optimisation permet de synthétiser des descripteurs suffi-
samment pertinents et génériques pour étre capables de décrire de fagon pertinente
un nouveau domaine de données et s’adapter a de nouvelles taches par une nouvelle
phase d’entrainement minimale.

— laugmentation de données. Cette approche vise a apprendre a générer de nou-
veaux exemples pertinents pour enrichir la base de données d’entrainement. Le
travail de Chen [Che+19] est un bon exemple qui présente une méthode de gé-
nération d’exemples d’entrainement obtenus par l'apprentissage de déformations
pertinentes des échantillons d’entrainement originaux. Les approches génératives
[Goo+14 ; KW13] sont également possibles, mais requiérent en revanche une collec-
tion suffisamment riche, variée et équilibrée d’exemples.

— les méthodes sémantiques. Ces dernieres permettent un entrainement depuis peu
d’exemples en s’appuyant sur des métadonnées : attributs, nom de catégorie, des-
cription textuelle... [Sch+19] montre par exemple I'intérét d’entrainer des réseaux de
neurones a combiner des descriptions visuelles et textuelles pour répondre a plusieurs
taches et générer ainsi des représentations génériques permettant un apprentissage
final depuis un nombre tres limité d’exemples.

Pour attaquer un nouveau probléme, la plupart de ces méthodes peuvent partir d’'un ré-
seau préalablement entrainé sur d’autres données issues d’un domaine proche. Cependant,
certaines situations s’appuient sur des données spécifiques qui ne le permettent pas (un
nouveau format de données, un nouveau capteur, etc.). Il est alors nécessaire d’entrainer
directement des réseaux sur des jeux de données spécifiques. Cette situation est classique
en apprentissage profond lorsque la base de données est conséquente. Elle est en revanche
plus originale lorsque tres peu de données sont disponibles. Des stratégies d’apprentissage
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F1GURE 4.1 — Classification au niveau pixel de I'image hyperspectrale « Université de Pa-
via » (image RGB & gauche (a), vérité terrain au milieu (b) et prédictions des classes
proposées dans [Ben+18b] & droite (c).

sur tres peu d’exemples sont alors nécessaires. C’est dans ce cadre que nous nous sommes
intéressés a la classification des sols depuis des images hyperspectrales.

Apprentissage supervisé depuis peu d’exemple pour la segmentation séman-
tique

Dans le cadre de la these d’Amnina Ben Hamida, nous nous sommes intéressés a une
tache de segmentation sémantique d’images pour laquelle il est nécessaire de réaliser la
classification de chaque pixel. Le domaine d’étude est 'imagerie hyperspectrale des sols en
prise de vue aéroportée. Dans ce cadre, les images annotées et diffusées dans le domaine
public sont encore rares. On parle de « jeux de données » pour de simples images de dimen-
sions faibles comme les images du capteur AVIRIS 2. Par exemple, I'image de 'université de
Pavia montrée sur la figure 4.1 est de résolution 610*340 pixels pour une résolution spatiale
de 1.3m par pixel, chacun décrit par 103 bandes spectrales. La vérité terrain consiste en
une catégorisation de chaque pixel en 9 classes et reste limitée & environ 20% de ’ensemble
des données.

Ce type de contexte contraste fortement avec celui, plus favorable, présenté dans la
littérature dans le domaine multimédia pour lequel de grands jeux de données annotés sont
disponibles, par exemple CAMVid [BFC09] et Cityscapes?®. Les méthodes d’apprentissage
supervisées utilisées dans ce cadre favorable consistent en la création de lots d’échantillons
(« batchs ») de b imagettes de taille h X w pour lesquels le modele prédit la probabilité
de chaque classe ¢ pour chaque pixel x, de chaque imagette. Un critere d’optimisation !
typique suit alors I’équation 4.3 qui représente une mesure moyenne d’entropie croisée entre
les probabilités de classes de référence f(xp ) et prédite fo (xp,c) sur I'ensemble des pixels
du batch. Un terme de régularisation sur les parameétres optimisés L,.(6), par exemple une
norme L?, est généralement ajouté et son influence est pondérée par un coefficient \,.. Dans
cette configuration, le critére est moyenné sur N = h X w X b pixels et correspond a la
méthode A sur la figure 4.2.

L(for) = }Vizfm,cﬂog (folwpe)) + ALr(6) (4.3)

p=1c=1

2. aviris.jpl.nasa.gov
3. https://wuw.cityscapes-dataset.com/
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Cette stratégie est intéressante dans le cas général, car la taille de batch b n’a plus
besoin d’étre grande pour calculer une erreur moyenne sur une grande variété de situations
si les imagettes garantissent la présence d’un nombre de classes varié dans des situations
variées. Cela peut étre le cas sur certains jeux de données comme CAMVid* [BFC09]. En
revanche, sur des images par exemple de haute résolution, cette diversité locale peut se
réduire et ne garantit alors plus un apprentissage fiable sans augmentation de la variété
des situations. Une solution consiste alors a sous-échantillonner les images. Une autre ap-
proche consiste a augmenter b en assurant une bonne sélection des imagettes. Néanmoins,
lorsque les annotations sont rares et partielles comme montré sur la figure 4.1b, il peut étre
difficile d’obtenir une variété suffisante d’imagettes dont tous les pixels soient annotés. Le
nombre d’imagettes est alors réduit et la distribution des catégories peut étre fortement
déséquilibrée. Les méthodes de rééquilibrage classiques comme [LSD14] qui applique une
pondération des erreurs en fonction de la proportion de chaque catégorie ont alors une
efficacité limitée.

Dans cette configuration, notre proposition [Ben+18b] a consisté a réaliser une stratégie
d’entrainement spécifique que 1'on peut résumer ainsi :

— on considere des imagettes dont la taille n x n correspond a celle du champ récepteur
des apprenants, dans notre cas, des réseaux de neurones profonds. On entend par
champ récepteur, 'ensemble des pixels (voisins) qui impactent la catégorisation du
pixel central de 'imagette.

— la base d’entrainement consiste en un ensemble d’imagettes de taille n x n dont
les centres sont choisis depuis I’ensemble annoté 2. Ces pixels centraux sont tirés
aléatoirement tout en maintenant une distribution uniforme de la représentation des
classes.

— pour chaque imagette du batch d’entrainement, le critére d’erreur n’est évalué que
sur les pixels de I'ensemble €2, c.-a-d. les pixels centraux. Les autres pixels de I'ima-
gette ne servent alors qu’a synthétiser la réponse du pixel central. Dans 1’équation
4.3, erreur est alors moyennée sur N = b ce qui correspond a la taille du batch.

Cette stratégie correspond a la méthode B illustrée sur la figure 4.2. Elle permet de
garantir un équilibre des classes dans la phase d’entrainement. Par ailleurs, cette approche
permet d’introduire des données non annotées. Comme la prédiction n’est évaluée que sur
le pixel central, les pixels de € a la frontiére des zones annotées peuvent étre considérés.
Leur classification est alors influencée par les pixels voisins potentiellement non annotés.
Cette approche permet ainsi de montrer au modéle des relations de voisinage spatiales plus
riches. Ceci est particulierement intéressant dans le cas de données partiellement annotées
pour lesquelles les photo-interpretes établissent la vérité terrain en ne sélectionnant que des
régions d’intérét ne contenant qu’une unique classe connue. Ceci est illustré sur la figure 4.2
pour laquelle I'imagette représentée par le cadre rose est centrée sur un pixel, représentant
la catégorie « métal peint », entouré d’une zone non annotée elle-méme voisine d’une autre
classe connue. Le modele peut alors apprendre cette relation spatiale.

Résultats et limites

Nos travaux publiés dans [Ben+18b; Ben+16] ont montré la pertinence de I'approche
sur un probleme de catégorisation des sols depuis une captation d’images hyperspectrales
aéroportées. Cette méthode est associée & une architecture de réseau de neurones spécifique,
composée d’'un nombre tres réduit de parametres, décrite au paragraphe 4.2.1. Les expéri-
mentations conduites avec des architectures a différents degrés de complexité ont montré la

4. http://mi.eng.cam.ac.uk/research/projects/VideoRec/CamVid/
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FIGURE 4.2 — Extraction d’échantillons d’apprentissage pour la segmentation sémantique.
La méthode A est 'approche classique, une imagette est extraite dans les zones annotées
(zones de vérité terrain a droite en couleur). La vérité terrain est disponible sur I’ensemble
du patch et le réseau doit la prédire intégralement. La méthode B, proposée dans [Ben+18b]
extrait des patchs de taille correspondant a la taille n x n du champ récepteur du réseau
de neurones utilisé et ne prédit que la classe du pixel central. L’imagette doit donc étre
centrée sur un pixel annoté, mais il peut couvrir les zones voisines non expertisées.

rapidité de convergence de 'apprentissage associée a de bonnes capacités de généralisation.

La figure 4.3 montre 1’évolution de l'exactitude (« Accuracy ») de la catégorisation en
fonction du taux d’échantillons utilisés pour I’entrainement, pour la meilleure architecture
retenue. On observe, pour trois jeux de données, une tres rapide convergence vers le taux
de performance maximum du réseau. Ces résultats montrent qu’il est possible d’atteindre
une bonne qualité de catégorisation des sols depuis des images hyperspectrales avec un cotit
d’annotation réduit.

Nous nous sommes également intéressés a la transférabilité des modeles entrainés en les
appliquant & d’autres jeux de données. Les réseaux sont intégralement entrainés depuis 5%
des pixels annotés sur le jeu de donnée initial. Dans la phase de transfert, seule la couche de
sortie du réseau est remplacée et entrainée sur 5% du jeu de données final. Les parametres
de la partie transférée restent figés ce qui reste un cas non optimal de transfert [Yos+14].
On observe dans ces conditions un écart de performance inférieur & 2% par rapport a
une optimisation directe sur le jeu de données final. La transférabilité et la généralisation
obtenues grice a cette méthode d’apprentissage sont donc intéressantes. La régularité des
données a pu étre identifiée par le réseau de neurones associé en ne faisant appel qu’a un
jeu de données d’entrainement limité.

Enfin, des travaux plus poussés sont encore a mener pour identifier et comprendre
I'impact du choix des échantillons d’entrainement sur les performances du systeme. Une
méthode de sélection optimale est a identifier.

Ceci nous ameéne a nous intéresser a la problématique de 'annotation de données pour

I'apprentissage. Nous allons, dans ce qui suit, décrire une autre contribution permettant
d’augmenter efficacement, et de fagon interactive, la connaissance sur les jeux de données.
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FIGURE 4.3 — Exactitude de la catégorisation des sols en fonction du taux d’échantillons
utilisés pour 'entrainement pour un réseau de neurones a 8 couches présenté au paragraphe
4.2.1. Les performances sont présentées pour 3 jeux de données hyperspectrales (Université
de Pavia, Centre-ville de Pavia et le centre spatial Kenedy). Extrait de [Ben+18b].

4.1.2 Apprentissage semi-supervisé actif

L’apprentissage supervisé s’appuie sur ’annotation compléte d’un jeu de données. Son
obtention est cotiteuse, car elle fait en général appel a une expertise (humaine) nécessi-
tant un travail long et fastidieux. Une alternative consiste a n’utiliser qu une connaissance
partielle sur les données. Deux types d’annotations sont alors possibles selon [Jail0] :

— l'annotation partielle par étiquettes pour laquelle chaque échantillon est annoté in-
dépendamment. Le cas d’étude de la section précédente illustré sur la figure 4.1 en
est un exemple.

— l'annotation partielle par liens ou contraintes entre échantillons. Par exemple, des
liens de similarités ou dissemblances entre paires, triplets voire quadruplets [LTC13].

La figure 4.4 illustre ces différentes configurations.

Dans de telles configurations, I’apprentissage semi-supervisé est une méthode qui intégre
les connaissances partielles et les associe a ’agrégation des échantillons non connus. Initiale-
ment proposée par Blum [BM98] en 1998, cette approche a été sujette & une grande variété
de nouvelles propositions comme le montre une revue de ’état de I’art récente [CBP19).
Une extension naturelle de ces approches est 'apprentissage actif qui permet d’étendre
dynamiquement la connaissance sur les données en proposant d’expertiser de nouveaux
échantillons pertinents. Ce concept repose sur une détection d’échantillons spécifiques, par
exemple, ceux considérés comme ambigus et ceux permettant de maximiser la qualité du
modéle [Mel+15; Su+15]. On peut également citer des approches visant & réduire 'incer-
titude des prédictions [XJC16]. L’ensemble de ces méthodes d’apprentissage actif vise ainsi
a maximiser la qualité de 'annotation, pour maximiser 'efficacité de I'entrainement des
modeles tout en réduisant le colit d’annotation par les experts humains. On trouve égale-
ment d’autres usages comme celui de rééquilibrer la distribution des annotations dans les
jeux de données (catégories, similarités, etc.), ce facteur étant critique pour I’apprentissage
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FIGURE 4.4 — Illustration des différents types de connaissances sur un jeu de données
selon [Jail0], reprise de [Voil5]. L’annotation par étiquette est compléte sur I'imagette (a),
partielle sur I'imagette (b) et chacune montre une couleur par catégorie. L’annotation par
liens est montrée sur P'imagette (c) avec en vert les liens de similarité « Must Link (ML) »
et en rouge les liens de dissemblance « Cannot Link (CL) ».

supervisé [Ert+07].

Il apparait ainsi que I'apprentissage semi-supervisé actif est un moyen d’optimiser un
systéme depuis des données dont I’état des connaissances croit progressivement par l'intro-
duction d’une expertise. Cette expertise restant cotiteuse, il devient intéressant de maximi-
ser ses effets.

Propagation automatique de la connaissance pour ’apprentissage semi-supervisé
actif

Dans le cadre de la theése de Nicolas Voiron [Voil5], nous avons proposé une approche
qui vise & augmenter automatiquement la connaissance sur les données. Cette connaissance
se présente sous la forme de contraintes ou liens de similarité (« Must Link, ML ») et de
dissemblance (« Cannot Link, CL ») entre paires d’échantillons d’une base de données. Cet
ensemble peut donc étre vu comme un graphe dont les sommets représentent les échan-
tillons et les liens, la connaissance. Pour un jeu de données de n échantillons, le nombre
de liens du graphe complet est @ Ceci confirme I'aspect potentiellement fastidieux de
I’annotation. La méthode proposée vise alors a déduire automatiquement de nouveaux liens
lors de ’ajout de nouvelles connaissances. Cette propagation automatique présente deux
intéréts principaux :

— elle permet de réduire la sollicitation de I'expert et les cofits associés. Cela per-
met également de supprimer ses éventuelles contradictions. On peut alors considérer
I’expert comme un « oracle ».

— dans la recherche de coupes dans le graphe des données, la propagation peut accélérer
la convergence vers le partitionnement final par I'injection d’un nombre plus impor-
tant de contraintes. Ceci est illustré sur la figure 4.5 pour laquelle un graphe, sa ma-
trice de similarité et son bi-partitionnement sont montrés avec différentes quantités
de contraintes, avant et apres propagation. La méthode de partitionnement utilisée
dans lexemple est une méthode simple respectant peu les contraintes [XJC16]. Le
fait de déduire de nouvelles contraintes permet de mieux guider la méthode vers une
coupe appropriée.

L’état de ’art montre des regles classiques de déduction de contraintes connexes depuis

celles déja connues. La figure 4.6 illustre deux regles typiques : ML + ML = ML ainsi
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FIGURE 4.5 — Intérét de la propagation pour le partitionnement de données. En haut, une
matrice de similarité, en bas le graphe associé et sa coupe en bleu. En vert et rouge sont
représentées les contraintes connues, respectivement similarité et dissemblances. Illustration
reprise de [Voil5].

<= <=

FIGURE 4.6 — Regles de propagation classiques : a gauche laregle 1 : ML+ ML = ML et
a droite la regle 2 : ML 4+ CL = CL. Reprise de [Voil5].

que ML+ CL = CL. Cependant, le cas CL + CL =7 reste toujours indéterminé. Une
premieére contribution de nos travaux a été de montrer que pour tout n-partitionnement, si

. 4, —1 . . 4,
I’on trouve un n-simplexe composé de % — 1) liens CL, alors le dernier est forcément

de type ML comme illustré sur la figure 4.7. Une troisieme regle de propagation est alors
applicable.

La seconde contribution a consisté en la généralisation de la propagation automatique
des contraintes. Pour un état donné du graphe, un bouclage spécifique des 3 regles de pro-
pagation assure la déduction automatique de I’ensemble des contraintes possibles. Cette
stratégie a alors été intégrée dans un systeme d’apprentissage semi-supervisé actif illustré
sur la figure 4.8. Une méthode de clustering choisie réalise un partitionnement des données
d’entrée. L’expert, désormais oracle, ajoute des contraintes sur les paires qui lui sont pro-
posées. Enfin, la propagation finalise I’enrichissement des connaissances du graphe avant
un nouveau cycle.

Résultats et limites

Nos travaux ont été publiés dans [Voi+15a; Voi+15b; Voi+16]. Différentes méthodes
de clustering ont pu étre comparées : des approches basées sur le clustering spectral et
une approche par réseaux de neurones profonds. Ces travaux ont montré que la méthode
de propagation automatique proposée accélére systématiquement la convergence vers le
partitionnement final de données. L’effet, sur les méthodes de clustering utilisées, dépend
de leurs propriétés intrinseques. Nous avons alors montré que 1'usage de la propagation
automatique de contraintes remet en cause le choix des méthodes. Des approches peu

62

Propager la
connaissance et
garantir une
convergence plus
rapide des
méthodes de
partitionnement.



FIGURE 4.7 — Proposition d’une troisieme regle de propagation automatique dans le cas
d’un n-partitionnement : dans le n-simplexe @ - 1) x CL = M L. En haut a gauche,

propagation dans le cas d'un 3-simplexe. En haut a droite, propagation dans le cas du
4-simplexe. En bas, résultat de propagation & des ordres supérieurs. Reprise de [Voil5].

Entrée [ Clustering ] Sortie
Spectral

L'Oracle ajoute
des contraintes

Lorsque stable

Régle 2 Regle 3
ML+CL=>C CL+...+CL=>M

Propagation automatique des contraintes

FIGURE 4.8 — Méthode de propagation automatique de contraintes pour le clustering de
données. Reprise de [Voil5].
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FIGURE 4.9 — Sur le jeu de données « Sonar » de 'UCI [DG17], mesure de la qualité
de partitionnement en fonction du nombre de paires supervisées. Différentes méthodes
de clustering sont comparées avec ou sans propagation (marqueurs fins). « DL » est une
méthode par réseau de neurones profonds de type siamois apprenant les similarités et
dissemblances entre paires d’échantillons. « SC1 » est la méthode de clustering spectral
COSC [RH12] respectant toutes les contraintes. « SC2 » est une méthode de clustering
spectral [XJC16] respectant moins les contraintes. Reprise de [Voi+16].

cotiteuses et respectant peu les contraintes comme les réseaux de neurones et la méthode
de clustering spectral [XJC16] profitent plus directement du peuplement accéléré de la
connaissance dans le graphe de données. Elles peuvent alors rivaliser avec des méthodes de
clustering plus efficaces, mais souvent plus cotiteuses comme [RH12]. Nous pouvons ainsi
revisiter les comparatifs de méthodes de clustering en intégrant la propagation au cofit
global de calcul pour identifier la meilleure combinaison.

Egalement, nous avons donné une garantie de la réduction de la sollicitation de Pex-
pert/oracle, quelle que soit la méthode de partitionnement utilisée. Dans le cas d’un jeu de
donnée de taille n a séparer en deux classes, la méthode garantit d’obtenir un partitionne-
ment final en n interventions de l'oracle plutét que % sans propagation.

La figure 4.9 illustre ces deux contributions. Elle montre I’évolution de la qualité de
partitionnement en fonction du nombre de sollicitations de ’expert sur un probleme de bi-
partitionnement de données. Pour les 3 méthodes de clustering considérées, la propagation
permet d’obtenir la qualité de partitionnement maximale en 208 interventions de I'expert
soit la taille du jeu de données. Sans propagation, aucune des méthodes n’atteint cette
qualité en si peu d’itérations. En particulier I'approche par réseau de neurones profond
souffre d’un manque de données d’apprentissage sans propagation et ne peut converger
vers une solution satisfaisante sans augmentation significative du nombre d’expertises.

Ces travaux peuvent étre étendus pour optimiser encore la propagation a un stade plus
précoce de 'annotation. Cela peut étre réalisé par la définition de stratégies plus avancées de
sélection des échantillons soumis a l’expertise. En particulier, la détection des n-simplexes
permettant le déclenchement de la regle 3 est intéressante, car elle permet, par le nouveau
déclenchement des deux premiéres régles de déduire un nombre tres important de nouvelles
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contraintes.

Enfin, des travaux plus approfondis sont a mener sur les méthodes d’apprentissage
incrémental. La prise en compte de la variabilité de la connaissance nouvelle sur les données
apportées par la propagation et les stratégies d’intégration a la connaissance déja acquise
sont a étudier. De telles études sont liées a la problématique typique de l'apprentissage
incrémental qui concerne 'effet d’oubli catastrophique révélé par les travaux de Mc Closkey
[MC89]. 11 s’agit de la perte significative de performances des modéles sur les données liées
a des apprentissages réalisés par le passé.

4.2 Architectures de réseaux de neurones profonds com-
pactes

Les réseaux de neurones profonds et leur optimisation sont ces dernieres années sujets
a de trés nombreuses propositions. On peut les organiser ainsi :

— les structures et opérateurs des réseaux. Depuis la proposition, en 2012, du réseau
AlexNet [KSH12] composé de 8 couches organisées de fagon linéaire, des architectures
plus profondes et fortement interconnectées ont été proposées pour réaliser des taches
de plus en plus complexes. L’architecture multimodale et multitdche récurrente de
Kaiser en est un exemple [Kai+17]. Des opérateurs spécifiques ont également rendu
possible I’entrainement de structures neuronales plus profondes, par exemple, les
non-linéarités de la famille ReLU et la normalisation de batchs [IS15].

— les méthodes d’apprentissage. Nous avons vu, dans la section précédente 4.1.2, des
méthodes classiques. Des méthodes d’apprentissage originales associées a des struc-
tures de modeles spécifiques ont également été proposées. Les exemples typiques
sont les méthodes d’entrainement de réseaux adverses [Goo+14] et les autoenco-
deurs variationnels [KW13] qui associent différents objectifs d’apprentissage pour
assurer I'optimisation de différentes sous-structures du réseau.

— les techniques de régularisation. L’apprentissage des structures neuronales est sou-
mis a différentes dérives de valeurs des parametres et de biais de prédiction. Des
criteres d’optimisation supplémentaires peuvent étre ajoutés au critere d’optimisa-
tion lié a la tache afin de contraindre les réseaux a respecter des critéres intrinséques
supplémentaires. Au-dela des régularisations de parametres du type minimisation de
leur norme (L2, L' ou élastique), des techniques comme le « Dropout » [Hin+12)]
permettent par exemple ’entrainement de structures neuronales profondes et tres
riches en nombres de parametres. Un usage spécifique du dropout permet également
la simplification de réseaux surdéfinis. [Gom+19b]. D’autres techniques, comme ’or-
thogonalisation des parameétres des neurones au sein de chaque couche, visent a
maximiser la complémentarité des neurones, régulariser les parametres et faciliter
lapprentissage [BCW18].

On constate donc que la structure des réseaux, leur optimisation et leur régularisation
sont intimement liées et de nombreuses pistes de recherches sont ouvertes. En revanche
des questions « basiques » restent posées et quelques pistes de réponses commencent a se
dessiner :

— quel nombre de couches faut-il choisir ? Quel gain réel a-t-on & augmenter ce nombre
jusqu’a des valeurs parfois impressionnantes comme les 1000 couches du réseau de
classification présenté dans [He+16]. Les travaux de Tishby [ST17] montrent que
I'on gagne & utiliser des structures neuronales profondes pour accélérer la phase
d’apprentissage. Les travaux de Mallat [Mal16] confirment ce point de vue, augmen-
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ter la profondeur facilite la découverte d’invariants & des groupes de transformation
complexes.

— quel nombre de neurones par couches? Quel lien trouve-t-on entre la profondeur et
la largeur du réseau ? Des travaux expérimentaux montrent un intérét a augmenter
le nombre de neurones par couche [ZK16]. Elargir un réseau plutot qu’augmenter
sa profondeur permet une meilleure efficacité des calculs grace a une meilleure pa-
rallélisation des opérations. Des réseaux larges réalisent aussi des transformations
plus riches des données et peuvent alors réduire la redondance de caractéristiques
générées tout au long du réseau, mais au prix d’une augmentation rapide du nombre
de parameétres. D’autres travaux comme [Che+16] associent les capacités de mémo-
risation des réseaux peu profonds, mais larges, aux capacités de généralisation des
réseaux profonds.

— quelle structuration? Le réseau doit-il avoir une forme linéaire ou autoriser plus
de communication entre les couches ? Le réseau DenseNet [HLW16] est un exemple
intéressant qui montre que 'augmentation de la communication inter couche permet
de réduire significativement la profondeur, la largeur et donc le nombre de parameétres
d’un réseau pour un niveau de performances similaires.

Les travaux actuels sont donc encore dans une phase exploratoire du domaine. Cet en-
semble de questions peut étre vu comme un probleme d’optimisation multicriteres. 11 est
abordé par deux approches. Une approche experte manuelle qui tend vers un compromis qui
associe une augmentation de la profondeur et de la communication au sein des structures.
L’alternative consiste a découvrir, automatiquement, de « bonnes structures » et leurs pa-
rameétres d’entrainement associés. Le livre récent [HKV19] donne une vision large de ce type
d’approche. En particulier, les techniques d’apprentissage par renforcement [ZL17] et évo-
lutionnaires [Rea+17] ont par exemple permis & Google de proposer le systéme AutoML °.
Plus récemment, AdaNet [Wei+19] proche des approches par boosting [CMS14] permet
un gain supplémentaire en termes de performances et rapidité de convergence des réseaux
générés. On peut observer que ces approches favorisent, en général, ’accroissement des
structures neuronales. Outre le cotlit de calcul nécessaire a 'optimisation de ces systémes,
les architectures résultantes sont alors complexes et potentiellement difficiles a justifier.

En revanche, d’'une fagon générale, les architectures de grande taille présentant un trop
grand nombre de parametres exposent a différentes déconvenues dont voici les principales :

— le sur-apprentissage. Les réseaux de neurones profonds sont, en général, surdéfinis ce
qui leur donne une capacité d’apprentissage importante. Ils peuvent alors apprendre
directement la base d’entrainement au risque de devenir incapables de prédire correc-
tement sur des données d’exploitation. Sur ce point, les travaux de Hinton [Zha+17]
montrent que les structures de réseaux proposés dans la littérature actuelle ont cette
propriété et peuvent également apprendre des annotations aléatoires.

— le cofit de calcul et les contraintes matérielles. Un grand nombre de parametres im-
pose des contraintes sur la puissance de calcul & mettre & disposition et sur ’occupa-
tion mémoire permettant de stocker les parametres du réseau. Cela pose rapidement
probléme sur les systémes & ressources limitées. Egalement en informatique connec-
tée, la volumétrie des parametres d’un réseau est problématique lorsqu’il s’agit de
transmettre des mises a jour vers un systéme déporté.

La réduction de la taille des réseaux est donc tout de méme nécessaire. L’approche classique
consiste en un élagage en post traitement, apres une phase d’entrainement des réseaux com-
plets [HS93; HMD15]. Le réseau perd cependant en performances du fait des distorsions
alors introduites et un réentrainement d’ajustement devient nécessaire. Cette approche est

5. https://cloud.google.com/automl/
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étendue dans la méthode « Dense Sparse Dense » [Han+16] pour régulariser les réseaux et
réduire les effets de sur-apprentissage. Cette approche se déroule en trois étapes : un pre-
mier entrainement est réalisé sur un réseau complet et est suivi d'un élagage des parametres
contribuant peu. Une poursuite de l'entrainement sur le sous-réseau élagué est appliquée
pour consolider ses parameétres. Enfin le réseau complet est reconstitué en réinitialisant
aléatoirement les portions préalablement supprimées. Une derniere phase d’entrainement
permet la fusion du sous-réseau consolidé avec les portions réintroduites. Ces nouveaux de-
grés de liberté permettent de corriger les effets de sur-apprentissage. Ce type de méthode est
cependant cotliteux et ne réduit finalement pas la taille du réseau. Il devient alors préférable
d’intégrer directement 1’élagage des la premiere phase d’entrainement, mais le risque est
une réduction trop précoce des capacités d’apprentissage du réseau. Des approches récentes
telles que les travaux de Gal [Gom+19b] proposent par exemple l'utilisation du dropout
sur les connexions et neurones candidats a ’élagage pour valider ou non leur pertinence.
Les réseaux, une fois entrainés, peuvent étre directement élagués & un taux voisin de 70%
sans perte importante de performance.

L’ensemble de ces méthodes n’intégre cependant pas de connaissances a priori sur les don-
nées. Dans ce contexte, nous sous sommes intéressés a la proposition de structures de ré-
seaux légers en s’appuyant sur une telle expertise. Cette étude a pu étre réalisée selon deux
approches. La premiere, présentée dans la section 4.2.1, concerne la proposition de struc-
tures neuronales originales au travers des travaux de thése d’Amina Ben Hamida et d’une
collaboration avec l'université de Sfax en Tunisie. La seconde, présentée dans la section
4.2.2, concerne la proposition d’opérateurs spécifiquement adaptés aux données. L’objectif
général est une réduction des coiits d’entrainement, de validation et de déploiement des ré-
seaux des la phase de conception par la réduction du nombre de parametres et 'adéquation
des architectures aux sources de données.

4.2.1 Réseaux de neurones compacts

Nous nous sommes intéressés a différentes méthodes visant a réduire la quantité de

parameétres dans les réseaux de neurones par des choix de structure.

Nous avons distingué deux approches :

— la réduction du nombre de parametres pour les réseaux appliqués sur des données
de grandes dimensions. Dans ce cadre, les structures neuronales sont en général
complexes et a grand nombre de parametres ce qui pose probléme lorsque peu de
données d’entrainement sont disponibles. L’approche est d’une facon générale inté-
ressante lorsqu’il est nécessaire de construire un réseau avec une contrainte de faible
occupation mémoire des la phase d’entrainement.

— D’extension de la profondeur de réseau a nombre de parametres constant. Ce cas de
figure est intéressant pour étendre la taille du voisinage & prendre en compte pour
réaliser des analyses locales (extension du champ récepteur) tout en maintenant une
empreinte réduite en termes de nombre de parametres.

Ces deux techniques peuvent constituer des regles de construction intégrables dans les
méthodes d’exploration de structure automatisées afin de réduire ’espace de recherche vers
des propositions d’intéréts connus.

Ces deux approches ont été étudiées dans le cadre de la segmentation sémantique pour

laquelle chaque pixel d’une image doit étre catégorisé.
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Réduction de parameétres pour les structures neuronales profondes

Dans le cadre de la thése d’Amina Ben Hamida, nous nous sommes intéressés a la
structuration compacte de réseaux pour I’analyse d’images hyperspectrales. Les dimensions
spatiales et spectrales des données sont alors grandes. Nous avons vu au chapitre 2, au
paragraphe 2.2.2, l'intérét d’utiliser des convolutions 3D dans les premieres couches du
réseau afin de traiter l'intégralité de I'information sans imposer de sélection experte des
données. Nous avons également proposé une architecture globale pertinente pour répondre
au probléme de segmentation sémantique. La figure 2.10 présentée au chapitre 2 donne le
schéma de principe. Cette structuration a les propriétés suivantes :

— un ensemble de couches de convolutions 3D réalise un prétraitement de I'information
spatio-spectrale et réduit progressivement l'information 3D en vecteurs 1D. L’intérét
est de fusionner les informations spatiales et spectrales de fagon progressive.

— la partie centrale du réseau est composée de convolutions 1D peu cotiteuses, réalisant
a différentes échelles des traitements locaux.

— la structure du réseau minimise fortement la quantité de parametres par 'usage
du principe proposé avec l'architecture « SqueezeNet » [For+17]. Elle alterne des
couches de convolution comportant de nombreux neurones (quelques dizaines) pour
générer des représentations riches avec des couches réduisant la dimension des don-
nées en ne comportant que peu de neurones (quelques unités).

— les couches de décision en bout de réseau sont composées de neurones densément
connectés a I’ensemble des attributs de la couche précédente, mais ne traitent que des
données de dimensions trés compactes, réduisant ainsi significativement le nombre
de parametres.

Extension de la profondeur 4 nombre de parameétres constants

Dans le cadre d’une collaboration avec I'université de Sfax en Tunisie, nos travaux avec
Sourour Brahimi se sont focalisés sur la segmentation sémantique d’images pour lesquelles
les objets sont de grande taille. La segmentation sémantique locale doit alors s’appuyer sur
un voisinage de grande surface. Nous avons pour cela proposé d’augmenter la profondeur
des réseaux par l'introduction d’une récurrence entre les couches neuronales :

Pour une opération B et une description initiale x¢ des données, la relation de récurrence
proposée suit ’équation 4.4.

41 = B(wzt) + o, o (4.4)

L’opérateur B est donc appliqué de fagon répétitive avec les mémes parametres. Alors
l'augmentation de la profondeur du réseau n’entraine pas d’augmentation du nombre de
parametres. Par ailleurs, si ces mémes opérateurs s’appuient sur des agrégations locales de
I'information comme le font les opérateurs de convolution, alors leur enchainement élargit
la taille du champ récepteur globale du réseau. La récurrence permet donc d’augmenter
la taille de champ récepteur sans augmenter le nombre de parametres du systéme. Sur un
probléme d’analyse d’image par exemple, le traitement d’un pixel est alors influencé par
un voisinage plus étendu. La figure 4.10 montre ’architecture récurrente que nous avons
proposée. Elle s’integre dans le réseau global de segmentation sémantique de type encodeur-
décodeur décrit dans notre proposition [Bra+18]. Les opérations non linéaires B sont des
blocs denses comme proposés dans [Jég+17; HLW16]. Ces blocs ont I’avantage de présenter
un nombre déja réduit de parameétres en exploitant la trés forte densité de connexions
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FIGURE 4.10 — A gauche (a), un bloc dense proposé dans [Jég+17; HLW16]. A droite (b),
la récurrence proposée. Extrait de [Bra+18].

intercouches. La récurrence que nous proposons permet alors d’étendre une architecture
parmi les plus compactes de ’état de 'art sans augmenter le nombre de parametres.

Résultats et limites

Nos travaux publiés dans [Ben+18b; Bra+18] montrent 'intérét des deux approches,
chacune étant adaptée a un type de données pour lesquels nous avons pu établir des résultats
de I’état de D’art. Il pourra étre intéressant d’associer les deux approches dans un cadre
applicatif le permettant.

Nous avons montré que les deux approches proposées permettent :

— lamélioration de la performance de la tache par 'augmentation de la profondeur du
réseau. La recherche d’invariants semble facilitée méme en s’appuyant sur un nombre
tres limité d’exemples et de parameétres. On trouve cependant une limite haute pour
laquelle les performances se dégradent et le colit d’entrainement remonte.

— une réduction du besoin en ressource de calcul, les structures neuronales deviennent
suffisamment légeéres pour étre optimisées sur des systémes limités. La méthode de
réduction des parametres est particulierement intéressante, car elle permet, sur le
cas d’étude présenté d’optimiser les meilleurs réseaux identifiés en quelques dizaines
de minutes sur un simple CPU ordinateur portable. Le cotit de calcul pour la pré-
diction est alors plus réduit encore et limite I'intérét des méthodes de compression
de réseaux.

Ces travaux exigent en revanche des analyses plus approfondies sur la compréhension
des descriptions générées par les architectures proposées. En particulier la fusion des infor-
mations spatiales et spectrales locales pour ’analyse de données hyperspectrales est intéres-
sante. Elle ouvre a d’autres applications comme la quantification des différentes catégories
recherchées au sein de chaque pixel.

Nous venons de voir que la structuration des réseaux de neurones est un moyen d’adapter
efficacement un modele aux données. Nous allons maintenant nous intéresser & une approche
complémentaire qui concerne la proposition d’opérateurs spécifiques.
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4.2.2 Convolutions indexées pour ’imagerie non conventionnelle

Les travaux de theése de Mikaél Jacquemont, en collaboration avec le Laboratoire d’An-
necy de Physique des Particules (LAPP) et I'entreprise italienne Orobix®, ont permis de
s'intéresser a des opérateurs spécifiques pour les réseaux de neurones permettant d’appré-
hender des données issues de capteurs non conventionnels, directement et sans surcoiit en
termes de calcul et quantité de parametres.

Insérés dans le projet GammalLearn financé par le projet européen H2020 Asterics et

la fondation de 'université Savoie Mont Blanc sur le theme de I'astrophysique, nous nous
sommes intéressés a un probleme de détection de rayonnement cosmique gamma et de ré-
gression des parameétres associés tels que la direction du rayonnement, son énergie et son
point d’impact virtuel. Cela est rendu possible par la captation de la gerbe caractéristique
que ces rayonnements créent lors de leur entrée dans 'atmosphere terrestre par interaction
avec les particules locales. Dans ce cadre, des télescopes terrestres spécifiques sont utili-
sés. Leurs capteurs présentent des formes et échantillonnages spatiaux variés et nous nous
sommes intéressés en particulier aux capteurs a échantillonnage hexagonal qui contrastent
avec les matrices classiques de pixels carrés de nos capteurs standards. Cet échantillonnage
spécifique se retrouve dans d’autres domaines de I'imagerie non conventionnelle et méme
dans certains capteurs visant le marché grand public tel que les capteurs plénoptiques
[Hah16].
Dans ce contexte, nous avons proposé, développé et diffusé” des opérateurs spécifiques de
convolution et de sous échantillonnage indexé. Ces opérateurs permettent la création de
méthodes de traitement d’image et de réseaux de neurones profonds capables de travailler
directement sur des images a 1’échantillonnage spécifique, dont le maillage hexagonal. Com-
parés aux approches classiques, ces nouveaux opérateurs ont les avantages suivants :

— la possibilité de traiter directement les données en sortie de capteur, dans leur échan-
tillonnage initial, sans avoir recours a un sur-échantillonnage pour se ramener a un
échantillonnage & maille carrée classique [Hol+17]. Cela permet de ne pas introduire
de distorsions liées & cette opération et également de réduire le coit de calcul.

— certains échantillonnages présentent des relations de voisinage plus réduites per-
mettant de réduire la complexité d’opérateurs locaux tels que les convolutions. Par
exemple, dans le cas de I’échantillonnage hexagonal, seuls 6 voisins sont a prendre
en compte contrairement aux 8 d’un échantillonnage a maille carrée classique. Pour
les réseaux de neurones profonds, ceci peut induire une réduction importante du
nombre de parametres.

La figure 4.11 montre le principe de 'approche. Nous nous appuyons sur 'opération im2col
disponible dans les outils standards qui ramene les convolutions a un produit matriciel
optimisé entre les valeurs des pixels a traiter et les parametres des noyaux de convolu-
tion. En adaptant cet opérateur, il devient possible de réaliser tout type de convolution
ou sous échantillonnage en définissant préalablement le voisinage local de chaque pixel a
intégrer dans 'opération. Cette approche permet d’adapter des convolutions de tout type,
par exemple les convolutions & trous [Che+18], & tout type de maillage.

6. https://orobix.com/
7. https://github.com/IndexedConv/IndexedConv
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FIGURE 4.11 — Méthode de création des opérateurs indexés appliquée aux images a maillage
de pixels hexagonaux (& gauche). Le voisinage du pixel central est identifié selon ’adressage
axial des pixels (au centre). Au final, seuls les voisins concernés par ’opération sont conser-
vés et organisés pour 'opération de convolution ramenée a un produit matriciel optimisé
(& droite). Extrait de [Jac+19b].

FIGURE 4.12 — Exemple de rééchantillonnage d’une image multimédia standard de la base
CIFAR vers une matrice hexagonale. Une interpolation sommaire prenant en compte au
maximum deux pixels voisins est réalisée. Extrait de [Jac+19b].

Résultats et limites

Les travaux publiés dans [Jac+19b; Vui+18; Jac+19c] montrent 'intérét de cette ap-
proche. Dans [Jac+19b], sur un probléme de classification d’images multimédia, un cadre
expérimental classique pour les études comparatives standardisées, nous comparons pour
une architecture de réseau similaire :

— un réseau a convolution classique appliqué sur des images originales a maillage carré.

— un réseau a convolution indexée appliqué sur la méme base de données rééchantilon-

née sans interpolation exacte sur un maillage hexagonal comme illustré sur la figure
4.12. Le réseau présentant moins de parametres que ’approche classique, pour réa-
liser une comparaison honnéte, I’équilibre est rétabli en augmentant marginalement
pour chaque couche le nombre de neurones.

Les résultats montrent des niveaux de performances équivalents sur la tdche de clas-
sification. Le point fort est lié au fait que le réseau basé sur les convolutions hexagonales
comportant moins de parametres, ’augmentation du nombre de neurones permet d’aug-
menter la richesse des représentations de I'information traitée. Sur cette expérience, malgré
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les distorsions introduites par le rééchantillonnage des images en entrée du réseau, le ni-
veau de performance reste comparable & l’architecture classique appliquée sur les images
originales.

Cette approche est désormais déployée sur le probléme d’analyse d’images astrophy-
siques au sein d’un outil unifié permettant la comparaison entre les méthodes standards du
domaine et les approches par réseaux de neurones hexagonaux [Vui+18; Jac+19c|.

La principale limite de cette approche est d’ordre purement technique. Elle est liée au
manque d’optimisation des opérateurs indexés que nous avons développés. La comparaison
au niveau des temps de calcul n’est bien évidemment pas faite a jeux égaux si ’'on compare
les solutions de recherche proposées récentes a des solutions optimisées sur le long terme
par de nombreuses équipes de recherche et industrielles.

4.3 Synthese et perspectives sur ’apprentissage et les
réseaux de neurones

Nous avons vu dans ce chapitre des méthodes d’apprentissages associées a des structures
permettant d’estimer et d’utiliser la relation, le modele, qui lie les données a un objectif. La
capacité d’une structure neuronale a estimer un modele dépend de différents facteurs qui
dépassent la simple idée « qu’il faut beaucoup de données ». Certains des plus importants
sont :

— la variété des données d’entrainement et I’équilibre de la distribution des différents
cas a différencier. Une sélection appropriée des données dans la phase d’entrainement
peut permettre, selon le cas d’étude, un entrainement sur une quantité réduite de
données.

— la structure du réseau. Des stratégies de réduction de son nombre de parameétres et
une augmentation de la profondeur permettent une convergence rapide avec un effet
de sur-apprentissage limité.

— les techniques d’annotation. L’apprentissage actif et la propagation automatique de
contraintes peuvent permettre & moindre coiit d’augmenter la connaissance sur les
données et de favoriser I’apprentissage des estimateurs.

Nous avons alors proposé des techniques d’apprentissage et des opérateurs et structurations
d’estimateurs permettant ’optimisation de modeles depuis peu d’exemples en limitant les
effets de sur-apprentissage.

Ces contributions vont vers l'introduction d’une expertise plutét que automatisation.
Cela contre balance 'approche vue aux deux chapitres précédents qui encourageait l'inverse,
soit I'introduction de 'apprentissage automatique au détriment de I’expertise. Cependant,
le cadre est différent. Dans les chapitres précédents, I'objectif est d’estimer, avec moins
d’apriori ou contraintes, un modéle pour compléter ou remplacer une approche experte
plus contrainte ou incompléte. La structure de I'estimateur et sa méthode d’entrainement
sont supposées déja choisies. Le choix de ces « hyperparameétres » n’est abordé que dans ce
dernier chapitre. Nous avons alors pu voir la variété des approches possibles rapportée par
la littérature. L’espace de recherche a explorer par des approches purement automatique
est grand et améne a des colits importants sur différents aspects, notamment :

— un cofit lié a la recherche de bonnes structures neuronales et leur technique d’en-
trainement. La validation d’un modeéle requiert une séquence potentiellement impor-
tante de phases d’entrainement et de validation elles-mémes cotiteuses en temps et
en ressources de calcul.
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un colit potentiel 1ié a la structure de I'estimateur sélectionné. Les méthodes auto-
matiques actuelles vont plutot dans la direction de ’expansion que de la compression
des structures. La compression est souvent un post traitement introduisant égale-
ment des colits supplémentaires.

Une approche intégrant une expertise permet alors de réduire ces différents cotits. Cette
expertise génere en contrepartie un cotit humain également non négligeable. Une perspective
est donc d’intégrer en tant que regles les approches expertes dans les méthodes automatiques
pour réduire le cott global, expert compris.

De

ces travaux, nous pouvons identifier quelques limites principales :

les structures d’estimateurs proposées traitent le probléeme de bout en bout et
masquent une possible justification des réponses données.

nous n’avons abordé ici que des approches par apprentissage principalement super-
visé qui imposent 'obtention d’une connaissance cotiteuse sur les données.

les problématiques auxquelles nous nous sommes intéressés sont principalement mo-
notéache.

Ces limites ouvrent a un certain nombre de pistes de recherche.

Pistes de recherche

L’extension de ces travaux est envisagée selon deux axes principaux : I’apprentissage
faiblement ou non supervisé et I'apprentissage multi tache. Ces directions présentent de
fortes complémentarités qu’il sera intéressant de valoriser également.

Sur le theme de I'apprentissage faiblement supervisé, les travaux initiés dans la these
de Nicolas Voiron sur la prise en compte de contraintes dans I’apprentissage et les tra-
vaux préliminaires d’Amina Ben Hamida sur les approches génératives [Ben+18a] et
Papprentissage depuis des données bruitées [Ben+18a] sont & étendre. Ils s’inscrivent
dans le sujet actuellement tres actif de 'apprentissage faiblement supervisé et de la
représentation sous contraintes. L’objectif est de proposer des méthodes de repré-
sentation des données pertinentes permettant leur partitionnement. Les méthodes
de la famille des autoencodeurs variationnels [KW13] sont des approches typiques et
pourraient permettre la désintrication des parametres contrdlant les données. Cepen-
dant, comme nous ’avons vu, des travaux comme [Loc+18] montrent la difficulté du
probléeme sans l'introduction d’apriori. Une solution peut consister a introduire les
notions de similarité dans 'apprentissage de représentations intermédiaires. Comme
nous ’avons vu dans la these de Nicolas Voiron, ceci permet la détection des échan-
tillons ambigus et des situations de conflit. Ceci permet également d’apporter des
informations pertinentes permettant d’aller vers la compréhension et la justification
des décisions réalisées par les estimateurs et les réseaux de neurones en particulier.
Sur le théme de I'apprentissage multitache, la littérature rapporte I'intérét d’optimi-
ser un systéme sur de multiples problemes pour améliorer 'efficacité de I’apprentis-
sage et augmenter le niveau de performance globale. Ces approches ont en général
pour but de répondre & des objectifs paralléles et complémentaires, par exemple,
catégoriser les pixels d’'une image d’une part et estimer leur distance a la caméra
d’autre part [Xu+18]. En revanche, le conflit potentiel entre les différentes taches
peut tout de méme limiter I'efficacité globale du systeme. L’identification des fronts
de Pareto commence & se dessiner [SK18]. Une extension de nos travaux peut aller
dans cette direction en envisageant I’apprentissage multitache sous un angle différent.
Plutot que de paralléliser en bout de structure, il peut étre intéressant d’enchainer
des taches complémentaires sur des étapes intermédiaires successives d’une méme
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FIGURE 4.13 — Perspectives de travail sur 'apprentissage : apprentissage multitdche sur un
enchainement de critéres amenant a la prédiction sur la tAche principale. Le prétraitement et
Pextraction de caractéristiques peuvent alors intégrer leurs propres critéres pour contribuer
a lobjectif.

architecture. Si ’on considére le cheminement décrit dans les chapitres précédents,
nous avons évoqué l'intérét de réaliser différentes taches comme le prétraitement et
I’extraction de caractéristiques. Dans un cadre approprié pour lequel une expertise
ou des modeles physiques permettent de définir des criteres d’optimisation sur ces
taches intermédiaires, il devient alors possible de s’intéresser a leur optimisation as-
sociée & un objectif plus global (classification, regression, etc.) dans une approche
multitdche. La figure 4.13 illustre ce concept en décomposant une structure neuro-
nale en différents blocs (prétraitement, description, prédiction), chacun étant associé
a un critere d’optimisation spécifique. Les criteres d’optimisation en aval peuvent
impacter les étapes précédentes. On peut alors associer des criteres locaux aux ob-
jectifs des niveaux supérieurs. Cette approche multitiche permet en outre d’aller
vers l’explication et la justification des prédictions par la mise en valeur de données
et critéres intermédiaires au travers d’une relation de causalité. Un cadre applicatif
sur lequel nous travaillons déja est I'analyse des rayons gamma en astrophysique
pour laquelle des grandeurs a estimer dépendent d’autres grandeurs a estimer en
amont. Un autre cadre possible est la conduite autonome qui peut associer la déci-
sion de commande d’un véhicule a des taches intermédiaires comme la qualité de la
perception apportée par une phase d’amélioration d’image et la détection d’objets
environnants. Pour ces cas difficiles, la prise en compte de l'incertitude des diffé-
rentes estimations est une piste connexe pour estimer la qualité des prédictions voir
les renforcer [KGC18].
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Enfin, une perspective plus large vise & associer les approches multitadches dans un cadre
d’apprentissage asynchrone, décentralisé et a empreinte énergétique faible. Ceci nous ameéne
alors vers I'apprentissage incrémental et multi critéres. Cette association de concepts est
liée au fort colit énergétique typiquement observable dans 'usage des modeles profonds.
D’une facon générale, le cheminement entre la captation des données brutes et la sortie
d’un modeéle peut étre long en termes de flux de calculs, mais aussi en termes de distance
physique. Ceci est valable pour la propagation des données de la source vers la sortie pour
la prédiction, comme en sens inverse, pour la rétropropagation du gradient dans la phase
d’entrainement. Deux inconvénients sont identifiables :

— la spécialisation de la chalne de traitement & la tache, prétraitement compris. Dans
une phase d’entrainement monotache classique, toute la chaine de traitement se spé-
cialise et devient donc moins générique. Les approches multitaches sont des solutions
permettant de compenser ce phénomene.

— le colit de transport et de synchronisation des données. Cela est particulierement
visible dans les systémes décentralisés et I'informatique connectée, mais on le trouve
aussi a de plus petites échelles, au coeur d’un systéme de calcul.

Les systemes biologiques ont trouvé une solution intéressante a ce probleme par 'usage
de processus d’apprentissages asynchrones décentralisés [MWK16]. Partant d’une structure
surparamétrée et évolutive, des taches d’optimisation locales permettent de répondre a des
problématiques génériques (amélioration de signal, description, etc.) et sont complétées par
des apprentissages plus spécifiques (classification, détection, etc.). Une modulation dyna-
mique de ces différents processus d’apprentissage permet au cours du temps de converger,
a colt réduit vers un systéme robuste. Les processus proches de capteurs deviennent gé-
nériques par la confrontation a une grande richesse de données et I'influence d’une grande
variété de taches, génériques et spécialisées. Les processus de plus haut niveau sont plus
spécialisés par une variété de données et taches plus réduites. Pour aller dans cette direction,
la définition d’une architecture multitache générique et d’un processus de régulation des ap-
prentissages est a identifier. Nous pourrons nous inspirer des neurosciences, [MWK16] mais
aussi des travaux des communautés systémes distribués et apprentissage [Zhel8]. Enfin, des
propositions innovantes comme les « capsules » de Hinton proposées dans [SFH18| permet-
tant la description de I'information sous une forme hiérarchique complétent 1’éventail des
pistes d’intérét.

Enfin, cette approche s’appuie sur la notion d’apprentissage continu ou incrémental
et devra donc s’intéresser a l'effet d’oublie catastrophique révélé par les travaux de Mc
Closkey des 1989 [MC89]. Il s’agit de la perte significative de performances des modeéles sur
les représentations des données apprises par le passé. Des solutions telles que les récentes
approches par « distillation » [HVD15] appliquées sur des problémes multitdches [SSA17]
ou par 'usage de modeles génératifs pour « raviver les souvenirs » [Dat+19] sont des pistes
d’intérét pour contrer ce type de difficulté. L’apprentissage distribué asynchrone est donc
a associer a cette problématique connexe.
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Chapitre 5

Synthese et Perspectives

Les travaux présentés s’organisent autour d’une chaine de traitement de l'information
spécialisée sur I’analyse d’images. Elle couvre les trois étapes traditionnelles : le prétraite-
ment, 'extraction de descriptions et la prédiction. Au travers d’un ensemble de théses et de
projets, nous avons exploré différentes méthodologies pour aborder ces étapes. Dans la va-
riété de cadres applicatifs qui en découlent, nous avons considéré des approches « expertes »
et des approches par apprentissage :

— les méthodes expertes peuvent introduire une connaissance sur les processus qui se
présente alors sous la forme de contraintes de visualisation, de concordance avec un
modeéle de référence ou de description. En revanche, des limites sont observées. Elles
sont principalement liées a notre connaissance partielle du lien entre les données et
I’objectif et induisent des contraintes non optimales.

— les méthodes par apprentissage permettent de faire abstraction de ces connaissances
partielles et d’apprendre directement un lien entre les données et 1’objectif. Cela se
fait par la confrontation de modeles entrainables a des données dans un processus
d’apprentissage. En s’appuyant sur des structures a multiples niveaux de représen-
tations telles que les réseaux de neurones profonds, il est possible d’apprendre des
modeles tres élaborés et de dépasser le niveau de performances des approches « ex-
pertes ». Cependant, des limites telles que le manque de compréhension des processus
appris et le besoin d’introduire une expertise pour guider et faciliter I’apprentissage
ont pu étre montrés.

— l’'apprentissage a été exploré dans le cadre des approches par réseaux de neurones
profonds. Nous avons montré 'intérét d’aller vers des processus d’optimisation as-
sociés a des structures neuronales permettant d’apprendre efficacement tout en pré-
sentant un cotit réduit aussi bien dans la phase d’optimisation que dans la phase de
prédiction.

D’un point de vue général, ces travaux se situent dans le contexte de la progression
fulgurante de l'apprentissage profond qui tendraient a remettre en cause l'usage de mé-
thodes expertes et a remplacer la chaine de traitement composée de multiples étages par
une unique fonction paramétrique optimisée de bout en bout. Nous avons vu, au travers
d’un panel de cadres applicatifs, les limites de cette approche aussi bien sur des problé-
matiques d’entrainabilité des modeles que pour la justification de leurs prédictions. Nous
avons alors montré 'intérét d’introduire une structuration multi niveaux et multitaches,
pour lesquelles une expertise viendrait assister ’apprentissage.
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Dans les trois principaux chapitres de ce document, nous avons identifié un ensemble

de perspectives que nous pouvons synthétiser ainsi :

— introduire des contraintes liées a une expertise ou a des modeles physiques. Que
I’on considere la fonction paramétrique dans son ensemble ou seulement certaines
de ses composantes (prétraitement, extraction de descriptions ou autre), introduire
une connaissance méme partielle permet de :

— simplifier le processus d’apprentissage en réduisant 1’espace de recherche vers un
ensemble de solutions plausibles.

— renforcer nos connaissances initiales en comparant un modéle expert au modele
obtenu par apprentissage afin d’identifier les propriétés et lois non prises en
compte par le modele expert.

— permettre de controler I’évolution du modele. La comparaison avec un modele
physique méme partiel permet également de suivre la dérive d’un modele sur des
situations de référence dans sa phase d’apprentissage.

— décomposer la fonction et les critéres. Il s’agit de structurer la fonction mo-
nobloc paramétrique en une composition de fonctions ayant chacune ses criteres
d’optimisation. Cela revient & décomposer le probleme en étapes avec les objectifs
suivants :

— permettre une justification des réponses des processus en différents points de
la structure en se ramenant a des considérations intelligibles. Les contraintes
de visualisation de prétraitements et de descriptions pour lesquels des criteres
d’optimisation spécifiques sont imposés en complément de la tache principale
sont une facon d’aborder le probleme. Elles peuvent étre complétées par des
approches comme la détection d’attributs spécifiques des données permettant de
justifier la prédiction [Has+19].

— faciliter la décentralisation du processus en permettant de localiser certains sous-
processus comme le prétraitement ou la description, plus proche de la source de
données. Les effets attendus sont alors une réduction des flux d’information vers
le processus central et un encodage des données facilitant la confidentialité. La
syntheése de descriptions compactes par autoencodeur est alors une approche
classique pour aborder le probléme.

— apprendre de fagon asynchrone et multitdches. La décomposition du systéme
en une composition de fonctions permet d’intégrer des critéres d’optimisation
pouvant étre considérés de fagon synchrone et asynchrone. Les critéres faisant
appel & une expertise ou annotation ne sont en général applicables que sur des
données spécifiques maitrisées alors que les taches d’apprentissage non supervi-
sées peuvent étre optimisées en continu. Une gestion dynamique de ’ensemble
des critéres devient intéressante pour maximiser 'efficacité de 'apprentissage en
s’adaptant au contexte et a la nature des données. Les systemes biologiques ont
su construire une dynamique efficace [MWKI16] et sa modélisation en apprentis-
sage profond est d’un intérét certain. Cette perspective nous amene a 'union de
différentes problématiques que sont la compréhension des processus biologiques
en neurosciences, 'apprentissage optimal avec par exemple l'identification des
fronts de Pareto en apprentissage multitaches, 'apprentissage continu ou incré-
mental pour apprendre depuis les données récentes tout en limitant 1’effet d’oubli
des anciens acquis.
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Ces perspectives sont donc nombreuses. Leur mise en oeuvre dépend bien siir du contexte,
des collaborations existantes et a venir, de la construction de projets académiques et in-
dustriels.

— Au niveau local, la collaboration avec les confréres au sein de I'université pour le
montage de projets est déja étendue. L’imagerie satellitaire, I’apprentissage statis-
tique et le calcul distribués au LISTIC, la physique au LAPP, I'analyse de séries
temporelles pour 'habitat au LOCIE constituent des pistes déja ouvertes dans les-
quelles ces perspectives peuvent se développer.

— Au niveau national et international, les échanges et travaux communs avec les
confréres de la communauté multimédia (en particulier au LABRI, LIG, GIPSA),
mais aussi dans des domaines plus spécifiques comme la physique (LAPP et NTNU)
et 'imagerie satellite (IRISA Vannes, ONERA) permettent de construire des projets
et répondre a des appels comme ’ANR. Par ailleurs, la participation & des concours
internationaux comme TRECVid a montré nos capacités a étendre encore les colla-
borations et & se confronter en équipe a des problématiques scientifiques difficiles.
Certaines des perspectives énoncées ci-dessus comme ’explicabilité des réseaux de
neurones sont déja initiées au travers de réponses dans un appel a projets ANR.

— Les partenaires industriels ouvrent enfin a la définition et la mise en oeuvre de mé-
thodes répondant directement a un besoin pratique. Des collaborations déja établies
permettent d’identifier des sujets d’intérét. On trouve des projets avec les petites
et moyennes entreprises comme AboutGoods et Noveltis, mais aussi avec de grands
groupes comme Total et Renault. Les applications industrielles sont directement
concernées par des verrous technologiques comme la justification des prédictions, la
modélisation de phénomenes physiques et I'optimisation des processus discutés dans
nos perspectives.

— Enfin, les filieres d’enseignement comme I'TUT et Polytech sur les sites de 'université
Savoie Mont Blanc sont propices a l’exploration de méthodologies avec une certaine
liberté d’action. Les stages et les financements sur projets locaux comme les AAP ou
la fondation Savoie Mont Blanc permettent alors de développer des méthodologies
et de consolider des pistes de recherche avant de les impliquer dans des projets de
plus grande ampleur. C’est dans ce cadre qu'une collaboration avec des entreprises
comme AboutGoods a pu étre montée, tout comme le montage d’une these avec le
LAPP sur des problemes d’astrophysique.

Pour conclure, les perspectives proposées donnent une orientation sur les directions de
recherche envisagées pour les années a venir. Elles aideront a construire et définir les projets
académiques et industriels qui permettront de les développer.
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