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Résumé

Les architectures d’apprentissage profond ont transformé le paysage de nombreuses
branches de I’intelligence artificielle, en particulier celui de la vision par ordinateur. Ces
progres reposent sur des modeles puissants, capables d’extraire des représentations com-
plexes a partir de données visuelles brutes. Cependant, de nombreuses questions subsistent
concernant leur robustesse, leur fiabilité, leur temps de calcul et leur explicabilité. De plus,
ces modeles demeurent fortement dépendants de grandes quantités de données, qui ne sont
pas toujours disponibles pour mener des travaux de recherche.

Les modeles d’apprentissage profond actuels excellent dans les tiches de classification
d’images lorsqu’ils sont entrainés sur des jeux de données massifs et représentatifs. Toutefois,
leur nature purement statistique les rend vulnérables face a des situations nouvelles ou
ambigués. Leur difficulté a intégrer des connaissances explicites limite leur compréhension
sémantique, tandis que leur opacité souleve des préoccupations quant a leur utilisation dans
des domaines critiques. Le défi consiste donc a concevoir des architectures capables non
seulement de tirer parti des performances de ces modeles, mais aussi d’intégrer des éléments
de raisonnement explicite pour mieux comprendre, expliquer et généraliser les décisions
prises.

Cette these explore 1’hybridation des modeles d’apprentissage profond avec des connais-
sances a priori dans le contexte de la classification d’images difficiles, dans le but de
renforcer a la fois leur capacité de généralisation et leur explicabilité. Elle s’articule autour
de trois contributions principales. Tout d’abord, nous proposons une méthode d’étiquetage
et d’enrichissement de jeux de données a 1’aide de regles, pour soutenir la recherche sur les
modeles hybrides. Ensuite, nous introduisons une méthode d’apprentissage exploitant des
graphes de connaissances au moyen d’une fonction de perte hybride. Enfin, nous étendons
cette approche dans un cadre fondé sur les concepts, qui allie explicabilité, raisonnement
et performance, grace a I’utilisation de graphes sémantiques construits a partir de regles
logiques.

Dans notre premiere contribution, nous proposons une méthodologie générique per-
mettant, a partir d’informations complémentaires, d’étiqueter des jeux de données pour la
classification d’images. Cet étiquetage est effectué sur des corpus existants, généralement
utilisés pour des taches de détection dans les images. Toujours a partir d’informations
complémentaires, nous proposons également une méthode d’enrichissement des jeux de
données en connaissances, celles-ci étant formalisées sous forme de regles. Cette contribu-
tion vise a combler un manque dans la communauté, en fournissant des ressources adaptées
a I’évaluation de modeles s’appuyant sur des connaissances explicites.

Notre deuxieme contribution propose une méthode d’intégration de graphes de connais-
sances dans une architecture d’apprentissage profond pour la classification. Le coeur de
cette approche repose sur une fonction de perte hybride, combinant I’entropie croisée avec
une mesure de distance dans un espace latent de représentations issues d’un graphe de
connaissances. Ce mécanisme permet au modele de concentrer son apprentissage sur les
cas les plus difficiles, tout en exploitant la structure sémantique des connaissances intégrées.
Les résultats expérimentaux montrent une amélioration des performances sur plusieurs jeux
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RESUME

de données, confirmant I’intérét de cette approche pour renforcer la robustesse des modeles.

Notre troisieme contribution introduit un cadre de classification d’images basé sur des
concepts, visant a préserver la capacité d’explicabilité tout en améliorant les performances
prédictives. Ce cadre s’appuie sur un graphe de connaissances pour, d’une part, modéliser
les relations entre concepts et classes, et, d’autre part, propager 1’information a travers les
nceuds du graphe afin de raisonner sur les concepts. Ce modele vise a concilier explicabilité
et performance, en combinant raisonnement symbolique et apprentissage profond.

iv



Abstract

Deep learning architectures have greatly transformed the field of artificial intelligence,
particularly in computer vision. These advancements depend on powerful models that can
extract complex patterns from raw visual data. However, several challenges persist, including
issues of robustness, reliability, computational efficiency, and explainability. Moreover, these
models generally require large amounts of annotated data, which are not always available,
especially in research environments.

Current deep learning models achieve impressive results in image classification tasks
when trained on large and representative datasets. However, their purely statistical nature
renders them fragile when confronted with novel or ambiguous situations. Their limited
capacity to incorporate explicit prior knowledge hinders their semantic understanding, and
their black-box nature makes it hard to trust them in sensitive applications. The challenge
is to design models that not only deliver high performance but also integrate reasoning
capabilities to better understand, explain, and generalize their decisions.

This thesis explores the integration of prior knowledge into deep learning systems for
complex image classification tasks, aiming to enhance both generalization and interpretability.
It is structured around three main contributions. First, we propose a method to label and
enrich datasets with logical rules to support research on hybrid models. Second, we introduce
a learning approach that incorporates knowledge graphs using a hybrid loss function. Finally,
we extend this approach through a concept-based framework that merges explainability,
reasoning, and accuracy by utilizing semantic graphs built from logical rules.

Our first contribution presents a generic methodology for annotating image datasets
using external semantic information. The datasets are built from existing image collentions,
typically used for object detection, and enhanced with structured knowledge formalised into
logical rules. This work fills a current gap by providing resources suitable for evaluating
models that depend on explicit, human knowledge.

Our second contribution presents a method for integrating knowledge graphs into deep
learning architectures for classification. This approach is built around a hybrid loss function
that combines cross-entropy loss with a distance metric in a latent space structured by the
knowledge graph. This enables the model to concentrate its learning on the most challenging
cases while leveraging the semantic relationships encoded in the graph. Experimental results
demonstrate consistent improvements across multiple datasets, demonstrating the robustness
of this approach.

The third contribution introduces a concept-based classification framework that maintains
model interpretability while enhancing predictive performance. It uses a knowledge graph
to represent relationships between concepts and classes, as well as to propagate information
across the nodes in the graph for reasoning. By combining symbolic reasoning with deep
learning, this model achieves a balance between explainability and accuracy.
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CHAPITRE 1

Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons le cadre général dans lequel s’inscrit cette these. Nous
introduisons ensuite la problématique centrale qui a guidé ce travail, ainsi que les motivations
qui ont guidé cette recherche. Nous présentons par la suite les objectifs et les contributions
apportées au cours de cette these. Enfin, nous concluons ce chapitre par une présentation de
I’organisation de ce manuscrit.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte et motivation

Lintelligence artificielle ou en anglais Artificial Intelligence (Al), et plus particuliere-
ment |’ apprentissage profond, ont profondément révolutionné de nombreux domaines. C’est
notamment le cas en vision par ordinateur, avec des applications variées tels que la conduite
autonome (Parekh et al. 2022), la réalité augmentée (Mendoza-Ramirez et al. 2023), ou
encore I’imagerie médicale (Wang et al. 2021a). Ces avancées ont permis de concevoir
des modeles capables de résoudre des taches complexes comme la classification d’images,
la segmentation ou la reconnaissance d’objets, avec des performances parfois supérieures
a celles des humains. Ces avancées ont été rendues possibles grace a I’augmentation des
capacités de calcul, a la disponibilité de grandes bases de données annotées et aux progres
des architectures neuronales, en particulier les réseaux de neurones convolutifs ou en anglais
Convolutional Neural Network (CNN) et les modeles de type transformers (Khan et al.
2022).

Le principal verrou scientifique dans le domaine de la vision par ordinateur réside dans
le fossé sémantique entre le signal d’entrée, souvent qualifié de bas niveau, et la prédiction
sémantique a un niveau supérieur, comme la reconnaissance d’objets ou la classification
(Klette 2014). En d’autres termes, le défi est de transformer des données brutes, souvent
sous forme de pixels, en informations explicables et compréhensibles, comme la classe
d’un objet ou la compréhension d’une scene. Ce décalage entre la perception visuelle brute
et la compréhension cognitive est au coeur des recherches dans ce domaine, nécessitant
des avancées en apprentissage automatique et en intelligence artificielle. Les différentes
approches pour résoudre ce probleme s’appuient sur des techniques de traitement du signal
et d’apprentissage automatique. Toutefois, I’apprentissage automatique, en particulier les
méthodes basées sur les réseaux de neurones profonds, se sont avérés particulierement
efficaces pour apprendre des modeles complexes a partir de grandes masses de données,
avec un impact significatif a la fois sur le monde académique et sur le monde industriel.

Parmi les nombreuses applications de la vision par ordinateur, la classification d’images
(Chen et al. 2021) occupe une place centrale. Il s’agit de I’une des taches les plus répandues
qui repose sur un ensemble d’images pouvant €tre annotées (dans le cas de I’apprentissage
supervisé€) ou non (dans le cadre non supervisé) (Schmarje et al. 2021). En apprentissage
supervisé, les modeles d’apprentissage profond s’appuient sur des étiquettes indiquant la
classe ou la catégorie a laquelle chaque image appartient. Par exemple, un modele pourrait
étre entrainé pour classer des images en fonction des objets qu’elles contiennent (des chiens,
des chats, etc.) ou pour détecter des caractéristiques spécifiques (des visages, des scenes,
etc.). Le processus d’apprentissage consiste alors a ajuster les parametres du réseau de
neurones dans le but d’aligner ses prédictions et les étiquettes réelles des images. Dans cette
theése, nous nous intéresserons particulierement a la classification d’images supervisée.

Malgré les performances incroyables des modeles d’apprentissage profond pour la clas-
sification d’images, ceux-ci restent largement dépendants de données massives et annotées.
Cette dépendance peut limiter leur capacité a généraliser dans des contextes ou les données
sont rares ou imprécises. Egalement, il a été démontré que le succés de ces modeles n’est pas
nécessairement li€ a une capacité de raisonnement, mais plutdt a I’exploitation statistique des
régularités et des biais présents dans les ensembles de données (Marcus 2018). Ceci impacte
considérablement leur capacité de généralisation, surtout dans le contexte de la classification
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a grains fins (Wei et al. 2022) ou les classes sont difficiles a séparer. De plus, les modeles
d’apprentissage profonds sont souvent percus comme des boites noires en raison de leur
opacité, ceci malgré leurs performances parfois impressionnantes (Zhang and Zhu 2018).
Cette nature opaque pose des défis pour I’explicabilité et la confiance dans les décisions
prises par ces modeles, en particulier dans des domaines critiques comme la médecine ou
les systemes autonomes.

Pour pallier ces lacunes, 1’intégration de connaissances explicites dans les modeles
d’apprentissage profond (Von Rueden et al. 2021) s’est imposée comme une approche
prometteuse, permettant de renforcer leur capacité de généralisation et d’améliorer leur
explicabilité. En apportant des informations structurées dans 1’apprentissage tels que des
regles précises, des ontologies ou des graphes de connaissances, cette méthode vise a
compenser les faiblesses des modeles purement statistiques en les rendant moins dépendants
des biais présents dans les données d’entrainement. Cette combinaison permet de guider
I’apprentissage vers une compréhension plus explicable et plus robuste. Ainsi, I’intégration
de connaissances permet de renforcer 1’efficacité des modeles d’apprentissage profond, en
les aidant 2 mieux capturer les relations sémantiques et les structures sous-jacentes des
problemes complexes auxquels ils sont confrontés.

1.2 Enoncé du probleme et objectifs

Partiellement financée par ’ANR ALiO (ANR-20-THIA-0017-01), cette these s’intéresse
aux limites des modeles d’apprentissage profond actuels en termes de compréhension
sémantique du contenu des images pour la classification. Cette problématique s’inscrit
dans un cadre plus large visant a concevoir des modeles plus robustes, plus explicables et
moins dépendants des données annotées. En effet, si les approches basées uniquement sur
I’apprentissage statistique ont montré leurs limites en matiere d’explicabilité, les approches
symboliques, bien que plus explicables, peinent a capturer la richesse des données visuelles.
L’enjeu est donc de combiner les modeles profonds et les connaissances a priori pour
permettre aux modeles de généraliser a de nouveaux contextes ou a des situations pour
lesquelles les biais présents dans les jeux de données d’entrainement ne sont plus valables.

L'objectif de cette these est d’explorer et de proposer des méthodes d’intégration de
connaissances a priori dans les architectures d’apprentissage profond afin d’améliorer leur ro-
bustesse et la capacité de généralisation pour la classification d’images. Plus spécifiquement,
notre objectif est de développer des méthodes hybrides qui, en plus des images étiquetées,
integrent des connaissances a priori. De plus, afin de pallier la rareté des données nécessaires
pour mener des expérimentations dans le cadre de 1’intégration de connaissances a priori,
nous avons également pour objectif de proposer des jeux de données qui contribueront a la
recherche dans ce domaine, et nous permettront d’évaluer la pertinence des approches que
nous proposons.
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1.3 Contributions générales

Dans cette these, nous apportons trois principales contributions. Dans la premiere contri-
bution, nous proposons des jeux de données innovants pour le probleme de classification
d’images, intégrant des connaissances a priori formalisées sous forme de regles. Ces en-
sembles de données sont construits a partir de données existantes généralement utilisées pour
la classification d’images a plusieurs étiquettes ou la détection d’objets. Nous proposons la
construction de ces jeux de données en développant une méthode générique qui peut étre
utilisée pour enrichir d’autres jeux de données.

La deuxieme contribution liée a cette these repose sur une méthode d’apprentissage
profond pour la classification d’images qui exploite des connaissances formalisées sous
forme d’un graphe. Ce graphe est construit a partir d’informations supplémentaires formali-
sées sous forme de paires attribut/valeur. La méthode que nous proposons dans ce cadre
explore une fonction de perte qui combine 1’entropie croisée classique, couramment utilisée
en apprentissage profond, avec une nouvelle fonction de perte innovante. Cette nouvelle
fonction de perte est dérivée de la représentation des nceuds apres plongement du graphe de
connaissances et integre la proximité entre les nceuds de classe et d’image. Sa formulation
permet au modele de se concentrer sur I’identification des frontieres entre les classes les
plus difficiles a distinguer.

La troisieéme contribution s’inscrit dans un cadre d’apprentissage profond basé sur la
notion de concept. En vision par ordinateur par exemple, les concepts peuvent représenter des
éléments visuels comme la texture, la couleur ou la forme d’un objet. L apprentissage basé
sur les concepts est une approche récente qui, dans le cadre de la vision par ordinateur, vise a
améliorer 1’explicabilité sur la classification d’images, mé€me si celle-ci se fait généralement
au détriment de la performance de classification. Notre contribution réside dans I’utilisation
d’un graphe créé a partir de regles propositionnelles. Nous utilisons un mécanisme de
raisonnement fondé sur la logique floue pour propager les informations issues de ce graphe.
Cette approche exploite les interdépendances entre les concepts et les classes pour améliorer
la performance du modele.

Les publications liées a cette these sont les suivantes :

Articles publiés dans des revues internationales

1. Franck Anaél Mbiaya, Christel Vrain, Frédéric Ros, Thi-Bich-Hanh Dao, and Yves
Lucas. Dataset for image classification with knowledge. Data in Brief, volume 57 :
pages 110893, 2024.

2. Franck Anaél Mbiaya, Christel Vrain, Frédéric Ros, Thi-Bich-Hanh Dao, and Yves
Lucas. Knowledge graph-based image classification. Data & Knowledge Engineering,
volume 151 : page 102285, 2024.

Articles soumis dans des revues internationales

e Franck Anaél Mbiaya, Christel Vrain, Frédéric Ros, Thi-Bich-Hanh Dao, and Yves
Lucas. Concept-Based Reasoning Model. Knowledge-Based Systems, /st revision
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Articles publiés dans des conférences nationales

1. Franck Anaél Mbiaya, Christel Vrain, Frédéric Ros, Thi-Bich-Hanh Dao, and Yves
Lucas. Kgic : Intégration de graphe de connaissances pour la classification d’images.
Revue des Nouvelles Technologies de I’ Information, Extraction et Gestion des Connais-
sances, RNTI-E-39 : pages 259-272, 2023.

1.4 Apercu général du manuscrit

Cette these se compose de neuf chapitres. Le premier chapitre est consacré a cette
introduction, tandis que le dernier est dédié a la conclusion qui fait une synthese des
différentes contributions et présente des perspectives pour des travaux futurs. Le chapitre
2 présente des notions préliminaires importantes qui sont utilisées dans nos différentes
contributions. Il fait un rappel sur les réseaux de neurones en vision par ordinateur, présente
les notions liées a la fouille de données et 1’analyse formelle de concepts, et se termine en
introduisant le concept de plongement de graphe. Le chapitre 3 expose la problématique
de la classification a grain fin et introduit les travaux de 1’état de I’art ayant abordé ce défi
complexe. Le chapitre 4 présente les travaux existants intégrant des connaissances dans les
architectures profondes pour les problémes de vision par ordinateur. Le chapitre 5 analyse les
différentes techniques permettant d’expliquer les décisions prises par les modeles profonds
en vision par ordinateur, et présente des travaux connexes. Les trois chapitres suivants
détaillent les différentes contributions de cette theése. Le chapitre 6 traite de la création et
de I’enrichissement de bases d’images avec des connaissances, en vue de la création de
nouveaux jeux de données. Le chapitre 7 présente une méthode d’intégration de graphes de
connaissances pour la classification d’images. Enfin, le chapitre 8 aborde la classification
d’images basée sur des concepts, en intégrant des regles pour améliorer la généralisation et
I’explicabilité des modeles.



CHAPITRE 1. INTRODUCTION




Premiere partie

Préliminaires et état de I’art






CHAPITRE 2

Préliminaires

Les réseaux de neurones artificiels ou en anglais Artificial Neural Network (ANN)
représentent une classe de modeles d’apprentissage automatique qui sont directement inspirés
de la structure et du fonctionnement du cerveau humain. Leur développement a été un
processus itératif, jalonné de découvertes théoriques et technologiques majeures ayant
conduit a I’émergence de I’apprentissage profond (deep learning). Ce chapitre se propose
d’explorer les fondements des réseaux de neurones artificiels et leurs évolutions vers des
architectures plus complexes capables de traiter des taches de plus en plus sophistiquées,
notamment pour la classification d’images. A des fins d’expérimentations, nous avons di
enrichir des bases de données avec des connaissances. Pour les créer nous nous appuyons
sur la fouille de motifs fréquents et I’analyse formelle de concepts, dont les notions de
base sont introduites dans ce chapitre. Nous nous intéressons également a 1’intégration de
connaissances en classification d’images. Nos connaissances peuvent étre transformées
sous forme de graphes et nous introduisons dans ce chapitre les notions nécessaires a la
compréhension de nos contributions.
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CHAPITRE 2. PRELIMINAIRES

2.1 Réseaux de neurones artificiels en vision par ordinateur

2.1.1 Perceptron

Proposé par Frank Rosenblatt en 1958, le perceptron (Rosenblatt 1958) est souvent
considéré comme le premier modele d’intelligence véritablement basé sur des neurones
artificiels. Il tire son origine d’un modele mathématique inspiré des neurones biologiques.
Une cellule neuronale biologique est composée de trois parties principales : les dendrites,
le corps cellulaire et I’axone (Figure 2.1a). Les dendrites jouent un role essentiel dans la
réception des signaux €lectriques provenant d’autres neurones. Elles captent ces signaux
et les transmettent vers le corps cellulaire. C’est dans le corps cellulaire que les signaux
sont additionnés. Si le signal total dépasse un certain seuil, une impulsion est déclenchée et
envoyée vers 1’axone qui conduit ensuite cette impulsion électrique vers d’autres neurones.
Ce processus de transmission est essentiel pour la communication neuronale dans le cerveau.

N .
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Ty
(a) Schéma d’un neurone biologique '. (b) Schéma d’un perceptron.

FIGURE 2.1 — Schéma illustrant I’analogie entre une cellule neuronale biologique et un neurone artificiel.

Cette analogie biologique est reflétée dans la conception des perceptrons artificiels. Un
perceptron (Figure 2.1b) est composé d’un ou plusieurs signaux d’entrées, sur lesquels
sont appliqués des poids synaptiques qui représentent la force ou I’importance de chaque
connexion. L’ensemble de ces signaux pondérés est additionné et une valeur fixe appelée
biais peut étre ajoutée. Une fonction d’activation est ensuite utilisée, jouant un role de seuil
de déclenchement : si la somme pondérée des entrées dépasse un certain seuil, la sortie du
perceptron vaut 1, sinon celle-ci vaut 0. Mathématiquement, le perceptron peut étre défini
par la fonction suivante :

y=o0() wi-xi+b) @.1)

ou x; représente les entrées 1, w; représente les poids associés, b représente le biais, y
représente la sortie du perceptron et o représente la fonction d’activation.

Bien que le perceptron soit une avancée conceptuelle importante, il reste un modele tres
simple composé d’une seule couche de neurones. L'objectif de Rosenblatt était de concevoir

1. Source :https ://commons.wikimedia.org/wiki/File :Neuron_biologique.JPG
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une machine capable de classer des entrées en deux classes distinctes, basée sur une fonction
de décision linéaire. En particulier, Minsky and Papert (1969) a démontré que le perceptron
ne pouvait résoudre que des problemes linéairement séparables.

2.1.2 Réseaux de Neurones Multi-couches

Pour surmonter les limitations du perceptron, un modele combinant plusieurs perceptrons
a été proposé pour permettre de répondre a des problemes plus complexes. Ce modele est
appelé perceptron multi-couches ou en anglais MultiLayer Perceptron (MLP).

Un perceptron multi-couches est constitué de plusieurs rangées de neurones appelées
couches (Figure 2.2). Il comporte trois types de couches : la couche d’entrée qui recoit les
données brutes, les couches cachées qui permettent d’apprendre des représentations internes
complexes et la couche de sortie qui produit la décision finale du modele. En dehors de
la couche de sortie, chaque couche regoit en entrée un vecteur contenant 1’ensemble des
sorties des neurones de la couche précédente. Les couches successives sont donc totalement
connectées (Fully Connected (FC)). Le nombre de neurones dans la couche d’entrée et
dans la couche de sortie dépend de la dimension de la variable d’entrée et de la variable de
sortie. Cependant, le nombre de neurones dans les couches cachées est un hyperparametre
a définir avec I’architecture du réseau. L’ajout de couches cachées permet au perceptron
multi-couches de capturer des relations non linéaires entre les données d’entrée et de sortie.
Plus le nombre de couches cachées augmente, plus le réseau devient profond, ce qui lui
permet d’apprendre des représentations hiérarchiques sur les données.

Q couche

OO
3OO0
N2

FiGure 2.2 — Perceptron multi-couches (MLP) avec trois couches intermédiaires.

couches cachées

couche
d’entrée

La fonction d’activation dans un perceptron est essentielle pour assurer la non-linéarité du
réseau, a condition d’utiliser une fonction non linéaire. L’ évolution des réseaux de neurones a
vu I’utilisation de plusieurs fonctions d’activation, chacune offrant une propagation diftérente
de I’information (Dubey et al. 2022). La principale innovation avec les réseaux de neurones
multi-couches est I’utilisation de 1’algorithme de rétropropagation du gradient (Rumelhart
et al. 1986) pour ajuster les poids du réseau. Cet algorithme repose sur le calcul du gradient,
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c’est-a-dire de la dérivée partielle de la fonction de perte par rapport aux différents poids, et
permet I’apprentissage dans des architectures a plusieurs couches. Ainsi, les gradients sont
calculés couche apres couche en partant de la derniere, selon la formule suivante :

W _ 0L

i = — 2.2)

ou L est la fonction de perte, 68< Vest le poids entre le neurone j de la couche k — 1 et

le neurone i de la couche k, et 68‘ Vest le gradient de la perte par rapport a ce poids. Les
gradients calculés sont utilisés pour mettre a jour les poids du réseau a 1’aide de 1’algorithme
de descente de gradient, qui utilise un facteur A, appelé taux d’apprentissage ou en anglais
Learning Rate (LR), pour controler la vitesse de mise a jour des poids. Cette mise a jour
a pour objectif de minimiser la fonction de perte du réseau, et s’effectue selon 1’équation
suivante :

0y = o — sy (2.3)

ou é\E]k ! est la nouvelle valeur du poids entre le neurone j de la couche k — 1 et le neurone
i de la couche k apres la mise a jour. Pour éviter de stocker en mémoire tous les résultats
intermédiaires d’un jeu de données avant d’effectuer la rétropropagation, les données sont
généralement traitées individuellement ou par petits groupes appelés batchs ou mini-batchs.
Cette approche permet un apprentissage stochastique plus efficace et réduit la charge mé-
moire. On parle alors de descente de gradient stochastique ou en anglais Stochastic Gradient
Descent (SGD) pour optimiser les poids du réseau. Le nombre de batchs est donc un hyper-
parametre qui est fonction de la taille du réseau, des données d’entrées et des ressources
matérielles a disposition, et sa valeur peut influencer la vitesse de convergence et la capacité
de généralisation du réseau (Keskar et al. 2017). Mis a part la descente de gradient stochas-
tique, plusieurs autres algorithmes et méthodes ont été proposés pour contourner le probleme
lié a la convergence vers des minima locaux ou pour 1’accélérer. Parmi eux, on peut citer le
momentum (Sutskever et al. 2013) utilisé pour accélérer la convergence de la descente de
gradient ou encore Adam (Kingma and Ba 2014) qui permet d’éviter les minima locaux
grace a ses ajustements dynamiques du taux d’apprentissage (LR). Lors de I’entrainement
d’un modele, une seule passe sur I’ensemble des données ne suffit généralement pas pour
apprendre des représentations efficaces et minimiser la fonction de perte. L’entrailnement est
donc répété sur plusieurs époques pour permettre au modele d’affiner progressivement ses
parametres.

2.1.3 Réseau de neurones convolutif

Bien que les MLPs soient puissants, ils ne sont pas adaptés aux données structurées
comme les images, ol les relations spatiales entre pixels sont cruciales. Les réseaux de
neurones convolutifs (CNN), introduits par Yann LeCun avec I’architecture LeNet (LeCun
et al. 1989) en 1989, sont spécialement congus pour le traitement des images. Un CNN est
généralement composé de plusieurs types de couches, parmi lesquelles :

12
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e Couches de convolution : Ces couches appliquent des filtres (ou noyau de convolu-
tion) qui glissent sur I’image, détectant ainsi des motifs locaux comme des contours
ou des textures.

e Couches de regroupement (Pooling) : Egalement appelées couches de sous-
échantillonnage, elles sont utilisées pour réduire la taille des représentations inter-
médiaires tout en préservant les informations essentielles.

e Couches entierement connectées (FC) : En fin de réseau, ces couches permettent
d’intégrer toutes les caractéristiques extraites pour effectuer la tache finale.

Appliquer une convolution sur une image I revient a calculer la somme pondérée du
voisinage de chaque pixel et créer une nouvelle image avec ces valeurs. Un filtre ou noyau de
convolution est un ensemble de poids stockés dans une matrice N et appliqués sur la totalité
de I’image. Mathématiquement, le produit de convolution pour un pixel de coordonnées
(a,b) s’exprime comme :

(IxN)(a,b) = > > I(a,b)-N(a—1i,b—j) 2.4)
i

o N(a — i,b — j) est le déplacement du noyau N sur I’image (N joue donc le role de
fenétre glissante), et la double somme représente une opération de moyennage. En faisant
varier la taille du noyau et les valeurs de ses poids, on peut alors réaliser un certain nombre
d’opérations telles que la détection des contours, I’amélioration de netteté, etc.

Pour pouvoir extraire le maximum d’informations dans les images, les réseaux utilisent
généralement plusieurs noyaux différents pour chaque couche de convolution. Chaque
couche génere ainsi autant d’images de sortie que de noyaux dans la couche. Ces images
de sortie sont appelées canaux et possedent toutes la mé€me taille. Apres les couches de
convolution, des couches de regroupement sont généralement utilisées pour réduire la taille
des canaux. Elles peuvent étre de deux types : le Max pooling (regroupement par maximum)
et le Average pooling (regroupement par moyenne). Ces couches permettent de concentrer
I’information utile et de capturer les structures spatiales a différentes échelles en réduisant
la taille des matrices. Cette diminution de la dimension des vecteurs de caractéristiques
contribue également a une réduction de la complexité de calcul.

2.1.4 Architectures profondes pour la classification supervisée en vision
par ordinateur

LeNet

La vision par ordinateur est I'un des domaines qui a le plus bénéficié des progres sur les
réseaux de neurones. Le tout premier réseau a utiliser des couches de convolution est LeNet
(LeCun et al. 1989) en 1998. Développé pour la reconnaissance de caracteres, LeNet est
capable d’extraire automatiquement des caractéristiques a partir des images en utilisant des
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filtres convolutifs, puis d’apprendre a classifier les images avec des couches entierement
connectées. Il comporte sept couches (Figure 2.3) dont trois couches de convolution, deux
couches de regroupement et deux couches entierement connectées. Le réseau prend en entrée
une image de taille 32 x 32 et donne en sortie I’'un des dix digits possibles. Encore appelée
extracteur de caractéristiques, les couches de convolution possedent respectivement 6, 16 et
120 canaux. Leur role est d’extraire un vecteur de caractéristiques qui sera utilisé par les
couches entierement connectées pour la résolution de la tache. Les couches de regroupement
interviennent apres les deux premieres couches de convolution, et permettent de faire la
moyenne avec un filtre de 22 pour réduire la taille des canaux. Pour apporter la non-linéarité
dans LeNet, une couche d’activation Tanh est ajoutée apres chaque couche de convolution.

6@ 25% 26 16 @ 133 10 120 o0 Sortie

Q@ ] (@ X

Entrée S @ s4 84 10

32 x 32 6@ 14 x 14

| J
] —
l:l: :‘ D:/ regroupemen Full Connection
I:r regroupemniint Convolution
Convolution |

F1GURE 2.3 — Architecture du réseau convolutif LeNet (LeCun et al. 1989).

AlexNet

LeNet a créé les bases des réseaux convolutifs modernes. Cependant, il n’était pas popu-
laire a I’époque en raison du manque de ressource matériel pour I’entrainer. La renaissance
des réseaux de neurones profonds dans le domaine de la vision par ordinateur s’est produite
avec AlexNet (Krizhevsky et al. 2012) qui a remporté la compétition ImageNet en 2012.
Cette architecture reprend le principe général de LeNet mais est concu pour traiter des
images plus grandes (224 x 224 x 3) en utilisant un Graphics Processing Unit (GPU).
AlexNet comporte cinq couches convolutives, trois couches de regroupement maximal et
deux couches entierement connectées (Figure 2.4) et une couche SoftMax pour la prédiction
de classes. Chaque couche de convolution se compose d’un filtre de convolution et d’une
fonction d’activation non linéaire Rectified Linear Unit (ReLU) (Agarap 2018). Alexnet
utilise I’augmentation des données et un dropout (Srivastava et al. 2014) pour réduire le
sur-apprentissage pendant I’entrainement du réseau. L augmentation des données consiste a
générer de nouvelles données d’entrainement a partir des données existantes, en appliquant
diverses transformations (rotation, translation, symétrie, recadrage, etc.) afin d’enrichir le
jeu de données. Le principe de base du dropout est de désactiver de maniere aléatoire un
certain nombre de neurones pendant 1’entrainement du réseau, ce qui empéche le réseau
de trop s’adapter aux données d’entrainement spécifiques et améliore ainsi sa capacité de
généralisation du modele.
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FIGURE 2.4 — Architecture du réseau convolutif AlexNet (Krizhevsky et al. 2012).

VGGNet

En 2014, VGGNet (Simonyan and Zisserman 2014) a poussé encore plus loin la pro-
fondeur des réseaux de neurones. Cette architecture a montré que 1’utilisation de plusieurs
petites couches convolutives (3 x 3) en cascade permet une extraction de caractéristiques
plus fines a chaque couche convolutive et pouvait ainsi améliorer les performances sans
augmenter de maniere significative le nombre de parametres. VGGNet accepte des images
de 224 x 224 pixels en entrée, et se décline en plusieurs versions (VGG-11, VGG-16, VGG-
19), ou le chiffre indique le nombre total de couches. La version VGG-16 par exemple
(Figure 2.5), comporte 16 couches. Elle possede 12 couches de convolution, chacune suivie
d’une activation non linéaire RelLU. Elle possede également des couches de regroupement
maximal, et quatre couches entierement connectées parmi lesquels une couche de sortie
Softmax. Bien que performant, VGGNet souflre de la taille massive de son modele et son
cofit de calcul élevé, ce qui rend son entralnement tres lent et limite son application dans
des environnements contraints. L’ augmentation de la profondeur du réseau peut également
conduire au probleme de disparition des gradients. En effet, plus le réseau devient pro-
fond, plus les gradients de la fonction de perte deviennent de plus en plus petits pendant la
rétro-propagation, ce qui rend difficile I’apprentissage du réseau.

224 x 224 x 64

112 x 128

6 X 56 X 256
7 X7 x512

28 x 28 x 512
1 x1x 4096 1x1x 1000

[ I N D

Input

@ Convolution + ReLU

@ Max pooling

Fully connected + ReLU

Softmax

FIGURE 2.5 — Architecture du réseau convolutif VGG-16 (Simonyan and Zisserman 2014).
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Inception (GoogLeNet)

En parallele a VGGNet, Inception (Szegedy et al. 2014), aussi connu sous le nom
de GoogLeNet, a proposé une architecture unique en ce qu’elle permet a chaque couche
de traiter des informations a différentes échelles de maniere parallele en combinant des
convolutions 1 x 1, 3 x 3, et 5 x 5 dans un méme module appelé module Inception
(Figure 2.6). Cette approche de traitement parallele permet non seulement au réseau de
capturer plus efficacement des caractéristiques a différentes échelles, mais aussi d’atténuer le
probleme de disparition des gradients causé par la profondeur du réseau. Plusieurs variantes
d’Inception ont été développées afin d’optimiser I’efficacité de I’architecture.

La version Inception v2 (2015) introduit plusieurs améliorations, notamment la norma-
lisation par lots (Batch Normalization (BN)) (Ioffe and Szegedy 2015) et les connexions
par raccourcis. Elle affine également les modules en remplagant les grandes convolutions
par des convolutions plus petites, ce qui améliore la précision tout en réduisant le temps
d’entralnement. La version Inception v3 (2015) intégre une variante de la convolution
standard, appelée convolution a trous, qui permet d’élargir le champ réceptif du réseau sans
augmenter le nombre de parametres. Le principe repose sur I’insertion de trous (zéros) entre
les valeurs du noyau de convolution, permettant ainsi de capturer davantage d’informations
globales dans I’image sans augmenter la taille du noyau. Inception v4 et Inception-ResNet
(2016) introduisent des connexions résiduelles, inspirées de ResNet (présenté ci-dessous),
ce qui améliore encore les performances du réseau.

Entrée }—0

—————

Entrée 1x1 Cony ——> \

3x3 Conv Concat

1t Gonv }_' \

1x1 Conv }—b{ 3x3 Conv —| Concat
5x5lCony / [——{1x1 Conv }—0 5x5 Conv }—0 /

Regroup. Max ——m—> lL——— Regroup. Max }—b 1x1 Conv }—*

(a) Module Inception, version naive. (b) Module Inception avec réduction de dimension.

FIGURE 2.6 — Deux exemples de modules Inception.

ResNet

Pour pallier le probleme de fuite des gradients des réseaux neuronaux trés profonds,
ResNet (He et al. 2015) a été introduit en 2015. Son innovation clé est ’utilisation de
connexions résiduelles entre différentes couches, ce qui permet aux gradients de remonter
plus facilement vers les premieres couches. Dans une architecture ResNet, ce procédé
est modélisé par des blocs appelés blocs résiduels (Figure 2.7). Chaque bloc résiduel
est constitué de deux branches : une branche principale qui traverse plusieurs couches de
convolution, souvent suivies de normalisation par lots (BN) et d’une fonction d’activation,
et une connexion résiduelle qui contourne les couches convolutives de la branche principale
et connecte directement I’entrée du bloc a sa sortie. La sortie finale du bloc résiduel est
obtenue en ajoutant les résultats de la branche principale a ceux de la connexion résiduelle.
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ResNet se décline en plusieurs variantes, avec un nombre de couches allant de 18 a 152
pour les réseaux les plus profonds.

connexion résiduelle
(identité)

Conv 2

Conv 1 Conv 3 —>PH—

Y
Y
Y

FiGcure 2.7 — Bloc résiduel du réseau ResNet (He et al. 2015).

DenseNet

Introduite en 2017, DenseNet (Huang et al. 2016) est une architecture congue pour
atténuer le probleme de fuite des gradients grace a I’utilisation de blocs denses. Un bloc
dense est composé de plusieurs couches ou chaque couche recoit en entrée les sorties de
toutes les couches précédentes et transmet sa propre sortie a toutes les couches suivantes
(Figure 2.8). Cette connectivité renforcée favorise un meilleur flux d’information et une
réutilisation efficace des caractéristiques apprises, ce qui améliore la convergence et réduit
le nombre de parameétres nécessaires.

Ces connexions denses rendent 1I’apprentissage plus efficace car I’information n’est pas
diluée a chaque étape. Toutes les caractéristiques précédemment extraites sont disponibles
pour I’entrainement, augmentant ainsi la diversité des caractéristiques accessibles sans
avoir a recalculer ou réapprendre de nouvelles représentations complexes. Les connexions
denses permettent également a 1’erreur de se rétro-propager jusqu’a la premiere couche
sans étre trop atténuée. De plus, la réutilisation des informations extraites dans les couches
précédentes permet de réduire le nombre de parametres dans le modele par rapport aux
architectures qui nécessitent de recalculer les caractéristiques a chaque couche comme dans
ResNet. DenseNet a montré des améliorations significatives en termes de performances et
d’efficacité, avec une profondeur allant jusqu’a 264 couches.

Conv 1 —J©—> ©— Conv3 —O—

Ficure 2.8 — Bloc dense du réseau DenseNet (Huang et al. 2016).
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Transformers en vision par ordinateur (ViT)

Récemment, les Transformers, introduits initialement pour le traitement du langage
naturel (Vaswani et al. 2017), ont été appliqués avec succes a la vision par ordinateur,
donnant naissance aux Vision Transformers (ViT) (Dosovitskiy et al. 2020). Contrairement
aux CNN qui reposent sur des convolutions pour extraire des caractéristiques locales, les
Vision Transformers utilisent des mécanismes dit d’attention qui permettent de capturer
des relations globales entre les pixels d’une image. Les mécanismes d’attention rendent les
ViTs particulierement efficaces pour des taches nécessitant une compréhension globale des
images, comme la détection d’objets ou la segmentation (Thisanke et al. 2023).

L’ architecture des ViT se distingue par plusieurs étapes clés (Figure 2.9). La premiere
étape est le découpage des images en patchs. Au lieu de traiter une image entiere comme
dans les CNN, les Vision Transformers découpent une image en petits carrés de taille fixe
ou patchs, qui sont ensuite aplatis en vecteurs. La deuxieme étape est I’encodage des patchs,
qui consiste a appliquer une transformation linéaire sur chaque patch. La troisieme étape
consiste a ajouter un encodage positionnel a chaque patch pour conserver les informations
de localisation spatiale. La quatrieme étape consiste a passer chaque patch dans un encodeur,
qui consiste en plusieurs couches d’encodage empilées. Pour finir, la derniere étape est
un classifieur qui utilise un token de classification pour prédire la classe de I’image. Ce
token encapsule toutes les informations de 1’image via le mécanisme d’attention. Malgré
ses grandes performances par rapport aux CNNss, les ViT nécessitent de grandes quantités
de données et ont un colt de calcul tres élevé.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
Head

Transformer Encoder

. i
e - ESII] @15 E

* Extra learnable
[class] embedding [ mear Pro_]ccllon of Fldttcncd Pau:hca

SHE | |

- 0

use
atches

FiGURE 2.9 — Architecture d’un Vision Transformer (ViT) (Dosovitskiy et al. 2020).

2.2 Fouille de motifs

La fouille de données ou data mining (Jain and Srivastava 2013) consiste a extraire des
informations a partir de données stockées dans des bases de données. Son but est de mieux
comprendre ces données et/ou de prendre des décisions. Parmi les tiches fondamentales de
fouille de données, on retrouve la fouille de motifs ou pattern mining.
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La fouille de motifs est un sous-domaine de la fouille de données qui vise a identifier
des motifs intéressants et utiles (Chand et al. 2012). L’objectif est de trouver des motifs
facilement interprétables, ceci afin de faciliter la compréhension des données. Ces motifs
peuvent étre utilisés pour la prise de décision, mais aussi pour d’autres tdches comme la
classification ou le regroupement (clustering), cadre dans lequel nous 1’avons utilisé pour
proposer de nouveaux jeux de données. Il existe plusieurs types de fouille de motifs selon la
nature des données et les objectifs visés. Parmi les plus connus, on trouve la fouille de motifs
fréquents qui consiste a identifier des ensembles d’éléments apparaissant fréquemment dans
une transaction, ou encore la fouille de motifs séquentiels (Fournier-Viger et al. 2017) qui
prend en compte 1’ordre des éléments dans des séquences. Dans la suite de cette section,
nous présenterons plus formellement la fouille de motifs fréquents, c’est I’approche que nous
avons utilisé pour proposer de nouveaux jeux de données dans notre premicre contribution.

Dans le cadre de la fouille de motifs fréquents, I’un des objectifs classiques est d’extraire
tous les ensembles de motifs ou item (itemsets) apparaissant dans un nombre suffisant de
transactions, c’est-a-dire dépassant un seuil de support minimal. Cependant, I’extraction
de tous les motifs fréquents peut engendrer une grande quantité de résultats redondants.
Pour pallier ce probleme, plusieurs sous-classes de motifs on été proposées, dont les motifs
fermés fréquents. Ils permettent de compresser 1’ensemble des motifs fréquents sans perdre
d’informations en terme de support. Un itemset est dit fermé s’il n’existe aucun item supplé-
mentaire pouvant €tre ajouté a celui-ci sans réduire son support, ¢’est-a-dire sans diminuer
le nombre de transactions dans lesquelles il apparait.

Pour formaliser cette notion, nous nous appuyons sur 1’analyse formelle des concepts, ou
en anglais Formal Concept Analysis (FCA) (Ganter et al. 2005), dans laquelle les données
sont représentées sous forme d’une relation binaire R C 7 x Z entre un ensemble de
transactions 7~ et un ensemble d’items Z. A chaque paire (t,1) € R, on associe la présence
de I’item 1 dans la transaction t. Grace aux opérateurs de fermeture f et g, la FCA identifie
des concepts formels sous forme de paires (T, I),ou T C T et I C 7 satisfont les propriétés
f(T) =Tet g(I) =T. Les opérateurs f et g sont définis comme suit :

f(T)y={ieZVt €T, (t,i) € R} 2.5
g)={te TIviel (i) € R} '
L’ensemble f(T) représente 1’ensemble des items communs a toutes les transactions de T,
et g(I) représente 1’ensemble des transactions contenant tous les items de 1. Une transaction
t supporte un itemset I si t € g(I). Dans ce cadre, un motif est fermé si et seulement si
f(g(I)) = I. Un motif fermé est dit fréquent lorsque son support |g(I)| dépasse un seuil.

2.3 Plongement de graphes

Dans le cadre de nos contributions, des structures de graphe sont utilisées pour modéliser
des connaissances. Ces graphes servent de support pour intégrer des connaissances dans les
architectures profondes. L'objectif de cette section est d’introduire formellement le concept
de plongement de graphe, qui désigne I’ensemble de méthodes permettant de projeter le
graphe ou des parties de ceux-ci dans dans un espace vectoriel.
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2.3.1 Concepts fondamentaux

Un graphe est une structure mathématique permettant de modéliser des relations entre
objets. Un graphe peut étre formellement défini comme un couple G = (V, E), ot V est un
ensemble fini de nceuds, noté V = {vy,..., v} et E est un ensemble d’arétes, ou chaque
aréte relie deux nceuds. Selon la nature des arétes, il existe deux types principaux de graphes :

e Les graphes non orientés qui sont des graphes dans lesquels les arétes n’ont pas de
direction, c’est-a-dire que chaque aréte relie deux nceuds de maniere symétrique.
Formulée de maniere formelle, une aréte dans un graphe non orienté est représentée
par un ensemble non ordonné e = {u,v}ouu,v € V.

e Les graphes orientés sont des graphes dans lesquels les arétes possedent une di-
rection, ce qui signifie qu’une connexion va d’un nceud a un autre de maniere
asymétrique. Dans un graphe orienté, une aréte est représentée par un couple or-
donné e = (u,Vv), indiquant une connexion dirigée du nceud u vers le neeud v, avec
u,vevVv.

Ces deux types de graphes offrent la possibilité de modéliser une variété de structures
selon les relations que I’on souhaite représenter. Ils peuvent étre enrichis en associant des
informations supplémentaires a chaque nceud ou aréte, ou en attribuant des poids aux arétes
pour indiquer I’intensité ou la probabilité d’une relation. Dans ce dernier cas, on parle alors
de graphes pondérés. Les graphes peuvent également étre homogenes et hétérogenes. Un
graphe homogene se compose de nceuds et d’arétes d’un seul type, ce qui est adapté pour
représenter des réseaux simples ot tous les éléments ont la méme nature. A ’inverse, un
graphe hétérogene contient plusieurs types de nceuds et/ou d’arétes, permettant de modéliser
des relations plus complexes entre différentes entités.

Pour un graphe non orienté, le voisinage de v, noté N (v), est défini par N (v) = {u €
V | {u, v} € E}. Dans un graphe orienté, il est nécessaire de distinguer les voisins entrants
et les voisins sortants. Pour un nceud v, le voisinage entrant, noté N;,(v), est défini par
Nan(v) = {u € V| (u,v) € E}. Le voisinage sortant de v, noté Ny (v), est défini par
Nout(v) = {U eV | (v,u) € E}

Etant donné un graphe G = (V, E) et une dimension de plongement prédéfinie d, le
probleme de plongement de graphe consiste a créer une fonction f : v — h,, qui encode
chaque nceud v en un vecteur h,, € R? dans lequel des propriétés sont conservées autant que
possible. Ces propriétés de graphe peuvent étre quantifiées a I’aide de mesures de proximité
entre nceuds parmi lesquels :

e [a proximité de premier ordre : la proximité de premier ordre entre les nceuds w et v
correspond au poids de I’aréte (u,v). Deux nceuds sont d’autant plus similaires que
le poids de I’aréte qui les relie est élevé. Cette propriété est généralement importante
pour les graphes pondérés.

e La proximité de second ordre : la proximité de second ordre entre les nceuds u et v
décrit la similarité entre les structures de voisinage N (u) et ' (v). Deux nceuds

20



2.3. PLONGEMENT DE GRAPHES

sont d’autant plus similaires s’ils partagent des connexions similaires avec les autres
nceuds du graphe, méme s’il ne sont pas directement reliés entre eux.

e La proximité d’ordre supérieur : la proximité d’ordre supérieur entre les nceuds u
et v décrit la similarité entre leurs roles ou positions dans la structure globale du
graphe, au-dela de leur voisinage immédiat. Les proximités d’ordre supérieur sont
parfois définies a I’aide de I’indice Katz (Katz 1953), ’Adar Adamic (Adamic and
Adar 2003), etc.

Certaines méthodes de plongement vont au-dela de la simple représentation des nceuds,
car elles cherchent également a apprendre des vecteurs pour les arétes. Par ailleurs, des
d’autres approches ciblent la représentation de sous-graphes afin de modéliser des motifs
ou des structures locales complexes au sein du graphe.

Certaines connaissances plus complexes, souvent issues d’ontologie, sont modélisées
a I’aide de graphes dit sémantiques. Ces graphes sont structurés sous forme de triplets
(h,r,t) ol h désigne le nceud entéte, T le type de relation entre h et t, et t est le neeud cible.
L'objectif du plongement est d’apprendre des représentations vectorielles pour h, r et t dans
un espace vectoriel, de maniére a ce que le triplet valide (h, r,t) minimise une fonction de
perte, pendant que les triplets invalides (h’, r,t’) la maximisent.

2.3.2 Méthodes de plongement de graphe

Les différents algorithmes de plongement de graphe se distinguent par la facon dont ils
déterminent quelles propriétés du graphe doivent étre conservées. Ces algorithmes peuvent
étre regroupés en différentes catégories.

Méthodes basées sur la factorisation matricielle

Les méthodes de plongement de graphe basées sur la factorisation matricielle (Goyal
and Ferrara 2018) visent a décomposer des matrices représentant les relations entre les
nceuds, telles que les matrices d’adjacence ou les matrices de similarité, afin d’obtenir des
représentations vectorielles dans un espace de moindre dimension qui préservent certaines
propriétés structurelles du graphe. Formellement, la factorisation matricielle consiste a
décomposer une matrice M de grande dimension en produit de deux ou plusieurs matrices
de dimension réduite :

M~U-WT (2.6)
ou M est la matrice d’origine représentant les relations entre les nceuds, et U et W sont
des matrices contenant des représentations latentes des noeuds du graphe. L'objectif de la

factorisation est de trouver U et W de maniéere a minimiser I’erreur entre M et U - WT, et
ce probleme est souvent formulé comme un probleme d’optimisation :

min |[M — U - WT|| (2.7)
u,w
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High-Order Proximity preserved Embedding (HOPE) (Ou et al. 2016) est une méthode
qui cherche a préserver les proximités d’ordre supérieur dans les graphes dirigés en utilisant
une matrice de similarité M entre les nceuds définie par des mesures telles que la similarité
de Katz. HOPE factorise la matrice M ~ U - WT ou les matrices U et W contiennent les
plongements des nceuds sources et cibles respectivement, capturant ainsi des dépendances
dans le graphe. HOPE est particulierement adapté aux graphes orientés et préserve les simila-
rités d’ordre supérieur, mais il est limité en termes de passage a I’échelle pour de trés grands
graphes en raison des colits de calcul élevés associés a la factorisation de matrices denses.
Contrairement 2 HOPE qui se concentre sur la préservation de proximités d’ordre supérieur
dans des graphes dirigés, Asymmetric Transitivity Preserving Graph Embedding (ATPG)
(Ou et al. 2016) est spécifiquement optimisé pour les relations asymétriques transitives. En
considérant que si un nceud u est 1li€ a un nceud v, et que v est lui-méme li€ a un nceud w,
alors une relation indirecte (transitive) peut exister entre u et w. Dans ce cas, la distance
entre u et w est réduite dans 1’espace de représentation pour refléter cette transitivité. ATPG
capture ces relations asymétriques grace aux proximités de type Katz ou Rooted PageRank.

Graph Representation (GraRep) (Cao et al. 2015) est une autre méthode de factorisation
qui se concentre sur la préservation des proximités d’ordre k dans les graphes non orientés.
Pour chaque valeur k, GraRep construit une matrice de transition M* représentant les
relations de k-eme voisinage, puis applique une factorisation de cette matrice pour extraire
des vecteurs de plongement U, capturant les interactions locales et les motifs jusqu’a k
sauts de distance dans le graphe. Les vecteurs finaux sont obtenus par concaténation des
vecteurs Uy, ..., Uy, ce qui permet de capturer des similarités locales et de plus longue
portée. GraRep est toutefois limité par la nécessité de choisir une valeur de k adaptée, ainsi
que par sa faiblesse de passage a I’échelle pour les graphes de grande taille.

Collective Matrix Factorization (CMF) (Zhao et al. 2015) étend la factorisation matri-
cielle classique en prenant en compte plusieurs matrices M;, ou chaque matrice représente
un type de relations dans le graphe. CMF factorise ces matrices de maniere conjointe en
partageant des vecteurs latents pour chaque nceud afin d’apprendre une représentation co-
hérente des nceuds dans un espace de faible dimension. CMF est particulicrement adapté
pour capturer la similarité entre les nceuds a travers plusieurs relations dans les graphes
hétérogenes. Cependant, la méthode devient tres coliteuse lorsque le nombre de relations ou
la taille des matrices augmente.

Il existe d’autres méthodes basées sur la factorisation spectrale (SLE (Gong et al. 2014),
NSHLRR (Yin et al. 2016)), qui décomposent le laplacien normalisé du graphe L = D — M,
ou D est la matrice de degré (diagonale) et M est la matrice d’adjacence, afin d’extraire
les vecteurs propres associé€s aux plus petites valeurs propres de L. Ces vecteurs propres
représentent des nceuds dans un espace euclidien, préservant ainsi des propriétés globales
de connectivité du graphe. Les méthodes spectrales sont adaptées pour les graphes non
orientés et permettent de capturer des motifs globaux. Cependant, elles sont coliteuses en
calcul pour des graphes de grande taille.

Les méthodes basées sur la factorisation matricielle sont efficaces pour capturer des
relations globales dans le graphe, en particulier pour les graphes denses et de taille modérée.
Elles permettent souvent de préserver des similarités structurelles importantes et sont
relativement faciles a interpréter. Cependant, elles peuvent devenir coliteuses en mémoire et
en temps de calcul pour les tres grands graphes, et peuvent ne pas capturer efficacement les
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informations de contexte local.

Méthodes basées sur la marche aléatoire

Les méthodes de plongement de graphe basées sur les marches aléatoires exploitent des
parcours aléatoires dans le graphe pour capturer des relations structurelles entre les noeuds.
Ces méthodes ont pour idée centrale de générer des marches aléatoires sur le graphe pour
créer un contexte local autour de chaque nceud. En utilisant des techniques d’apprentissage
de type Skip-Gram ou CBOW (Mikolov et al. 2013) (utilisées dans le traitement du langage
naturel), les nceuds qui apparaissent fréquemment ensemble dans ces contextes créés sont
projetés dans des vecteurs ayant des représentations proches dans 1’espace de plongement.

DeepWalk (Perozzi et al. 2014) est ’'une des premieres méthodes a appliquer des marches
aléatoires pour le plongement de graphes. Elle génere des marches aléatoires de longueur
fixe pour générer des phrases de nceuds sur un graphe non orienté et non pondéré. Apres la
marche aléatoire, le graphe est traité comme un corpus textuel, et les vecteurs de plongement
sont appris a I’aide de 1’algorithme Word2Vec (Mikolov et al. 2013) pour maximiser la
probabilité d’observer des nceuds voisins d’un nceud cible. Etant donné un nceud cible v
dans un graphe, la probabilité de générer un nceud voisin u est définie par :

exp(h, - h,)
Zwev exp(h,, - h,)

ou h,, est le vecteur de plongement du nceud u.

P(ulv) = (2.8)

Pour optimiser ce calcul, DeepWalk utilise un softmax qui permet d’accélérer le calcul
de la fonction softmax. La probabilité P(u|v) devient la probabilité de traverser un chemin
spécifique de la racine jusqu’a u dans I’arbre, réduisant ainsi le nombre de calculs. Formel-
lement, si path(u) est le chemin de la racine a u et chaque noeud w sur ce chemin a une
probabilité associée P(w|v), alors :

P(ulv) = H P(wv) (2.9)

wepath(u)

ou P(wlv) = o(h], - h,) et o) représente la fonction sigmoide. DeepWalk préserve la
proximité locale et les similarités structurelles de voisinage, mais est limité par sa capacité
a capturer des relations de haut niveau et n’est pas optimal pour les graphes pondérés ou
orientés.

Node2vec (Grover and Leskovec 2016) est une extension de DeepWalk qui se décline en
deux principales étapes. La premiere étape consiste a faire des marches aléatoires biaisées
sur le graphe pour générer des séquences de noeuds (comme des phrases), et la deuxieme
étape applique un modele Skip-Gram pour apprendre des représentations vectorielles pour
chaque nceud.

La marche aléatoire biaisée utilise deux hyperparametres, p et g, pour permettre de
choisir entre une exploration locale ou une exploration plus globale du graphe. Le parametre
p favorise ’exploration du graphe en influencant la probabilité de revisiter des noeuds,
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tandis que le parametre q favorise 1’exploration en augmentant la probabilité de visiter
des voisins non immédiats dans le graphe. Cette flexibilité permet & Node2vec de capturer
des similarités structurelles a la fois locales et globales dans des graphes non orientés et
pondérés. Plus formellement, lorsque Node2vec effectue une marche aléatoire a partir du
nceud courant v pour de se déplacer vers un voisin x, il utilise un facteur de biais o,q(t, x)
qui permet d’ajuster la probabilité de transition vers x en tenant compte du nceud précédent
t. La probabilité de transition est proportionnelle a :

Thx = Olpg(t, X) - Wiy (2.10)

oll Wy, est le poids de I’aréte entre v et x (souvent 1 dans un graphe non pondéré), et
0tpq(t, x) est le facteur de biais défini par :

si diyy =0 (retour vers le nceud précédent)
Otpq(t,x) = sidy =1 (voisin du neeud précédent) (2.11)

sidiy =2 (nceud éloigné du précédent)

alm — g =

Une fois que Node2Vec a généré des séquences de nceuds a partir des marches aléatoires
biaisées, il applique le modele Skip-Gram, emprunté au traitement du langage naturel, pour
apprendre les vecteurs de plongement des noeuds. L'objectif de Skip-Gram est, a partir d’un
nceud cible, prédire ses nceuds de contexte (ceux proches dans la marche aléatoire). L'objectif
est alors de maximiser la probabilité de voir les nceuds de contexte 1, autour d’un nceud
cible u, selon une fenétre de contexte de taille w. Ainsi, pour chaque paire cible-contexte,
la probabilité est données par une fonction softmax :

exp(hy, - hy)

P(uc | u) B ZVEV GXp(hv : hu)

(2.12)

Le probleme avec le softmax est qu’il nécessite de calculer la probabilité sur tous les
nceuds du graphe, ce qui est treés coliteux pour les grands graphes. L’ échantillonnage négatif
simplifie cela en reformulant la tiche en un probléme de classification binaire. La fonction
de perte pour une paire cible-contexte est alors définie par :

K

Lup, =10gP(ue | u) + ) Eup, ) 10g P(Uneg 1)) (2.13)
k=1

ot P, (u) la distribution de probabilité utilisée pour échantillonner les nceuds négatifs.
Malgré ses bonnes performances générales, Node2vec n’est pas adapté pour les graphes
orientés, et le choix des parametres p et q peut influencer considérablement les résultats du
plongement.

Contrairement a DeepWalk et Node2vec qui appliquent les marches aléatoires sur le
graphe d’origine, HARP (Chen et al. 2018a) simplifie le graphe en introduisant une structure
hiérarchique pour capturer les relations entre les nceuds a différents niveaux d’abstraction
du graphe. Cette approche hiérarchique permet de capturer des informations globales au
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niveau des groupes de nceuds, rendant 1’apprentissage des représentations plus robuste et
capable de mieux généraliser, en particulier pour des graphes de grande taille ou complexes.
Meta-Graph2Vec (Zhang et al. 2018) est adapté pour des graphes hétérogenes en se basant
sur des métagraphes, qui sont des motifs spécifiques dans un graphe, définissant des chemins
types ou des relations particulicres entre différents types de noeuds.

Méthodes basées sur les réseaux de neurones

Les méthodes de plongement de graphe basées sur les réseaux de neurones permettent
d’apprendre des représentations vectorielles des nceuds en tenant compte de la structure du
graphe. En général, I’apprentissage repose sur un processus d’agrégation des informations
des voisins directs dans le graphe. Les réseaux de neurones pour graphe permettent ainsi de
propager et d’agréger les informations des voisins pour obtenir des vecteurs qui capturent la
structure locale autour de chaque nceud.

Introduit pour la premiere fois par Thomas Kipf et Max Welling en 2017, les réseau
de neurones pour les graphes, ou en anglais Graph Convolutional Networks (GCN) (Kipf
and Welling 2017) généralisent les CNNs pour les graphes non orientés et pondérés. Pour
chaque couche 1, un GCN est formalisé par ’opération d’agrégation suivante :

HWD — G(D—vaD—l/zH(l)W(U) (2.14)

oit A = A + I est la matrice d’adjacence normalisée contenant les auto-connections, D
est la matrice de degré correspondante, H'Y est la matrice des représentations des nceuds 2
la couche 1, W est la matrice des poids de la couche 1 et o est une fonction d’activation.
GCN préserve la proximité locale en agrégeant les informations de voisinage direct a chaque
couche. Cependant, cette méthode peut souffrir de sur-lissage lorsque le nombre de couches
augmente, perdant les informations spécifiques aux nceuds. Dans le but d’étendre GCN
pour les graphes de grande taille, Graph SAmple and aggreGatE (GraphSAGE) (Hamilton
et al. 2017) introduit une approche d’échantillonnage inductive qui permet le traitement des
grands graphes de maniere plus efficace. Au lieu de calculer les représentations pour tous les
nceuds et leurs voisins, GraphSAGE utilise un échantillonnage stochastique des voisins pour
chaque nceud, ce qui réduit les cofits de calcul et de mémoire. De plus, GraphSAGE propose
plusieurs fonctions d’agrégation, comme la moyenne, la convolution par réseaux récurrent
de type Long Short-Term Memory (LSTM) ou la pondération basée sur des poids appris
pour capturer des propriétés variées, bien que celles-ci peuvent affecter significativement la
performance. MixHop (Abu-El-Haija et al. 2019) est une extension des GCNs qui empile
plusieurs convolutions de différents ordres pour capturer des relations globales dans le
graphe. Dans MixHop, chaque couche de convolution extrait des informations non seulement
des voisins directs mais aussi des voisins d’ordre supérieur en appliquant des puissances
multiples de la matrice d’adjacence. Ces informations sont ensuite concaténées pour obtenir
des représentations plus riches. Dense Graph Convolutional Network (DGCN) integre a
la fois la matrice d’adjacence et la matrice de similarité, ce qui permet de capturer non
seulement les connexions structurelles mais aussi les similarités entre nceuds non connectés.

Les Graph Attention Networks (GAT) (Velickovic et al. 2018) introduisent un mécanisme
d’attention dans les réseaux de neurones pour graphes, permettant de pondérer les contri-
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butions des voisins dans le calcul de la représentation d’un nceud. Cette approche adapte
I’architecture des réseaux de neurones pour capter de maniere plus précise I’importance
relative de chaque voisin dans le graphe, sans nécessiter de connaissance préalable sur la
structure globale du graphe. Dans un GAT, pour chaque nceud v et chacun de ses voisins
u € N (v), un score d’attention «,, est calculé pour déterminer le poids de la contribution
du voisin u dans la nouvelle représentation de v :

B exp(LeakyReLU(a'[Wh, || Wh,]))
N D ke N ) exp(LeakyReLU(aT[Wh, || Wh,]))

Oy (2.15)

oll o,y est le coefficient d’attention entre les nceuds v et u, a' est le vecteur de poids pour
I”attention, W est la matrice de poids et || représente la concaténation des vecteurs. L’équation
d’agrégation pour un nceud v devient alors :

h,=o Z o - Why, (2.16)
ueN(v)

ou o est une fonction d’activation et W est la matrice de poids. GAT s’applique aux graphes
homogene non orientés et pondérés, préservant les relations locales entre les nceuds, mais il
est limité par sa complexité pour de grands graphes, ce qui complique son application dans
la pratique. Pour prendre en compte les graphe dynamiques, Les Spatial Temporal Graph
Attention Networks (ST-GAT) (Song et al. 2022) ajoutent une dimension temporelle aux
GATs. ST-GAT combine I’attention spatiale, pour capturer les relations structurelles entre
nceuds, et I’attention temporelle, qui integre I’évolution de ces relations dans le temps. Les
Graph Transformer Networks (GTN)s (Yun et al. 2020) s’inspirent de 1’architecture des
transformers pour introduire une attention globale dans les graphes. Contrairement aux GATs
classiques qui limitent I’attention aux voisins directs, les GTN utilisent des mécanismes
d’attention permettant de capturer des dépendances a longue portée entre les nceuds.

Certaines méthodes basées sur les réseaux de neurones utilisent des autoencodeurs
(Chen and Guo 2023) pour apprendre des plongements de graphes. Dans ce contexte, les
autoencodeurs permettent de capturer a la fois les proximités locales et les structures globales.
Structural Deep Network Embedding (SDNE) est une méthode d’autoencodeur qui minimise
I’erreur de reconstruction tout en ajoutant un terme de régularisation pour préserver les
proximités de premier et de second ordre. Sa fonction de cofit est définie par :

D ) = fMIP+A Y flg(f(w) —f(v)|? (2.17)

(u,v)EE (u,v)eE

ou f représente 1I’encodeur et g représente le décodeur. Cette méthode est efficace pour les
graphes non orientés et préserve la structure locale des nceuds connectés, mais elle peut
étre limitée par sa complexité pour des graphes de grande taille. D’autres autoencodeurs,
tels que les Variational Graph Auto-Encoders (VGAE) (Kipf and Welling 2016) adoptent
une approche variationnelle, en modélisant une distribution latente pour chaque nceud au
lieu d’un vecteur. Cela permet de capturer I’incertitude dans les relations entre nceuds et de
modéliser des graphes dans lesquels les liens peuvent étre partiellement observés.
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Méthodes basées sur la reconstruction des arétes

Les méthodes basées sur la reconstruction des arétes (ou relations) apprennent des
représentations en se basant sur un graphe sémantique, c’est-a-dire un graphe structuré sous
forme de triplet (h, 1, t). Le tout premier algorithme basé sur la reconstruction des arétes
est TransE (Bordes et al. 2013) dont I’objectif est que le vecteur du nceud t soit proche du
vecteur de h déplacé par le vecteur r. Formellement, TransE a pour objectif de minimiser la
distance :

f(h,ryt) = [|h+r —t||, (2.18)

TransE est adapté pour les graphes simples, ou chaque nceud source est lié a un seul nceud
cible via chaque relation. Par contre, il est moins performant pour les relations ot un nceud
peut étre lié a plusieurs autres nceuds dans le graphe via la méme relation. Pour prendre en
compte cette limite, TransH (Wang et al. 2014) introduit un hyperplan spécifique a chaque
relation . Les vecteurs des nceuds source et cible sont projetés sur cet hyperplan avant
d’appliquer la translation, permettant de modéliser des relations plus complexes. TransH a
pour objectif de minimiser la distance :

f(hyr,t) = ||hy +r—t |2 (2.19)

ou h, et t, sont les projections des vecteurs de h et t sur I’hyperplan de la relation .
La projection sur des hyperplans permet de mieux capturer les propriétés complexes des
relations tout en maintenant une efficacité de temps de calcul comparable a celle de TransE.

Toujours pour améliorer la représentation des entités et des relations, TransR (Zhang
et al. 2021b) propose de modéliser les entités et les relations dans des espaces vectoriels
distincts. TransR utilise un espace commun pour toutes les entités, et des espaces distincts
pour chaque relation afin de capturer les nuances spécifiques a chaque type de relation. Lors
de I’apprentissage, les entités sont d’abord projetées depuis 1’espace des entités vers I’espace
spécifique a la relation correspondante, puis une translation est effectuée dans cet espace
projeté. Cette approche permet de mieux capturer les interactions complexes entre les entités
et leurs relations. La distance a minimiser dans TransR est :

f(h,7,t) = |[Msh +r — Myt (2.20)

ou M., est une matrice de projection propre a la relation 1, permettant de passer de I’espace
des entités a I’espace de relation. TransR est adapté aux graphes hétérogenes, et est plus
flexible pour représenter les relations asymétriques. Toutefois, chaque relation ayant sa
propre matrice de projection, TransR nécessite plus de mémoire et de calculs.

Contrairement a TransR, qui utilise une matrice de projection unique pour chaque relation
afin de projeter les entités dans un espace spécifique a la relation, TransD (Ji et al. 2015)
adopte une approche plus dynamique. Pour chaque triplet (h,r,t), TransD définit deux
vecteurs de projection distincts : F, qui est un vecteur de projection associé a la relation T,
€, et €, qui sont des vecteurs de projection associés respectivement aux entités h et t. Ces
vecteurs sont utilisés pour construire deux matrices de projection My, , = F,& + I4** et
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M, = & +19%* qui permettent de projeter les entités h et t dans un espace spécifique a la
relation 7, facilitant ainsi la modélisation de relations complexes. L’objectif est de minimiser
la fonction de perte suivante :

f(h,r,t) = |[(Mpyh +1) — (M¢,.t)])2 (2.21)

ComplEx (Trouillon et al. 2016) utilise des nombres complexes pour représenter les
nceuds et les relations, ce qui permet de modéliser des relations asymétriques et direction-
nelles dans le graphe. La fonction de perte est définie comme le produit hermitien? des
vecteurs :

f(h,r,t) = Re((h,r,t)) (2.22)

ComplEXx représente des relations subtiles et des dépendances complexes grace a I’utilisation
de I’espace complexe. Cependant, 1’utilisation de nombres complexes peut rendre le modele
plus difficile a interpréter et a implémenter. RotatE (Sun et al. 2018b) utilise également
I’espace complexe pour représenter les relations comme des rotations. Cette rotation est
réalisée par un produit Hadamard avec le vecteur relation r de maniere a modéliser des
relations directionnelles et symétriques :

f(h,1,t) = |[hor—t||; (2.23)

ou o représente le produit Hadamard.

2.4 Conclusion

Ce chapitre a exploré les fondements des réseaux de neurones artificiels appliqués a la
vision par ordinateur, en mettant en lumicre les différentes architectures utilisées pour la
classification d’images. Nous avons d’abord présenté les modeles neuronaux classiques, du
perceptron aux réseaux de neurones convolutifs, en passant par les architectures profondes
adaptées aux taches de classification supervisée. Nous avons ensuite présenté le concept de
compilation de connaissances qui est utilisé dans notre premiere contribution pour créer
des jeux de données d’images pour la classification, intégrant des connaissances. Nous
avons enfin abordé les méthodes de plongement de graphes, qui jouent un rdle central
pour la présentation de nos différentes contributions. Nous avons présenté les principales
approches permettant de transformer un graphe dans un espace vectoriel, exploitable par les
algorithmes d’apprentissage profond.

2. Le produit hermitien est une généralisation du produit scalaire pour les espaces vectoriels complexes,
défini entre deux vecteurs x et y comme (x,Yy) = )_Xiyi, oll J; est le conjugué complexe de y;, assurant que
le produit est linéaire et que le résultat est un nombre complexe.
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CHAPITRE 3

Intégration de connaissances dans les
architectures profondes en vision par
ordinateur

L’essor des architectures profondes a transformé la vision par ordinateur en permettant
d’apprendre automatiquement des représentations complexes a partir de grandes quantités
de données. L utilisation de connaissances a priori est une approche de plus en plus utilisée
qui permet de rendre ces modeles plus robustes et plus explicables. Ce défi souleve plusieurs
questions, notamment sur la définition de la connaissance dans le contexte de la vision par
ordinateur : sous quelle forme elle est représentée et comment 1’intégrer efficacement dans
les modeles. L'objectif de ce chapitre est, dans un premier temps, de clarifier ces notions
en posant une définition de la connaissance dans le cadre de la vision par ordinateur. Nous
passerons ensuite en revue les principales approches de la littérature qui cherchent a intégrer
des connaissances dans les architectures profondes.
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CHAPITRE 3. INTEGRATION DE CONNAISSANCES DANS LES ARCHITECTURES
PROFONDES EN VISION PAR ORDINATEUR

3.1 Préliminaires

Bien que les architectures profondes aient démontré un immense potentiel en vision par
ordinateur, il existe de nombreuses situations ol les approches basées uniquement sur les
données atteignent leurs limites ou produisent des résultats insuffisants. Cela se manifeste
notamment lorsque les données disponibles sont insuffisantes pour entrainer des modeles
efficaces et généralisables. De plus, un modele purement axé sur les données pourrait ne pas
satisfaire certaines contraintes, telles que des lois naturelles ou des normes de sécurité et
de conformité. Ces problemes ont conduit a I’exploration de nouvelles approches qui com-
binent I’apprentissage automatique avec des connaissances préexistantes. Ces connaissances
constituent ainsi une ressource précieuse dans les situations dans lesquelles les données
seules se révelent insuffisantes, peu fiables ou limitées, permettant d’améliorer la robustesse,
la précision, et parfois méme 1’explicabilité du modele.

3.1.1 Types de connaissances

Contrairement a I’intelligence artificielle ot la notion de connaissance fait généralement
référence a des regles, celle-ci est difficile a définir de facon universelle dans le contexte de
I’apprentissage automatique, et plus particuliecrement en vision par ordinateur. De maniere
générale, la connaissance désigne toute information externe, structurelle ou contextuelle,
introduite dans un modele afin de guider ou d’améliorer le processus d’apprentissage
(Von Rueden et al. 2021). Cette connaissance peut étre représentée sous des formes diverses
et variées : regles, graphes, tableaux de données, fonctions (représentant des lois physiques
par exemple), annotations visuelles, images (résultats de simulations par exemple), ou encore
des intuitions expertes propres a un domaine d’application.

3.1.2 Intégration des connaissances

Pour intégrer les connaissances dans les architectures profondes, plusieurs approches
ont été explorées, dépendant de la fagon dont ces connaissances sont formalisées. Nous nous
appuyons dans ce chapitre sur la taxonomie proposée dans la synthese de Von Rueden et al.
(2021) pour présenter ces méthodes.

Une approche courante pour intégrer des connaissances dans les architectures profondes
consiste a les injecter directement dans les données d’entrainement. Cette stratégie répond
en grande partie a la contrainte fréquente liée au manque de données annotées, notamment
dans des domaines sensibles comme la vision médicale, ou la collecte d’exemples étiquetés
est coliteuse ou difficile. Dans ce cadre, les connaissances sont considérées comme des
données additionnelles ou des représentations implicites. Les données additionnelles, souvent
disponibles en plus des données d’entrainement sous la forme de tableaux structurées
(Grzeszczyk et al. 2023), de textes (Zhang et al. 2017; Wang et al. 2018) ou d’images issues
de simulations (Yang et al. 2019), sont souvent utilisées dans un contexte de multi-modalité.
Les connaissances implicites, généralement issues d’intuitions ou d’expériences expertes,
exploitent les structures latentes, les régularités statistiques ou les relations cachées dans
les données d’entrainement. Elles sont généralement intégrées de maniere indirecte via des
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heuristiques de sélection de données afin de favoriser un apprentissage progressif et structuré
des modeles. Les travaux qui exploitent les connaissances implicites s’ appuient fréquemment
sur des stratégies comme le curriculum learning (Bengio et al. 2009). Dans cette approche,
les données sont organisées selon un ordre de complexité croissante (Haarburger et al. 2019;
Wei et al. 2021; Maicas et al. 2019) ou décroissante (Wu et al. 2023), déterminé par des
criteres définis a priori (Jiménez-Sanchez et al. 2019; Haarburger et al. 2019; Wei et al.
2021) ou appris (Maicas et al. 2019; Jesson et al. 2017), afin de guider le modele dans un
parcours d’apprentissage qui reflete une pédagogie humaine. Dans ce cas, les connaissances
influencent la facon dont les modeles extraient, interpreétent et priorisent les informations
dans les premieres phases de I’apprentissage.

Une deuxiéme approche pour intégrer les connaissances dans les architectures profondes
consiste a adapter I’architecture des réseaux afin d’y imposer des contraintes basées sur les
connaissances préalables. Cette adaptation peut se traduire par I’introduction de modules
spécialisés, par exemple des blocs de raisonnement (Wang et al. 2016a; Zhang et al. 2020),
des mécanismes d’attention guidée (Guan et al. 2018; Wang et al. 2020b; Li et al. 2019;
Mitsuhara et al. 2019) ou des structures de graphe (Chen et al. 2020a; Krichen et al. 2022).
Ces modules spécialisés refletent une compréhension experte et les connaissances sont
souvent formalisées sous forme de graphe de connaissances, d’images issues de simulations
ou d’intuition expertes. L’intégration de connaissances repose ainsi sur des hypotheses
explicites quant a la nature des données ou aux relations sous-jacentes que le modele devrait
capturer. Par ailleurs, I’intégration peut également se faire a travers des hyper-parametres,
ceci en guidant leur choix ou leur adaptation selon des principes fondés sur 1’expertise
du domaine ou sur des taches plus générales. C’est notamment le cas dans les approches
d’apprentissage par transfert (Tan et al. 2018), ou I’on cherche a réutiliser des connaissances
acquises dans un contexte source (modele pré-entrainé, initialisation spécifique, congélation
de couche, etc.) pour améliorer la performance dans une tache cible. Cette intégration
permet d’incorporer implicitement des informations spécifiques au domaine, comme des
distributions de caractéristiques ou des structures complexes, en améliorant la convergence
du modele ou en réduisant le besoin de données massives pour I’entrainement.

Une autre approche pour intégrer les connaissances dans les architectures profondes
consiste a les intégrer directement dans 1’algorithme d’apprentissage, en modifiant la fonc-
tion de perte a I’aide de termes de régularisation ou de pertes sémantiques. Cette approche
permet de contraindre explicitement le comportement du modele afin qu’il respecte certaines
contraintes, regles ou relations issues des connaissances préexistantes, qu’elle soit physique,
logique ou statistique. Par exemple, des termes de perte spécifiques peuvent étre utilisées
pour imposer le respect de regles logiques (Diligenti et al. 2017), des contraintes (Rieger et al.
2020) ou de lois physiques (équations différentielles) (Stewart and Ermon 2016), assurant
ainsi que les prédictions du modele restent cohérentes avec des principes fondamentaux. Les
connaissances peuvent également permettre de créer des régularisations correspondantes a
des connaissances variées telles que des graphes ou des régularités géométriques dans les
classes (Jiang et al. 2018). De cette maniere, le modele apprend non seulement a minimiser
I’erreur de ses prédictions, mais aussi a maximiser son adhérence aux connaissances, renfor-
cant sa fiabilité et sa précision dans des contextes critiques ou les connaissances expertes
jouent un role déterminant.

Une derniere approche courante pour intégrer des connaissances dans les architectures
profondes consiste a ajuster ou valider les prédictions du modele a posteriori en les confron-
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tant a des connaissances préexistantes. Dans cette stratégie, le modele effectue d’abord une
prédiction sur la base d’un apprentissage statistique, puis cette sortie est corrigée, filtrée ou
validée a I’aide de contraintes dérivées de regles (Li et al. 2024; Ledaguenel et al. 2024)
(souvent dans un cadre neuro-symbolique) ou de graphes (Fang et al. 2017; D’souza et al.
2023; Meurie et al. 2018) pour exploiter les relations sémantiques entre des objets dans
un cadre de détection d’objets dans les images. L'objectif est d’assurer que les prédictions
restent cohérentes avec des principes établis, que ces principes soient appris directement a
partir des données d’entrainement ou pas.

Ces différentes approches montrent la diversité des stratégies pour exploiter les connais-
sances dans les architectures profondes. Dans le cadre de nos travaux de recherche, nos
différentes contributions s’inscrivent principalement dans deux de ces stratégies : ’intégra-
tion de connaissances dans 1’architecture et dans 1’algorithme d’apprentissage. La section
suivante est consacrée a une présentation plus détaillée des travaux existants dans ces deux
directions et au positionnement de nos contributions par rapport a ces travaux.

3.2 Travaux existants

Dans le cadre général de la vision par ordinateur, plusieurs formulations du probleme de
classification peuvent étre adoptées selon la nature des étiquettes associées aux images. En
classification (ou classification mono-label), chaque image x; € X est associée a une unique
étiquette y; € ), représentant une classe exclusive. L'objectif est d’apprendre une fonction
f: X — ) qui minimise une perte entre la prédiction {j; = f(x;) et I’étiquette réelle y;. En
classification multi-label, chaque image peut appartenir simultanément a plusieurs classes.
On cherche alors 4 prédire un vecteur binaire {J; € {0, 1}, ol chaque dimension indique
la présence ou I’absence d’une classe. L’ apprentissage se fait souvent via une somme de
pertes binaires indépendantes. Enfin, en détection d’objets, I’objectif est double : localiser
les objets présents dans I’image par des boites englobantes b; et identifier leur classe. Ce
probleme est formalisé comme 1’apprentissage d’une fonction f : X — {(61, §i)},, oum
est le nombre d’objets détectés, et ol pour chaque boite b1, le modele prédit une étiquette
{;. Ces trois cadres partagent une base commune, mais différent dans leur formulation, leur
complexité, et les stratégies d’apprentissage qu’ils mobilisent. Dans la suite de cette section,
nous présenterons des travaux qui integrent des connaissances dans ces différents cadres de
vision par ordinateur.

3.2.1 Intégration dans I’architecture

Utilisation des blocs de raisonnement

Wang et al. (2016a) introduit un cadre pour la classification d’images a étiquettes
multiples, appelé CNN-RNN, qui combine un réseau de neurones convolutif (CNN) et
un réseau de neurones récurent (Recurrent Neural Network (RNN)) dans une architecture
unifiée et entrainée de bout en bout (Figure 3.1). Le modele prend en entrée une image
x € RMXWX3 et génére en sortie une séquence ordonnée d’étiquettes (7, . . .,y ) ou chaque
Y € Y représente une €tiquette associée a I’image x, sélectionné dans un espace de classes
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de taille C. Contrairement aux approches classiques de classification multi-label qui traite
chaque label de fagon indépendante via des classifieurs binaires, CNN-RNN exploite un
réseau récurrent de type LSTM (Graves and Graves 2012) pour exploiter explicitement les
dépendances de co-occurrence entre les labels dans les images. La connaissance ici est
présente dans les données d’entrainement, et celle-ci est apprise automatiquement pendant
I’apprentissage du modele grace a la dynamique du LSTM.

3> ConvNet

Image

ex(t) wi(t)

Predicted Label probability

Current
Label
Recurrent

U T
: r(t) 0]

FiGURE 3.1 — Architecture CNN-RNN. Source : Wang et al. (2016a).

CNN-RNN décompose la prédiction multi-label comme une tache de génération sé-
quentielle, ot chaque séquence d’étiquettes est interprétée comme un chemin de prédiction
ordonné, dont la probabilité est calculé comme un produit de probabilités conditionnelles.
Formellement, le modele cherche a résoudre le probleme de maximisation :

k
(Yry- .- yi) =arg max [ [Pyel Ly, .,y 1) (3.1)

Yi1s--9Yk
t=1

ot I € RY est la représentation de 1’image x encodée a partir du CNN. Les étiquettes sont
représentée par des vecteurs one-hot ey, € R, projetés dans un espace de plongement de
dimension réduite par une matrice U; € R?*C, donnant un vecteur w,, € R9, défini par :

wy, = Uey, (3.2)

Le LSTM modélise ensuite la relation image/label et I’inter-dépendance entre les labels
en prenant comme entrée a chaque temps t le plongement de 1’étiquette prédite au pas de
temps précédent et produit un état caché r(t), ainsi qu'une sortie o(t) via les fonctions non
linéaires :

o(t) = ho(r(t —T),wy, (1), r(t) =he(r(t—1),wy (1)) (3.3)

ol wy, (t) représente le plongement du t*™ label dans le chemin de prédiction, et h,, h,
sont des fonctions non linéaires du LSTM. La reprsentation I de 1’image x et la sortie o(t)
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du LSTM sont projetées dans le méme espace latent a 1’aide des matrices U7 et LY, pour
obtenir une représentation conjointe :

x(t) = h(UFT + UXo(t)) € RY (3.4)

Le score de compatibilité entre la représentation conjointe x(t) et chaque étiquette y;
est donné par :

Sy, (t) = x(t)Twyi = x(t)T(Uleyi). (3.5)

Un softmax est appliqué sur tous les scores pour obtenir la distribution de probabilité des
labels au temps t. L’inférence repose sur la recherche du chemin de labels le plus probable.
Etant donné que le premier label prédit peut étre erroné, il sera trés probable que la séquence
entiere ne puisse pas €tre correctement prédite. Pour remédier a ce probleme, les auteurs
utilisent une recherche en faisceau (beam search) afin d’identifier le chemin de prédiction le
plus probable. Cette architecture permet d’apprendre une représentation capable de capturer
a la fois la corrélation entre les labels et leur dépendance contextuelle par rapport au contenu
visuel de I’'image. L’ intégration de la connaissance se fait de maniere implicite, en apprenant
automatiquement les régularités de co-occurrence dans les données d’entrainement via le
LSTM, sans représentation explicite ou formalisée des relations sémantiques entre les labels.

Dans le cadre de nos travaux, notre deuxieéme contribution adopte une logique similaire,
ol nous tirons également parti des dépendances sémantiques. Toutefois, notre objectif ne
porte pas sur la modélisation de la dépendance entre les classes comme dans cadre multi-
label, mais sur les relations entre les attributs descriptifs qui caractérisent les classes. Ces
attributs, bien que extraits a partir des données d’entrainement, permettent de mieux capturer
les variations intra-classes et inter-classes, ce qui répond a des défis différents.

Zhang et al. (2020) propose un réseau de classification pour la reconnaissance d’actions
dans les vidéos, appelé KINet (Knowledge Integration Networks). Ce réseau integre de
maniere explicite et hiérarchique des connaissances humaines et contextuelles a travers
une architecture a trois branches. Le modele combine une branche principale dédiée a la
reconnaissance d’actions avec deux branches auxiliaires, guidée par des réseaux enseignants,
respectivement pour la segmentation humaine et la reconnaissance de scenes (Figure 3.2).
KINet vise ainsi a intégrer le contexte de la scéne et la connaissance humaine dans la
reconnaissance de 1’action humaine.

Le modele prend en entrée une vidéo V = {si,...,sn,,,} constituée de segments
temporels s;, et prédit une classe d’action y € ). Les trois branches sont entrainées
conjointement via une fonction de perte multi-tache :

L= }\1£action + }\Z‘Chuman + 7\3£scene (36)

ol Lcion €t Lycene sont des pertes d’entropie croisées, et Lyyman Une perte de segmentation
sémantique. Les tiches de reconnaissance de scene et de segmentation humaines sont
supervisées grace aux pseudo-labels fournis par les deux réseaux enseignants correspondants,
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FIGURE 3.2 — Architecture du modele KINet. Source : Zhang et al. (2020).

pré-entrainés a partir des jeux de données Places365 (Zhou et al. 2017) et LIP (Gong et al.
2017), respectivement.

La premiere forme d’intégration de connaissances utilise une CBI (Cross Branch Inte-
gration) au niveau intermédiaire du réseau. La CBI fusionne des cartes de caractéristiques
intermédiaires extraites des trois branches (action, scéne, humain) en effectuant une mul-
tiplication élément par élément, suivi d’une activation non linéaire et d’une convolution
1 x 1. Cette derniere opération de convolution permet de réduire le nombre de canaux afin
de garantir I’égalité entre les canaux d’entrée et ceux de sortie de la CBI. Les cartes de
caractéristiques ainsi obtenues sont utilisées dans la branche principale (Figure 3.2) afin que
les cartes de caractéristiques des branches auxiliaires puissent interagir directement avec les
caractéristiques d’action pour la classification.

Au niveau supérieur du réseau, un AKG (Action Knowledge Graph) est utilisé pour
construire un graphe de connaissances apres un échantillonage moyen appliqué, pour chaque
segment temporel, 2 la sortie de chaque branche. Les vecteurs obtenus {hiction hicene jhuman |
i = 1,..., N,/ sont utilisés pour construire le graphe ayant pour matrice d’adjacence
G € RN*N ot N = 3 x Ny, est le nombre total de nceuds dans le graphe. Chaque neeud
encode ainsi une représentation d’un segment pour une modalité (action, scene ou humain).
Pour créer les arétes entre les nceuds, une normalisation par softmax est appliquée entre
chaque paire de nceuds a et b :

ef(hcnhb)
Gp=— 3.7
CT TN eflhehy) S

ou f(hg, hy) est la fonction qui calcule le score d’alignement (par exemple un produit
scalaire) entre les nceuds a et b. Seules les arétes connectées a des noeuds d’action sont
conservées. Les relations scene-humain sont alors ignorées via un masque binaire I, €
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{0, 11NN tel que G + G ® Ipusk. Enfin, la propagation des caractéristiques a travers le
graphe est effectué via un réseau de convolution de graphes (GCN) (Kipf and Welling 2017),
défini comme :

Z = 0(Inask © GXW) (3.8)

ot Z € RN*4 est 1a sortie du GCN, W une matrice de poids, et o une fonction d’ac-
tivation. X = {hiction picene phuman | § — 17 N,} est la représentation des nceuds, olt
chaque nceud hfl‘“i"“, hicene, h}i‘“man € R4 avec d représentant la dimension des canaux de la
derniére couche du réseau de base. Seules les représentations h¥°* sont conservées pour
la prédiction finale a travers un classifieur. Cette propagation structuré permet a KINet
d’exploiter des dépendances sémantiques issues des données, améliorant ainsi la robustesse
des prédictions sans nécessiter d’annotations supplémentaires. Contrairement KINet qui
extrait les connaissances au cours de I’apprentissage du modele dans un cadre bout en bout,
nos différentes contributions s’appuient des connaissances préexistantes, bien qu’elles soient
elle-mémes dérivée des données d’entrainement.

Utilisation de mécanismes d’attention

Guan et al. (2018) propose un modele de classification multi-label des maladies du thorax
a partir d’images radiographiques, appelé AG-CNN. Le modele integre des connaissances
médicales implicites en focalisant I’apprentissage sur les régions discriminantes, simulant
le comportement d’un radiologue. Il prend en entrée une image x € R"W et produit en
sortie un vecteur de probabilité j = p(c | x) € [0, 1], ot C représente le nombre de
pathologies. Chaque composante {j. prédit la probabilité de présence de la pathologie ¢ dans
I’image. La méthodologie s’inspire du raisonnement clinique d’un radiologue, qui s’appuie
a la fois sur une analyse globale de 1’image radiologique et sur I’examen ciblé de régions
anatomiques suspectes pour établir son diagnostic. L’ architecture de AG-CNN exploite ces
connaissances implicites pour guider le modele vers les régions pertinentes en proposant un
réseau composé de trois branches : une branche globale f¢ qui traite 1’image entiére, une
branche locale f' qui se concentre sur une région d’intérét déterminée automatiquement
pendant I’apprentissage, et une branche de fusion f' combinant les deux représentations
(Figure 3.3).

La branche globale utilise un modele ResNet, suivi d’un échantillonage maximal et
d’une couche entierement connectée pour prédire une sortie {jg. La fonction de perte utilisée
est ’entropie croisée binaire sur les étiquettes de chaque pathologie ¢ :

C
L= _l [ycloggc + (1 _yc) log(] _gc)] (39)

c=1

ouy, € {0, 1} représente la vérité terrain de la présence de la pathologie ¢ dans I’'image.

Pour guider la localisation des régions discriminantes, AG-CNN extrait une carte d’at-
tention Hg(a, b) a partir des activations finales du CNN de la branche globale, en prenant
le maximum sur les différents canaux :
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FiGURE 3.3 — Architecture du modele AG-CNN. Source : Guan et al. (2018).

Hg(a,b) :kg]laxm]ff(a,b)} (3.10)

ou K représente le nombre de canaux et ¢ (a, b) représente 1’activation a la position spatiale
(a,b) dans le k-ieéme canal de la sortie de la derniére couche de convolution de la branche
globale. Un masque binaire M (a, b) est ensuite dérivé en appliquant un seuillage T sur cette
carte :

1 siHg(a,b
M(a,b) =< o Znoi(a’ ) > 3.11)

La plus grande région connectée du masque est encadrée pour générer 1I’image locale
xr, redimensionnée a la taille d’origine. la nouvelle image x; est ensuite utilisée pour
entrainer la branche locale f- avec la méme perte que la branche globale, mais avec des
poids indépendants. Enfin, les sorties des couches de sous-échantillonage sont concaténées
et utilisées comme entrée de la branche de fusion ff, produisant la sortie p(c | [x,x(]).
L’entrailnement de AG-CNN se fait en trois étapes séquentielles : fine-tuning de la branche
globale (sur le jeu de données ImageNet (Deng et al. 2009)), entrainement de la branche
locale a partie des région extraites et entralnement de la branche de fusion avec les branches
locale et globale gelées pour ne pas modifier les poids. Contrairement a nos contributions
qui utilisent des connaissances explicites, AG-CNN introduit un mécanisme d’attention pour
extraire automatiquement des connaissances implicites a partir des activations du réseau.
Cependant, le fait de ne pas utiliser un réseau entierement entrainé de bout en bout ne permet
pas au modele d’optimiser conjointement la localisation des régions discriminantes et la
classification, limitant ainsi sa capacité a ajuster dynamiquement les zones d’intérét en
fonction des objectifs de la tache finale.

Toujours pour le probleme de classification des maladies du thorax, mais sur des images
3D, KGZNet (Wang et al. 2020b) propose un modele de classification multi-label a partir
d’images radiologiques du thorax. Lentrée du modele est une image CXR x € RH*Wx3,
et la sortie est un vecteur de probabilité §j = [{j1,...,{c], ot C représente le nombre de
pathologie, pour s’ aligner avec la vérité terrainy = [y1,...,ycl,y € [0, 1]€. La particularité
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de KGZNet est I’intégration de connaissances médicales a priori sur I’anatomie thoracique
(Ies maladies étant confinées aux poumons) pour guider I’apprentissage par attention multi-
échelle. L’ architecture repose sur trois branches CNN (GlobalNet, LungNet et LesionNet),
toutes basées sur ResNet, qui extraient respectivement des représentations a partir de I’image

X, de la région pulmonaire segmentée x, C X, et d’une région localisée x; C x, contenant
une liaison (Figure 3.4).
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FiGURE 3.4 — Architecture du modele KGZNet. Source : Wang et al. (2020b).

La branche GlobalNet du modele KGZNet prend en entrée 1’image x pour produire
en sortie un vecteur de probabilité P¢(ylx) € [0, 1]¢ en utilisant une perte Lg basée sur
I’entropie croisée binaire. La seconde branche LungNet exploite les connaissance anatomique
selon laquelle la majorité des pathologies du thorax sont localisée dans les poumons. Pour
cela, une région pulmonaire x, est extraite a partie de I’image d’origine a 1’aide du module
de segmentation Lung Region Generator, basé sur un U-Net (Ronneberger et al. 2015). Cette
image focalisée est ensuite redimensionnée et passée dans un CNN de méme structure que
la branche globale. Le vecteur de sortie Pg(y|x,) € [0, 1] est obtenu en utilisant une perte

Lr également basée sur I’entropie croisée binaire, permettant de spécialiser 1’ apprentissage
sur la morphologie pulmonaire.

La troisieme branche LesionNet s’attaque aux région de 1ésions les plus informatives. A

partir de I’'image pulmonaire x,, une carte d’attention H;(a, b) est construite en agrégeant

les activations de la derniére couche CNN de LungNet. Pour chaque position spatiale (a, b),
on calcule :

Hi(a,b) = max |fy(a,b)] (3.12)

ou f}(a, b) est I'activation du canal d a la position (a, b). Cette carte d’attention encode

I’importance relative de chaque pixel pour la tache de classification. En appliquant un seuil
T, le modele génere un masque binaire S; :
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1 siH{(a,b)>r7

Si(a,b) = , (3.13)

0 sinon

puis une boite englobante est ajustée sur la plus grande composante connexe du masque
pour extraire une région discriminante x;. Cette image est ensuite redimentionnée et traitée
par un CNN identique aux deux précédents pour produire une sortie P (ylx;) € [0, 1]¢
utilisant également une entropie croisée binaire L .

Enfin, les représentations des couches apres un échantillonage global des trois branches
sont concaténées pour former un vecteur de caractéristique. Cette concaténation est ensuite
transmise a une couche entierement connectée FC qui synthétise I’information provenant des
différentes couches et produit la prédiction finale {j & partir d’une perte Lg basée sur I’entropie
croisée binaire. L’objectif global d’optimisation du modele est défini par la combinaison
pondérée des pertes :

min Lo = MLg + A Lr + AL + M Lr (3.14)

ou les coefficients A; contrdlent I’importance relative de chaque source d’information. Cette
conception permet une spécialisation hiérarchique progressive de I’attention, exploitant
efficacement la structure anatomique et les régions discriminantes sans annotation manuelle.
Tout comme dans le travail précédent (AG-CNN), la connaissance ici est implicite, dérivée du
fait que les pathologies thoraciques se manifestent généralement dans des régions focalisées
et visuellement discriminantes dans les poumons, souvent localisées sous forme de nodules,
masses ou infiltrats.

Dans une autre logique d’utilisation de I’attention, Li et al. (2019) propose un modele
de détection du glaucome a partir d’images du fond de I’ceil intégrant des connaissances
sous forme de cartes d’attention humaines. Les cartes d’attention sont obtenues a partir
de simulations de suivi oculaire sur des experts ophtalmologistes, lesquelles localisent
les régions pertinentes dans les images du fond de I’ceil pour le diagnostic du glaucome.
Le modele prend en entrée une image x € R?24*224x3 et produit deux sorties : une carte
d’attention A € [0, 1]"'2%112 calculée par une sous branche d’attention qui est supervisée 2
partir des cartes d’attention produites par les experts ophtalmologistes, et une prédiction
binaire {j € {0, 1} (Figure3.5).

La premiere composante du modele est le sous-réseau de prédiction d’attention, qui
apprend a reproduire les cartes d’attention via une divergence de Kullback-Leibler :

‘I I
Lo = TJZZA‘J log (Au)’ (3.15)

i=1 j=1

ou A est la carte d’attention de référence produite par les experts. Ensuite, un second sous-
réseau, dédié a la localisation des régions pathologiques, ne prédit pas directement une sortie,
mais affine I’information extraite par le modele. Il prend en entrée 1’image x pour générer
une carte de visualisation V en utilisant la méthode de rétro-propagation guidée (Guided
Backpropagation) appliquée a la carte d’attention A, identifiant les zones de I’image ayant
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FIGURE 3.5 — Architecture du modele de détection du glaucome dans I’ceil. Source : Li et al. (2019).

le plus d’impact sur la décision. Cette carte V est ensuite utilisée pour pondérer les cartes
de caractéristiques issues des convolutions intermédiaires F, c’est-a-dire les représentations
internes de I’image extraites avant la classification, en produisant une version focalisée F’
définie par :

F=Fo(1-0)V+0), (3.16)

ol ® désigne le produit élément par élément et 6 € [0, 1] ajuste le degré d’attention locale.
L’image originale, sa représentation F et sa version pondérée F’ sont ensuite fusionnées et
utilisées dans le dernier sous-réseau de classification qui prédit {j. L’ensemble du modele
est optimisé par la fonction :

'Ctotal = OCLatt + B'Cvisu + ‘y/v‘cls (317)

ou L, est la perte lie a ’attention, L., est la perte liée a régularisation de 1’information
visuelle et L est la perte liée a la classification. Cette architecture exploite ainsi des
connaissances humaines explicites a travers un mécanisme d’attention et visuel combiné,
se distinguant de nos contributions qui mobilisent des connaissances sémantiques extraites
automatiquement a partir des données.

Mitsuhara et al. (2019) propose une méthode d’intégration de connaissances humaines
dans les réseaux profonds via 1I’édition manuelle des cartes d’attention produites par un
modele Attention Branch Network (ABN) (Figure 3.6).

Le processus d’apprentissage est divisé en trois étapes. La premiere étape consiste a
entrainer le réseau ABN qui prend en entrée une image x € R"*W>3 3 partir de la quelle est
extraite une carte d’attention A. Seules les cartes d’attention des échantillons d’entralnement
mal classés sont sélectionnées pour €tre éditées dans la deuxieme étapes, produisant des
cartes corrigées A’ qui reflétent les régions considérées comme discriminantes selon la
connaissance. L’édition est faite manuellement par une expertise humaine, ou a partir
d’informations supplémentaires disponibles avec le jeu de données. Dans la troisieme étape,
une branches d’attention chargé de générer les cartes d’attention A et une branche de
perception pour la classification sont affinés (fine-tuning) en minimisant une fonction de
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perte composée a la fois de la perte ABN et d’un terme de régularisation basé sur la distance
entre la carte générée par le modele et la version éditée :

L = LapN + Lonap (3.18)

avec

Lagn = Lot + Lper € Loy =YV[|A' — A (3.19)

ol L, et Ly sont des pertes d’entropie croisée pour les branches d’attention et de perception,
et y est un facteur d’échelle. Une limite importante de ce travail est sa forte dépendance
a une intervention humaine manuelle. Seules les cartes d’attention des échantillons mal
classés sont éditées par des experts, ce qui rend le processus non automatisable a grande
échelle. Nos contributions different en ce qu’elles reposent sur des structures sémantiques
construites automatiquement, sans intervention manuelle directe pendant 1’apprentissage du
modele.

En complément des approches précédemment évoquées, plusieurs travaux tirent parti des
mécanismes d’attention (Wang et al. 2021b; Sun et al. 2022) pour améliorer la localisation
des régions discriminantes ou pour capturer des relations complexes entre parties visuelles,
en particulier dans des contextes ou les différences entre classes sont subtiles. Ces méthodes
sont particulierement pertinentes dans le cadre de la classification a grain fin, un domaine
auquel nos différentes contributions sont li€ées. Nous reviendrons plus en détail sur ces
approches dans le chapitre suivant, spécifiquement dédié a cette problématique.

Utilisation de graphe

Chen et al. (2020a) propose un cadre d’apprentissage a peu d’exemples (few-shot lear-
ning) Song et al. (2023) appelé KGTN (Knowledge Graph Transfer Network) qui integre des
connaissances de corrélations sémantiques explicites sous forme de graphe de connaissances
pour enrichir la représentation des classes faiblement échantillonnées. Le modele prend en
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entrée un ensemble d’images x € RM*W>3 extrait via un extracteur de caractéristique ¢ (x)
une nouvelle représentation £ € R¢ de I’image, et prédit une classe {j = arg max, f.(£), ot
fi.(£) = w, £ + by est le classifieur qui calcule la confiance d’appartenance de I’échantillon
x a la classe k. wy désigne le poids du classifieur et by est le terme de biais. En reformulant
fi.(£) comme une mesure de similarité et en considérant by, = 0, on obtient :

:
filt) = =3 [1e=will, (3:20)

ce qui justifie ’interprétation de wy, comme prototype de la classe k. L’échantillon x est
prédit comme appartenant a la classe k si sa caractéristique { a la similarité maximale (ou
la distance minimale) avec le prototype wy. Toutefois, en apprentissage a peu d’exemples,
wy est biaisé par la spécificité des rares exemples. Pour faire face a ce probleme, KGTN
introduit un graphe sémantique G = (V, A) ot chaque nceud vy, € V représente une classe,
initialisé par son prototype initial h) = wi, Les arétes A = [a;;] modélisent les corrélations
sémantiques (issues de GloVe ou Wordnet) entre les noeuds 1 et j du graphe (Figure 3.7).
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H-\O GNN
!
{ label distribution
A i
- SNy
"l & p—
| N et
\ -
GNN

Fi1GURE 3.7 — Architecture du modele KGTN. Source : Chen et al. (2020a).

Ce graphe est traité de fagon itérative par un réseau de type Gated Graph Neural Network
(GGNN) qui met 2 jour I’état de chaque nceud selon un mécanisme itératif. A chaque pas de
temps t, les noeuds agregent les messages de leurs voisins corrélés selon :

Cllt< = Z akk/h;[<7], Z ak/kh,tj] . (3.21)
K’ K’
Ensuite, chaque vecteur hfest mis a jour par un bloc de type Gated Recurrent Unit (GRU) :

zt = o(W,al + Uhi )
1 =o(W,al + UhE)
hi = tanh(Wal + U(rL © hi )
hy=(0—-z)oh " +2z ©h

(3.22)
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ou o est la sigmoide, ® le produit élément par élément, et W, U des matrices apprises.
Apres T itérations, chaque nceud produit un nouveau prototype wy défini par :

wi = o(hg, hy) (3.23)

combinant 1’état final et I’état initial. Ce vecteur est utilisé pour classer une image x en
calculant une similarité fi(¢$(x)) (produit scalaire, cosinus ou corrélation de Pearson),
injectée dans un softmax. Ce cadre permet un transfert de connaissances explicites entre
classes, méme si les classes cibles ne possedent qu un ou deux exemples. Contrairement a
notre deuxieme contribution qui encode la connaissance dans une fonction de perte dérivée
d’un graphe de connaissances intégrant les relations image-classe, KGTN exploite un graphe
inter-classes et met a jour dynamiquement les classifieurs a 1’aide d’un GGNN. Notre
méthode agit donc sur la perte, alors que KGTN agit sur les classifieurs, ce qui rend notre
approche plus légere et indépendante de la structure du classifieur. Il existe d’autres travaux
qui exploitent également les relations image-classe pour le probleme difficile de classification
a grain fin (Chen et al. 2018b), et nous les présenterons dans le chapitre suivant qui y est
consacré.

3.2.2 Intégration dans I’algorithme d’apprentissage
Utilisation d’équations

Stewart and Ermon (2016) introduit une méthode d’apprentissage des CNNs supervisée
uniquement par des connaissances a priori exprimées sous forme de contraintes différen-
tiables. Ces contraintes sont modélisées par une fonction g(x, f(x;)) qui pénalise les sorties
incohérentes du modele de base f(-) avec la structure attendue. L’ idée centrale est que, méme
sans étiquettes, on peut obtenir une bonne fonction prédictive dans un cadre supervisé en
minimisant :

£ = argmin ; g(xi, F(xi)) + R(f) (3.24)

ol x; est une image d’entrée, et R (f) est un terme de régularisation. Par exemple, pour estimer
la hauteur d’un objet en chute libre a partir d’'un champs de vision (séquence d’images),
les auteurs utilisent uniquement une loi physique plutot que d’utiliser des étiquettes. Pour
cela, un réseau de régression est entrainé, prenant en entrée une séquence de ng images pour
prédire ng hauteurs estimées :

fr(Xxyeeosxn) — (Yry---yYn,) (3.25)

Pour superviser le modele, la contrainte physique utilisée impose que la hauteur d’un
objet en chute libre suit une trajectoire :

Yi = Yo + Vo - (1At) + a - (1At)?, (3.26)
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oll At = 0,1 s est le temps entre deux images, a = —9,8 m/s* est ’accélération de la
gravité, yo et vy sont les hauteurs et les vitesses initiales. Le réseau est alors entrainé pour
respecter cette loi physique en minimisant la fonction définie par :

glxi, f Z ly; — f(x (3.27)

ou X est un vecteur de ng images, et y est la fonction de la trajectoire parabolique. Outre
les . Outre les lois physiques, les auteurs traitent également les relations logiques entre objets,
telles que 07 = 0, (par exemple, si Peach est présente dans une image, alors Mario est aussi
dans I’image). Les réseaux f; et f;, construits pour détecter respectivement Peach et Mario,
sont entrainés non pas a partir d’étiquettes, mais a partir de cette implication logique. Pour
éviter les solutions triviales (comme f1(x) = f;(x) = 1 pour tout x), les auteurs introduisent
trois termes de perte auxiliaires :

e Li(x,k) : contrainte d’invariance par rotation aléatoire qui compare la probabilité
de détection sur I’'image originale et une version transformée p(x), définie par :

1nv X) Z |PI' fk Xl - ] Pr[fk( ( )) - ]]| (328)

e L..(x,k) : contrainte sur la variance, qui encourage la variabilité statistique des
sorties sur le batch de taille B, en maximisant I’écart-type (toujours 0 ou toujours

1):
'Cvar(x$ k) = _StdiEH,...,B} (Pr[fk(xi) = 1]) (329)

e L..(x, k) : contrainte sur I’entropie des prédictions binaires, qui régule la distribu-
tion des prédictions binaires combinées v € {0, 1}* produites par f = (f;, f,), pour
assurer une répartition équilibrée des cas :

B 1 1 2
Lon(x,v) = Z( ]—§+(§—uv)> (3.30)

ou W, est la fréquence empirique de v comme sortie majoritaire :

B
1
= 3 Uy = e ma, Prifx) = 1) 331

Pour éviter que f; et f, exploitent les mémes régions visuelles, un mécanisme de sépara-
tion spatiale est imposé par le modele. Chaque réseau choisit un unique vecteur spatial issu
d’un tenseur 7 X 7 x 64, mais f, ne peut choisir de région trop proche de celle choisie par
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f1. Cela garantit une diversité dans les sources d’informations utilisées. La version finale de
la fonction de perte est :

‘C(X) = 1{f1 (X) = fZ(X)}+ Z Y]ﬁinv(x) k') +Y2£var(x) k)+ Z Y3£ent(x)v) (332)
ke{1,2} ve{0,1}2

ol Y1,7Y2,7Y;3 sont des poids d’importance. Cette méthode démontre que des réseaux
peuvent apprendre a reconnaitre des concepts visuels complexes sans étiquettes, simplement
en respectant des relations logiques ou des contraintes physiques, avec des régularisations
adéquates pour éviter que les solutions ne dégénerent. Bien que nous intégrons aussi des
connaissances a priori dans la fonction de perte dans nos contributions, nos connaissances
sont issues des données d’entrainement. De plus, nous ne supervision pas nos modeles
uniquement avec des connaissances, mais aussi avec des étiquettes sur les images.

Utilisation de contraintes

CDEP (Contextual Decomposition Explanation Penalization) (Rieger et al. 2020) in-
troduit une méthode d’apprentissage supervisée dans laquelle un réseau de neurones est
contraint a apprendre pour les bonnes raisons, c’est-a-dire en utilisant des explications
expertes fournies par 1’expert pour pénaliser les cas ou le modele s’appuie sur des caractéris-
tiques non pertinentes pour faire des prédictions. Ces explications désignent les sous-parties
de I’entrée (pixels) considérées comme pertinentes pour la prédiction.

Plutdt que de superviser uniquement les sorties du modele {j = f(x), CDEP impose
également des contraintes sur les explications internes du modele en utilisant une décompo-
sition contextuelle ou en anglais Contextual Decomposition (CD) (Murdoch et al. 2018).
CD décompose les logits d’un modele g(x), ot f(x) = Softmax(g(x)), en deux parties :

gen(x) = (B(x),v(x)), avec g(x)=B(x)+v(x) (3.33)
ol 3(x) capture la contribution du sous-ensemble de caractéristiques xs C x sélectionné
par ’expert, et y(x) est le sous-ensemble restant de 1’image d’entrée. Cette décomposition

est appliquée couche apres couche sur le CNN a travers les transformations g;, i = {1,..., L}
ou L représente le nombre de couches de convolution :

gop(x) = gép © gep' © *+ © gep (x) (3.34)

Le signal explicatif 3(xs) est ensuite comparé a une cible expl, s définie par I’expert
(forte importance ou négligence d’une région par exemple). Cette comparaison est intégrée
a la fonction de perte globale du modele, définie par :

L = arg mein Z Z —Vi,c log f(xi)c + A Z ; B (xi,s) —exply, sl (3.35)
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Cette formulation permet de superviser non seulement les sorties, mais aussi les mé-
canismes internes du modele, en orientant ses décisions vers les facteurs jugés pertinents.
Plusieurs méthodes récentes (Zhuang et al. 2020; He et al. 2022) cherchent également a
intégrer les connaissances dans la fonction de perte en formulant des contraintes explicites
pour la classification a grain fin. Ces approches seront abordées plus en détail dans le chapitre
suivant, dédié a la classification a grain fin.

Utilisation de graphes

Jiang et al. (2018) propose une méthode pour améliorer la détection d’objets en intégrant
des connaissances explicites (relations sémantiques entre classes) et implicite (régularités
spatiales) pour enrichir la représentation des objets (Figure 3.8). Le probleme est formulé
comme ’apprentissage d’une fonction de détection :

f:X— {6,900}, (3.36)

a partir d’un jeu de données étiqueté D = {(x, {(bi, yi) ;) }xex, ol x € X est une image,
b; une boite englobante, et y; € Y une étiquette de classe. Le modele prédit, pour chaque
image x, un ensemble de boite 61 localisant les objets, et leurs classes associées {J;.

Object Detection Task
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Ficure 3.8 — Exemple de connaissances utilisées par HKRM pour la détection d’objets. Source : Jiang et al.
(2018).

Pour résoudre ce probléme, les auteurs introduisent le modele HKRM (Hybrid Knowledge
Routed Modules) (Figure 3.9) qui enrichit les représentations extraites d’un modele de base
de type Faster R-CNN (Ren 2015).
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FIGURE 3.9 — Architecture du modele HKRM. Source : Jiang et al. (2018).
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Le module de connaissances explicites vise a améliorer les représentations b; des régions
b; en intégrant des connaissances humaines structurées. Ces connaissances peuvent étre des
graphes d’attributs (Ia pomme est rouge) ou des graphe de relations sémantiques entre paire
d’objets (I’homme pédale le vélo). Partant de la représentation de I’ensemble des m régions
proposées B =[b™ m.., b; € R, les auteurs construisent un graphe adaptatif région a région
G= <V ﬁ) ou chaque aréte € € E encode le lien entre les nceuds v; et Vvj, représentant les
régions b; et b;, respectivement. Le graphe G est appris a I’aide d’'un MLP supervisé par un
graphe de connaissances classe a classe G = (V, E). Chaque arréte €;; est définie par :

= MLP (||b; — bj|1), (3.37)

et supervisée par la valeur cible e;;, extraite du graphe de connaissances G a partir des
vérités terrains v; et v; associées aux régions. Le MLP est donc entrainé pour minimiser la
perte :

i=1 j=1

— ey (3.38)

NI—*

Une fois les arétes apprises, elles sont utilisées pour faire une propagation des caracté-
ristiques des régions connectées :

B’ = EBW,, (3.39)

ol E € R™™ est la matrice des arétes, B € R™x4 Jes caractéristiques visuelles, W, €
R%*de yne matrice de poids apprise, et B’ € R™*46¢ es nouvelles représentations enrichies
des régions.

Le module de connaissances implicites vise a capturer des régularités géométriques entre
objets (le bateau est toujours au dessus de 1’eau) sans supervision explicite, en exploitant la
configuration spatiale des régions détectées. Etant donné un vecteur géométrique normalisé
gi pour chaque proposition de région b:, le module de connaissances implicites utilise
plusieurs MLPs, comme celui présenté dans 1’équation 3.37, pour apprendre plusieurs
graphes G“‘), k =1,...,n afin de capturer des relations spatiales de type « haut et bas »,
« gauche et droite » et « coin et centre ». le vecteur q; est défini par :

Xi Yi Wy hy
qi = (Fv’%’%’?““> , (3.40)

ou xi, Y; sont les coordonnées du centre de la boite Bi, w; sa largeur, h; sa hauteur, W, h les
moyennes des largeurs et hauteurs de toutes les régions dans I’image, et y; est le score de
confiance initial du détecteur pour la boite b..

Les poids moyens de toutes les arétes des graphes {G™)} sont calculés et ajoutés a une
matrice identit€ / pour obtenir les poids finaux des arrétes €;; € E:

47



CHAPITRE 3. INTEGRATION DE CONNAISSANCES DANS LES ARCHITECTURES
PROFONDES EN VISION PAR ORDINATEUR

] &

gy =—Y &+, (3.41)
i

Une multiplication matricielle est ensuite utilisée pour calculer la représentation enrichie
de chaque région :

= EBw, (3.42)

(sl

ou W est une matrice de poids apprise.

Les différentes représentations de propositions de régions issues de Faster R-CNN et
celles enrichies en utilisant les graphes sont concaténées pour produire les prédictions finales
de classification et de régression pour les cordonnées des boites englobantes. Bien que nos
contributions exploitent également les co-occurrences entre classes ou objets présents dans
les images, elles s’inscrivent dans un cadre de classification d’images et non de détection
d’objets.

3.3 Conclusion

L’ensemble des travaux présentés dans ce chapitre met en évidence la richesse des
approches développées pour intégrer des connaissances dans les architectures profondes
appliquées a la vision par ordinateur. Qu’il s’agisse de connaissances explicites (regles,
graphe, etc.) ou de connaissances implicites (co-occurrences, attention, etc.), ces méthodes
permettent d’améliorer la robustesse, I’explicabilité ou la performance des modeles.

Nos contributions s’inscrivent dans cette dynamique, et se distinguent par leur focus sur
la classification a grain fin. Nous nous appuyons sur des formes de connaissances explicites,
extraites ou dérivées de données, que nous intégrons soit dans la structure des architectures,
soit dans 1’algorithme d’apprentissage a travers la fonction de perte. Nos approches ne
cherchent pas a localiser ou a justifier la décision, mais a guider la représentation interne du
modele a travers des structuration sémantiques ou des raisonnements. Ce positionnement
nous permet d’aborder de maniere ciblée les défis propres a la classification a grain fin.
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CHAPITRE 4

Classification a grain fin

Ce chapitre constitue une étape centrale de cette these, dans la mesure ot il s’intéresse
au cadre applicatif principal de nos contributions : la classification a grain fin. Ce type de
classification souleve des enjeux spécifiques en matiere de discrimination visuelle, et donc
de modélisation, du fait de la proximité sémantique et visuelle entre les classes. L'objectif de
ce chapitre est double. Dans un premier temps, nous décrirons les caractéristiques propres
a la classification a grain fin ainsi que les grandes tendances méthodologiques identifiées
dans la littérature. Dans un second temps, nous nous concentrerons sur les approches qui
integrent des formes de connaissance dans ce contexte, afin de positionner précis€ément nos
contributions dans le paysage existant.
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4.1 Préliminaires

La classification d’images a grain fin, ou en anglais Fine-Grained Image Classification
(Wei et al. 2022), est une branche spécifique de la classification en apprentissage automatique
et en vision par ordinateur. Elle vise a identifier des différences subtiles entre des catégories
visuellement similaires dans les images, souvent invisibles a 1’échelle globale de I’image.
Contrairement a la classification d’images générique ou les différences entre les classes sont
souvent tres marquées (par exemple, chien vs chat), la classification d’images a grain fin se
concentre sur des discriminations plus nuancées, comme différencier des especes d’oiseaux,
des modeles de voitures ou des variétés de plantes (Figure 4.1). Les principaux défis incluent
une forte variance au sein des classes, une similitude entre classes, et un besoin élevé en
annotations expertes.

Classification d'images a grain fin

Artic Tern Common Tern

Faorsters
Tern

—'—""‘—-‘-.*_.

FIGURE 4.1 — Illustration de la différence entre la classification d’images générique et la classification d’images
a grain fin.

Pour relever ce défi, plusieurs axes méthodologiques ont émergé (Wei et al. 2022, 2019;
Xie et al. 2023). Une premiere grande famille d’approches repose sur la localisation auto-
matique des régions discriminantes, c’est-a-dire les zones de I’image qui portent les indices
visuels pertinents pour distinguer les classes proches. Ces méthodes combinent souvent
deux sous-réseaux : un sous-réseau de localisation qui identifie des régions informatives
(comme la té€te d’un oiseau, les motifs d’un papillon, ou les phares d’un véhicule), et un
sous-réseau de classification qui extrait des représentations spécifiques a ces régions. Cer-
taines approches reposent sur des techniques de segmentation supervisée, ou des annotations
supplémentaires sont utilisées pour guider I’apprentissage de régions clés (Branson et al.
2014; Zhang et al. 2014; Girshick et al. 2014; Lin et al. 2015a), tandis que d’autres operent
dans un cadre faiblement supervisé ou non supervisé, s’appuyant sur des régularités internes
aux images ou des corrélations entre régions pour apprendre des informations pertinentes
(Zhang et al. 2016b; He and Peng 2017b; Ge et al. 2019; Wang et al. 2020d; Liu et al. 2020).
Une autre stratégie repose sur 1’exploitation de filtres convolutifs localisés, ou de petits
noyaux de convolution génerent des activations locales interprétables comme des descrip-
teurs de parties discriminantes. Ces descripteurs peuvent &tre appris indépendamment de
la classification (Xiao et al. 2014; Simon and Rodner 2015; Liu et al. 2014) ou intégrés
directement dans un apprentissage de bout a bout (Wang et al. 2016b; Ding et al. 2019).
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Enfin, les méthodes basées sur des mécanismes d’attention offrent une solution flexible et
souvent auto-supervisée pour focaliser dynamiquement I’attention du modele sur les régions
les plus informatives (Fu et al. 2017; Zheng et al. 2019; Ji et al. 2019; Wang et al. 2021b; Sun
et al. 2022). Ces approches rendent possible un apprentissage ciblé et contextuel, mais sont
souvent limités par la capacité du premier sous-réseau a identifier les régions discriminantes.

Une seconde grande famille d’approches en classification a grain fin repose sur 1’ ap-
prentissage de représentations discriminantes de bout en bout a I’intérieur du réseau. Ces
approches tirent pleinement parti de la capacité des réseaux de neurones profonds a modéli-
ser non seulement des activations visuelles riches, mais aussi les interactions complexes
entre ces activations. L'idée sous-jacente est que, dans des contextes ou les différences entre
classes sont minimes et localisées, capturer uniquement des caractéristiques indépendantes
est insuffisant. Ainsi, plusieurs travaux proposent d’exploiter des modeles bilinéaires qui
utilisent des produits tensoriels ou des matrices de covariance pour représenter les co-
occurrences entre paires de descripteurs extraits de différentes régions de I’image (Lin et al.
2015b; Gao et al. 2015; Kong and Fowlkes 2017; Yu et al. 2018; Li et al. 2017; Wang et al.
2017b). Ces représentations croisées permettent de capturer des relations cruciales pour
différencier des catégories visuellement proches. D’autres travaux cherchent a enrichir ces
interactions en introduisant des noyaux de convolution non linéaires, notamment des noyaux
polynomiaux (Cui et al. 2017; Cai et al. 2017) ou des noyaux gaussiens (Engin et al. 2018),
qui permettent de modéliser explicitement des dépendances plus complexes entre les carac-
téristiques extraites au sein méme des couches du réseau. Parallelement & I’enrichissement
des représentations, une autre direction consiste a agir sur la fonction de perte pour mieux
adapter I’optimisation aux contraintes de la classification a grain fin. Certaines méthodes
visent par exemple a limiter I’exces de confiance du modele vis-a-vis de classes tres proches
visuellement, en introduisant des régularisations spécifiques (Dubey et al. 2018b,a). D’ autres
emploient des pertes contrastives afin de forcer le modele a rapprocher les représentations
d’images similaires et a éloigner celles des images de classes différentes, en exploitant des
paires d’images annotées (Sun et al. 2018a; Gao et al. 2020; Zhuang et al. 2020; He et al.
2022). Enfin, plusieurs travaux cherchent a intégrer une structure sémantique explicite entre
les classes, comme des relations hiérarchiques ou des dépendances pédagogiques. Cela se
traduit soit par 1’ajout de taches auxiliaires, comme la prédiction du niveau hiérarchique ou
du groupe taxonomique auquel appartient une classe cible (Zhou and Lin 2015), soit par
des techniques d’apprentissage par curriculum, qui organisent 1I’apprentissage de maniere
progressive selon la complexité des exemples (Du et al. 2020), soit par destruction et re-
construction de la structure spatiale de I’image (Chen et al. 2019b). Ces approches visent
a guider le modele dans une exploration plus structurée de I’espace des classes fines, en
cohérence avec la maniere dont un humain apprend a faire des distinctions expertes.

Une troisieme famille d’approches pour la classification a grain fin s’appuie sur I’intégra-
tion de données multimodales issues du web, notamment I’image et le texte, ou encore des
bases de connaissances structurées. Ces méthodes visent a enrichir la représentation visuelle
avec des informations sémantiques complémentaires et peu coliteuses a annoter, comme
les descriptions textuelles ou les graphes de connaissances. Certaines approches combinent
les flux visuels et textuels dans un espace de représentation commun afin de maximiser la
compatibilité entre une image et sa description dans des modeles a deux branches (Reed et al.
2016; He and Peng 2017a), ou integrent des modules d’attention pour aligner des régions
d’images avec des mots pertinents (Song et al. 2020). D’autres exploitent les graphes séman-
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tiques comme source de connaissances structurées et les projettent dans des représentations
partagées avec les caractéristiques visuelles en utilisant des mécanismes d’attention ou des
réseaux de neurones a graphes (Graph Neural Network (GNN)) (Xu et al. 2018; Chen et al.
2018b). Une derniere catégorie inclut I’intervention humaine dans la boucle d’apprentissage,
sous forme d’annotations, de retours ou d’aide a la sélection des parties discriminantes,
permettant ainsi d’affiner itérativement la reconnaissance grace a I’expertise humaine (Cui
et al. 2016; Deng et al. 2016). Ces approches exploitent la complémentarité entre vision,
langage et raisonnement humain pour pallier les limites des signaux purement visuels dans
les taches de classification a grain fin.

Dans la section suivante, nous présenterons une analyse plus détaillée sur les travaux
de la littérature qui proposent des approches de classification a grain fin intégrant des
connaissances, et celles qui sont les plus récentes. Ceci permettra non seulement de mieux
comprendre les tendances en matiere d’intégration de connaissances dans le domaine,
mais aussi de garantir une comparaison équitable des travaux récents avec nos propres
contributions.

4.2 Travaux Existants

Formellement, le probléme de classification a grain fin est un probléme de classifica-
tion particulierement difficile, avec une faible variance inter-classes et une forte variance
intra-classe. Comme tout probleme de classification, la classification a grain fin cherche a ap-
prendre une fonction de classification f a partir d’un jeu de données annoté D = {(xi, yi )},
ol x; € X représente une image et y; € {0, 1} est une étiquette correspondant a I'une des K
classes possible. Dans la suite de cette section, nous présentons un ensemble de travaux de
référence qui servent de points de comparaison pour 1’évaluation de la méthode introduite

dans notre deuxieéme contribution.

4.2.1 Utilisation de taches auxiliaires

Chen et al. (2019b) introduit DCL (Destruction and Construction Learning for Fine-
Grained Image Recognition) pour résoudre le probleme de classification a grain fin. Le
modele combine deux stratégies complémentaires : 1’apprentissage par destruction pour
forcer I’extraction de détails discriminants, et I’apprentissage par construction pour modéliser
la structure globale des objets (Figure 4.2).

Le processus d’apprentissage de DCL repose sur un triplet (x,{(x),y), o x € X est
I’image d’entrée, \(x) sa version altérée via un mécanisme de confusion RCM (Region
Confusion Mechanism) ety € ) la classe associée. Le module CRM fragmente I’image
x en une grille de n x n régions Ry ;, puis en perturbe la disposition spatiale en déplagant
chaque région R;; vers une nouvelle position o(i,j). Il en résulte une version désorganisée
P(x) de I'image x, ot chaque région est déplacée dans son voisinage. L’objectif de cette
perturbation est de pousser le classifieur a ignorer les structures globales partagées entre les
classes fines et a se concentrer sur les détails visuels subtils. Le réseau est alors entrainé a
minimiser la fonction de perte :
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FIGURE 4.2 — Architecture du modéle DCL. Source : Chen et al. (2019b).

Las=—) y-loglp(x) p(b(x))] @.1)

xeX

ol p(x) est la distribution de probabilité obtenue a la sortie de la fonction de classification f
pour I’image x, et p(1(x)) est la probabilité pour I’image 1\ (x). Comme 1 (x) peut contenir
des formes, textures ou contours qui ne sont pas présents dans I’image de base x a cause
de la pertubation, une branche adversariale est introduite pour détecter si une image est la
version originale ou perturbée, en ajoutant la perte :

Laww=—) q-logfp(x) + (1—q) -log fp(1(x)) (4.2)

XeEX

ou fp est une fonction linéaire agissant sur les activations intermédiaires du réseau, et
q € {0, 1}? est un vecteur one-hot qui indique si I’image est perturbée ou non.

La phase de construction de DCL est utilisé pour forcer le réseau a modéliser les relations
sémantiques entre les régions locales dans une image. Elle s’appuie sur un sous-réseau
d’alignement de régions qui prédit une matrice de localisation M (x) € R>™™ ot les
deux derniers canaux correspondent aux coordonnées de localisation (a, b) de chaque sous-
région. Une perte est utilisée dans ce sous-réseau pour mesurer 1’écart entre les positions de
régions prédites dans la matrice et les positions réelles dans 1’image :

(4.3)

Lu=Y Y Y

n
xeX a=1 b=l

Moo (b(x)) — [

M, (x) — a]
Mt = [

1

ou le premier terme évalue la précision sur I’image permutée et le second terme évalue la
précision sur I’image originale. L’objectif global de DCL devient :

L= oczcls + B»Cadv + ’Yﬁloc (44)
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ou «, 3 et y sont des pondérations. Le réseau est optimisé de bout en bout et permet
d’apprendre a la fois des détails fins et une structure globale fiable en se basant sur la tache
auxiliaire de reconstruction de 1’image perturbée.

Toujours dans la logique d’utilisation de tache auxiliaire, PMG (Du et al. 2020) propose
un cadre qui adopte une stratégie d’entrailnement progressif en apprenant des représen-
tations a différents niveaux de granularité de I’image d’entrée x. Le modele repose sur
deux mécanismes clés : I’entrainement progressif et une génération d’images désorganisées
(Figure 4.3).
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FiGURE 4.3 — Architecture du modele PML. Source : Du et al. (2020).

L’entrainement progressif introduit les diftérentes couches du réseau progressivement,
chacune entrainée a partir d’images correspondant a un niveau de granularité spécifique. Plus
précisément, les premieres couches apprennent a partir d’images morcelées en blocs fins,
tandis que les couches suivantes utilisent des blocs de plus en plus larges, jusqu’a I’image
complete. Cette stratégie permet a chaque niveau du réseau d’apprendre des informations
discriminantes spécifiques a un niveau de granularité.

Le générateur d’images désorganisées \p(x) permet, a chaque étape de 1’apprentissage, de
découper les images en sous-blocs n x n (avec n = 2" pour la couche 1 = {1,2,...,L}),
mélangées de maniere aléatoire et recomposée pour forcer le modele a se focaliser sur des
détails spécifiques a la granularité correspondante. Contrairement a 1’approche précédem-
ment présentée DCL ot le puzzle 1(x) est résolu pendant 1’apprentissage, PMG utilise ()
uniquement pour créer des vues déstructurées afin de renforcer 1’apprentissage a chaque
échelle. Il utilise un extracteur de caractéristiques ¢, composé de L blocs convolutifs, avec
¢' la sortie de la l-ieme couche. Pour chaque couche 1 parmi les . derniéres couches du

l

réseau, un module H.__, est appliqué pour projeter la sortie ¢' en un vecteur €' = H!_ ($').
1

Ensuite, un classifieur H., . est appliqué pour produire une prédiction y' :

l l 1
y = Hgp (0. 4.5)
Ala fin de I’apprentissage progressif, les représentations LI+ , ..., (" sont concaténées
pour obtenir £y, = concat [EL_‘I“, ..., 1], et une prédiction finale {j est obtenue :
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Q - Hconcat(econcat)- (46)

class

La fonction de perte totale combine les pertes de chaque couche 1 et une perte finale de
classification sur la concaténation, définie par :

L

L= ) o Leelyhy)+B- Lee(f,y) 4.7)

l=L—J+1

ou y est la vérité terrain. Cette stratégie permet de structurer 1’apprentissage autour des
détails locaux dans un premier temps, puis d’intégrer progressivement les informations
plus globales. Bien que DCL et PMG utilisent des taches auxiliaires pour apprendre des
informations locales et globales de 1’image, ces modeles ne s’appuient cependant pas sur
une forme de connaissance a priori, contrairement a nos contributions qui integrent des
connaissances externes pour guider I’apprentissage.

4.2.2 Utilisation de mécanismes d’attention

(Zheng et al. 2019) propose un réseau pour la classification a grain fin, nommé TASN
(Trilinear Attention Sampling Network), qui combine trois modules (Figure 4.4) : un module
d’attention trilinéaire pour localiser les détails visuels, un module de sélection d’attention
pour extraire des vues localisées de I’image, et un module de distillation de connaissances
pour transférer les informations fines vers un réseau maitre.

Master-Net o ————

[ softmax |

|| crossentropy ||

| soft target |

Il cross entropy |

; \ )
(a) input average  (d) structure preserved conv fc —_———

conv att sharing distilling

parameters

random T T

(b) trilinear attention Ilerp_ \
lter 2; H |"| |
lter 1 : | soft target |
= =

. - Ll softmax |
Part-Net ~= B | cross entropy )

(c) attention sampling | p——
(e) detail preserved conv fc

3

FIGURE 4.4 — Architecture du modele TASN. Source : Zheng et al. (2019).

Le module d’attention trilinéaire transforme les cartes de caractéristiques X, obtenues
a la sortie d’'un CNN pour une image d’entrée x € X, en carte d’attention A(X) selon
I’opération :

A(X) := softmax (softmax (X)X )X (4.8)
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Cette opération encode les corrélations spatiales entre les canaux (bilinéarité), suivies
d’un affinage par projection trilinéaire (Figure 4.5). Chaque canal de la carte d’attention
A(X) € Re*™W obtenue représente un région d’attention.

reshape
transpose
C " ) -
W hw X X' xx' x'X dot product
X T T .
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o c |
; e K . .
4 - . & - -
[, * | I 2 5"
1 ° 1 1

FIGURE 4.5 — Illustration de la projection trilinéaire du modele TASN. Source : Zheng et al. (2019).

Le second module applique un échantillonage non uniforme a partir de cartes d’attention
A (X). Pour chaque image d’entrée x, deux nouvelles version d’images sont générées : une
image X qui conserve la structure globale tout en supprimant les zones peu informatives, et
une image x4 qui met 1’accent sur une seule région discriminante avec une haute résolution.
Ces deux images sont définies par :

Xs = S(X> R; (A))) X4 = S(X) RZ(A)) 4.9)

ou S(-) représente la fonction d’échantillonage, R;(A) correspond a la moyenne des cartes
d’attention A, et Ry(A) correspond a la sélection aléatoire d’un canal parmi les ¢ canaux
disponibles, pour extraire une seule région fine. Le mécanisme d’échantillonage repose sur
I’inversion de la fonction de distillation cumulative (Devroye 1986) de I’attention (par axes
a et b), définie par :

n

n
M= g RiAky Fo) =) mRiAk @10
]:

ol w et h représentent la largeur et la hauteur de la carte d’attention A, respectivement.
[’image échantillonnée, par exemple pour I’image X, est alors donnée par :

S(x, Ry (A))i,j = Xr @,516) 4.11)

ott 7! représente la fonction inverse de F.

Le dernier module implémente une distillation de connaissances entre deux réseaux
partageant les mémes parametres convolutifs : le part-net (enseignant) qui prend en entrée
x4 pour produire le vecteur 4, et le master-net (étudiant), qui prend en entrée I’image x;
pour produire le vecteur ;. Les deux réseaux sont optimisés via la fonction de perte :

Leore(dsy qa) Z qy logq(" (4.12)
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qui force la sortie du master-net (s a imiter la sortie du part-net q4. L’objectif final du
master-net est alors :

*C(Xs) :ﬁcls(qs»y) +7\£soft(qsyqd) (413)

ou y représente la vérité terrain concernant la classe de I’'image x, Ls représente I’entropie
croisée, et A un poids d’équilibrage. TASN permet ainsi d’apprendre des représentations
riches et localisées a 1’aide d’un seul réseau, tout en transférant efficacement les informations
détaillées a travers une supervision douce et ciblée. Toutefois le modele a une complexité
architecturale et un coit de calcul élevé en raison de la génération répétée d’images d’at-
tention et du mécanisme de distillation entre part-net et master-net. De plus, le processus
repose sur des stratégies stochastiques (sélection aléatoire d’attentions) sans supervision
explicite, ce qui peut limiter la robustesse sur des classes rares ou ambigués.

D’autres approches utilisent le mécanisme d’attention en se basant sur 1’architecture
ViT Dosovitskiy et al. (2020) pour améliorer la classification a grain fin. C’est le cas de
FEVT (Feature Fusion Vision Transformer) (Wang et al. 2021b) qui conserve 1’architecture
standard de ViT, ou chaque image est divisée en n x n blocs, chacun projeté dans un
espace latent de dimension d. Un token de classification est ajouté dans I’espace latent, et
I’ensemble est traité par une série de L couches comprenant chacune des blocs multi-tétes
d’auto-attention (MSA) et des MLPs (Voir Figure 2.9) :

z, = MSA(LN(z1)) + z1_1, 2z = MLP(LN(z)) + z (4.14)

ou LN est une normalisation et z; est la représentation vectorielle intermédiaire des blocs
d’images (tokens), y compris le tocken de classification, 2 la couche 1. A la sortie de ces L
couches, on obtient une nouvelle représentation pour chaque token, et une matrice d’attention
A € RmwmHxtmamtl) guj contient le score d’attention entre les tokens (A représente
I’importance ou le poids d’attention que le token i accorde au token j).

Cependant, les couches profondes de ViT ont tendances a capturer des informations
globales, au détriment des détails discriminants. Pour y remédier, FFVT introduit un module
de fusion de caractéristiques, qui injecte dans la dernie¢re couche, les tokens sélectionnées
depuis les couches précédentes, en préservant le token de classification original. Ces tokens
sont choisis selon leur pertinence, mesurée par un mécanisme de Mutual Attention Weight
Selection (WAMS) (Figure 4.6).

Formellement, les tokens sélectionnées a chaque couche 1 sont représentés par :

2’ = [z, ..., 2] (4.15)

ou K corresponds au nombre de tokens sélectionnés parmi les n x n tokens (excluant le
token de classification). Ces tokens sont choisis selon leur poids d’attention mutuelle (ma;
pour le token 1) avec le token de classification, définis par :

ma; = af; - blo, (4.16)
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FIGURE 4.6 — Architecture du modele FFVT. Source : Wang et al. (2021b).

avec

, ed0,i , ebi0
aO,i = XN ag ) bi‘O = nxn _p. o ° (417)
2o € 2 en

ol ap; est I’élément de la ligne O de la matrice d’attention A, c’est-a-dire le score d’attention
entre le token de classification et le token j, et bjo est I’élément de la colonne 0 de A,
c’est-a-dire le score d’attention entre le token j et le token de classification. Ainsi, ag;
représente le score d’attention normalisé que le token de classification donne au token 1 et
b{ , représente le score d’attention normalisé que le token i donne au token de classification.
Cette double considération permet de favoriser les tokens fortement connectés au token de
classification dans les deux directions, ce qui évite de sélectionner des tokens bruités.

Une autre approche récente qui utilise I’attention a partir d’un ViT est SIM-Trans (Sun
et al. 2022). L'objectif de cette approche est de limiter la perte d’informations locale causée
par la division des images en blocs et I’ignorance des relations spatiales entre les blocs.
Pour atteindre ces objectifs, SIM-Trans est structuré autour de trois composants : un réseau
de base basé sur ViT, un module d’apprentissage de I’information structurelle (SIL) et un
module de renforcement multi-niveau des caractéristiques (MFB), comme illustré dans la
Figure 4.7.

Pour exploiter les relations spatiales entre régions discriminantes dans les images, le
module SIL utilise les poids d’attention entre chaque bloc et le token de classification.
Lobjectif est d’identifier les régions discriminantes, puis d’exprimer les relations spatiales
entre ces régions sous forme de coordonnées polaires afin d’introduire une notion de structure
géométrique dans le modele. Pour atteindre cet objectif, le token de classification interagit
avec tous les autres tokens dans chaque couche | du ViT. Formellement, a partir de la matrice
d’attention A € RWnHx(xnt1) g yne couche, sont extraits les poids Att € RMxmx(1)
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FiGURE 4.7 — Architecture du modele SIM-Trans. Source : Sun et al. (2022).

entre chaque bloc et le token de classification pour obtenir un score de pertinence pour
chaque bloc en fonction de son influence sur le token de classification. Pour éliminer les
blocs peut pertinents (par exemple du fond ou du bruit), les auteurs calculent la moyenne
des poids d’attention :

nxn

> Att, (4.18)

nxmn#4
1=

Att =

puis, ils appliquent un seuil :

Attiy) sl Attpgy) > Att

AttHeW —
(oy) sinon

(4.19)

ol (x,y) sont les coordonnées du bloc. Le bloc avec le plus grand poids AL ) st désigné
comme bloc de référence, considéré comme le bloc le plus important pour la classiﬁcation.
Les autres blocs filtrés sont ensuite exprimés relativement au bloc de référence dans un
systeme de coordonnées polaires :

2 2
— — tan 2 — —
Pxy = \/(X XO) " (y yo) ) ex»y = == (U J0 % XO) s (4.20)

n n 27

oll pyy est la distance radiale normalisée et O, ,, est I’angle polaire. Ces relations sont utilisées
pour construire un graphe dont les nceuds représentent les blocs, et les arétes représentent
les poids d’attention. A partir de la matrice d’adjacence Agj = Att™ x (Att"™™) T issue de
ce graphe, un GCN a deux couche est ensuite appliqué pour générer un vecteur de structure

S:
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S =0(Agi - o(Agi - X- W) WA, (4.21)

ou X représente la matrice de caractéristique des nceuds du graphe, qui décrit la corrélation
du contexte spatial basé sur le calcul des coordonnées polaires, W', W? des matrices de
poids apprises, et o(-) une fonction d’activation. Ce vecteur de structure S, considéré
comme la caractéristique structurelle de I’image, est ensuite fusionné avec avec le token de
classification afin de renforcer I’encodage structurel dans le modéle.

En parallele, le module MFB concatene le token de classification des trois dernieres
couches du ViT pour capturer des informations complémentaires a différents niveau d’abs-
traction. La représentation z obtenue est ensuite utilisée pour faire un apprentissage contrastif
pour rapprocher les images de la méme classe et éloigner celles de classes différentes, avec
la perte :

1 B
ECL__ZZ

Z 1 —sim(z, z + Z Indicatory; - sim(zi,z7) | (4.22)

jyi y(1)#y(j)

ou B est le nombre d’image dans le batch, z; est le vecteur de représentation de I’image
i, z;r est la représentation d’une image j de la méme classe que i, z;” est la représentation
d’une image j de classe différente a celle de I’image 1, sim(z;, z;) est la similarité cosinus
entre les deux représentations, y(i) 1’étiquette de vérité terrain de 1’image 1 et Indicator;
un indicateur binaire qui vaut 1 si la paire négative 1, j est difficile (similarité dépassant un
certain seuil dans Att""), et 0 sinon. La fonction de perte globale de SIM-Trans combine
la classification standard et 1’apprentissage contrastif, définie par :

L=Lct+ Lcr1. (4.23)

FFVT et SIM-Trans se distinguent par leur capacité a combiner efficacement les niveaux
de représentation multi-échelles au sein d’un transformeur, sans ajouter de parametres
d’apprentissage supplémentaires. Toutefois, la sélection déterministe et rigide des tokens
fondée exclusivement sur les scores d’attention mutuelle ne garanti pas la prise en compte
de certains indices visuels subtils non corrélés au token de classification, mais pourtant
discriminants. Dans nos différentes contributions, nous utilisons des connaissances a priori
qui permettent de prendre en compte ce types d’informations, méme ci celle-ci ne se trouve
pas dans les images.

4.2.3 Utilisation de fonction de perte spécifiques

La méthode SIM-Trans (Sun et al. 2022) présentée dans la section précédente introduit
une fonction de perte contrastive dans le but de renforcer la discrimination inter-classes et
la cohérence intra-classe lors de I’apprentissage pour la classification a grain fin. Dans la
méme logique, TransFG (He et al. 2022), aussi basé sur un ViT, utilise une perte contrastive
et exploite tous les tokens de classification z' obtenues dans chacune des L couches pour
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la classification. La perte contrastive est utilisée, en plus de la perte de classification, pour
favoriser la proximité des représentation z de le méme classe et éloigner celle des classes
différentes, en n’intégrant que les paires négatives difficiles grace a un seuil «. Cette perte
est définie par :

B
Loon = é > | ) (1—Sim(z,z))+ Y  max(Sim(z,z) — «,0) (4.24)

=1 |jyi=y; JYi7Y;

ou B est le nombre d’image dans le batch, z; et z; sont les tokens de classification des images
1 et j respectivement.

Dans la méme logique de comparaison d’images par paire, la méthode proposée par
API-Net (Attentive Pairwise Interaction Network) (Zhuang et al. 2020) adopte une stratégie
basée sur I’interaction entre paires d’images (Figure 4.8).

Attentive Pairwise Interaction (API)

pi m
Caspian Tern 0) Lece
|
& Lrk
x| i
. Lce
1 4
CNN —
n
I g ( Lee
x2 %therl
. p Lrk
n
- Lee
self W
P2 —
Mutual Vector Learning Gate Vector Generation Pairwise Interaction Softmax Classifier with Training Losses

FiGURE 4.8 — Architecture du modele API-Net. Source : Zhuang et al. (2020).

Etant donné deux vecteurs de caractéristiques X;,x, € RP extraits d’une paire d’images
x1,X2 € X en utilisant un CNN (ResNet par exemple), un vecteur mutuel x,, € RP est
appris via une fonction de projection f,;, (un MLP) définie par :

Xm = T ([X1,%]) (4.25)

Ce vecteur a pour objectif d’encoder les différences sémantiques entre les deux images.
Ensuite, API-Net génere, pour chacune des deux images, un vecteur de porte g; qui agit
comme une attention sur les canaux de x; guidée par x,;, :

g, = sigmoid(x,, ® x;), 1€{1,2} (4.26)

ou © représente le produit élément par élément. Ces vecteurs servent a produire des repré-
sentations d’auto-attentions x{°If et d’attention croisées x?'"" définies par :

§elf

i =X +X 08

other

i =X TX0Og

(4.27)
X
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N 4 ’s 4 . ) . j .
ou i représente I’image opposée dans la paire. Chaque représentation Xx; (avec j €
{self, other}) est ensuite soumise a une classification via un softmax :

p) = softmax(Wx! + b) (4.28)

ou p; représente la prédiction du modele pour I’image i. Le modele est appris en optimisant
la perte :

L= Lcr + Aok (4.29)

ou Lcg est I’entropie croisée sur la classe de vérité terrain y (one-hot représentation) de
I’image x, et L,y est une régularisation par classement de scores qui pénalise le modele si la
représentation croisée attribue a la classe correcte un score plus élevé que la représentation
propre, avec une marge d :

2
Lo = Z max (O, Pfther(ci) - P?elf(ci) + 5) (4.30)
i=1

ol pd™r(c;) € RP est la probabilité de prédiction obtenue pour la classe correcte c; de

I’image 1. Cette régularisation renforce donc la priorité des représentation propres a une
image et favorise 1’apprentissage de représentation qui sont discriminantes.

Une autre méthode méthode qui modélise une fonction de perte contrastive est CIN
(Channel Interaction Network) (Gao et al. 2020), qui s’appuie sur une modélisation des
interactions entre les canaux des cartes de caractéristiques, tant a I’intérieur d’une image
qu’entre paires d’images. Le pipeline (Figure 4.9) de CIN commence par 1’extraction des
cartes de caractéristiques X d’une image x € & via un réseau CNN, suivi de deux modules :
SCI (Self-Channel Interaction) et CCI (Contrastive Channel Interaction).

SCI Module CCl Module
SIS ~\ scl
[ A | weight
I
: d | matrix
\
] : Y A% cel
e : A Z5 ““.\ . weight
I Y matrix
. WAB PN
I AN
I I \‘ I Feature
1 I hd
weights | L, ,~-~--==--=-=-=--~ \ : A
[' We K \ i ®  Matix
" w I 7 multiplication
o,
: BA ‘C,d’ntrastive
/ Element-wise
s s 0
X, Softmax : Ys Zg ,(" loss ©  absolute
loss | I I ,'; I difference
T I
! ' Element-wise
N ! @ add
SCI Module

FIGURE 4.9 — Architecture du modele CIN. Source : Gao et al. (2020).

Le module SCI vise a modéliser les relations sémantiques entre les canaux de I’image
d’entrée. Etant donnée une carte de caractéristiques X € R©"*" obtenue 2 la sortie du
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CNN, celle-ci est aplatie en X € R**™, avec m = w X h. Une matrice de poids W € R*¢
est calculée pour représenter les interactions entre les canaux via une opération bilinéaire
suivie d’un softmax inversé :

o exp(—XX))
> g exp(—XiX))

W 4.31)

Ce poids reflete a quel point le canal j est sémantiquement complémentaire au canal 1.
Le résultat de I’interaction pour chaque image est Y = WX, et la sortie du module est une
agrégation des caractéristiques initiales et enrichies Z définie par :

Z=sci(Y)+X (4.32)

ol ¢scr est une convolution 3 x 3. Cette opération met en valeur les corrélations négatives
entre canaux afin de faire ressortir des informations complémentaires qui peuvent étre
négligées par I’extracteur de caractéristiques.

Pour modifier les différences fines entre deux images similaires n’appartenant pas a la
méme classe, le module CCI exploite les matrices de poids W, et Wy appartenant a une
paire d’images A et B. Deux matrices d’interaction contrastive Wag et Wga sont calculées
par :

Wag = [Wa — W Wg|, Wga =W —W,W,| (4.33)

ou W, et W, sont des poids appris via une couche entierement connectée prenant en entrée
les paires de caractéristiques. Ces matrices mettent en évidence les différences de canaux
de caractéristiques entre les images. Elles sont ensuite utilisées pour mettre a jours les
représentations X et Xg pour y intégrer les informations contrastives apprises :

Z, = decr(WasXa) +Xa, Zg = dccr(WeaXs) + Xp (4.34)

ol ¢¢cr est une couche de convolution 3 x 3, Z), est la nouvelle représentation enrichie de
I'image A et Z] la nouvelle représentation enrichie de I’image B. La fonction de perte finale
est définie par :

L= ECE + - »Ccom (435)

ou L¢g est ’entropie croisée classique appliquée sur la sortie du module CSI, et Loy est
la perte constrastive utilisée pour distinguer les paires d’images similaires et les paires
d’images dissemblables, définie par :

|h(Z4) —h(Z})|? siya =ys

'Ccon: .
C |\ max(0, B — [|h(Z4) —h(Zp))?, siya #ys

(4.36)
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avec h(-) une fonction de projection dans un espace de dimension 512, et 3 une marge. Le
module CCI est utilisé€ uniquement pendant I’entrainement. Bien que le modele CNI semble
exploiter efficacement les interactions entre canaux pour extraire des indices complémen-
taires et modéliser les relations inter-images, elle repose fortement sur la qualité des carte de
caractéristiques extraites en amont par le CNN. Cela limite son adaptation dans les scénarios
ou les données sont limités.

Les travaux qui utilisent une fonction de perte partagent I’objectif commun de renforcer
la discrimination entre classes proches en mettant en évidence les différences subtiles entre
images grice a une perte contrastive. Cependant, ces méthodes apprennent exclusivement a
partir de données visuelle, sans intégrer de connaissances a priori de fagon explicite dans le
modele. Nous proposons, dans nos contributions, des méthodes qui integrent des connais-
sances a priori dans le processus d’apprentissage, ce qui permet de guider efficacement le
modele vers des régions pertinentes et favoriser une meilleure généralisation.

4.2.4 Utilisation de graphes

KERL (Knowledge-Embedded Representation Learning) (Chen et al. 2018b) est une
méthode qui propose une intégration explicite de connaissances sous forme de graphe dans
le processus d’apprentissage (Figure 4.10). Le modele est entrainé sur un jeu de données
annoté, ou chaque image x est associée a une étiquette de classe y et un ensemble de p
attributs visuels qui décrivent I’'image. Ces attributs fournissent des informations sémantiques
détaillées telles que la couleur, la forme, ou la texture de certaines régions dans 1’image.
Par exemple, un oiseau peut étre annoté avec des attributs comme bec rouge, ailes rayées
ou poitrine blanche. KERL est divisé en deux principales phases : la création d’un graphe
G = (V, E) a partir des attributs et I’intégration de ce graphe dans I’apprentissage.

Image representation United representation learning
4 / ! 0
" A - Sum
F"i i poaling O
. ] o
i (8]
Knowledge representation EUII O
O
! label
L ] @ distribution
060 0® [s ]
e @ e @

t=1 t=2

FiGURE 4.10 — Architecture du modele KERL. Source : Chen et al. (2018b).

Le graphe G est construit a partir des annotations d’attributs dans le jeu de données.
Chaque nceud du graphe correspond soit a une classe, soit a un attribut visuel (Figure 4.11).
Les arétes du graphe expriment les corrélations entre classes et attributs, mesurées par la
fréquence moyenne de co-occurrence entre une classe et un attribut parmi les exemples
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annotés. Ces valeurs sont normalisées dans une matrice M € R**? (avec K le nombre de
classe) utilisée pour former la matrice d’adjacence du graphe :

A, = [OW M] (4.37)

Opr 019 xp
Le graphe complet A combine les messages directs et inverses, avec A = [A; A/]

Painted Bunting
helly: red
belly: orange —

Vermilion Flycatcher f

— ol F
L e {
.,_____.-(\ ‘ tail: pointed J/oAll: cone
b [

Hooded Oriole

\ \ |
o { / ‘ N /
tail: Fon-shaped \ crown: red “
\ S - P —.-lrg: aray
hill: all-purposed wing: black & white Lazuli Bunting

FiGURE 4.11 — Graphe construit par KERL a partir de classes et d’attributs. Source : Chen et al. (2018b).

Pour extraire une représentation riche du graphe, 1’architecture utilise un GGNN qui
met 2 jour les états cachés de chaque noeud h! selon les équations de type GRU présenté
aI’équation 3.22. Les nceuds correspondant a des classes sont initialisés par les scores de
classification issus d’un classifieur pré-entrainé, tandis que les noeuds attributs sont initialisés
a zéro. Apres T itérations, les états finaux h sont transformés via une couche entierement
connectée pour obtenir les représentations o,, concaténées pour former le vecteur global
H = [o0y,...,0)y] représentant la connaissance.

En parallgle, les caractéristiques d’une image x sont extraites a I’aide d’un CNN basé sur
VGG, suivi d’un encodage bilinéaire compact pour produire des cartes de caractéristiques
X € RV"*¢ avec ¢ = 8192. KERL applique ensuite un mécanisme de sélection basé sur
I’attention, guidé par la connaissance pour pondérer les régions importantes :

F=) o(g(XyH)) Xy (4.38)
LJ

ol Xj; est la position (i,j) de la carte de caractéristiques, g est un petit réseau prenant
en entrée la concaténation de la caractéristique locale Xj; et le vecteur de connaissance
H, et o une fonction sigmoide appliquée au score généré par g. o(g(Xi;, H)) a pour but
d’identifier les régions les plus informatives pour la tache de classification. Elle attribue
a chaque position un poids d’importance guidé par la connaissance. Le vecteur global
F est ensuite obtenu en agrégeant ces régions pondérées, ce qui permet de concentrer la
représentation finale sur les zones véritablement discriminantes.

La représentation finale F est enfin passée dans une couche FC pour produire les scores
de classification L’ensemble du modele est entrainé de bout en bout a 1’aide d’une perte
d’entropie croisée. Pendant I’inférence, seule I’'image d’entrée est utilisée. Le modele exploite
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les représentations apprises par le graphe pendant 1’entrainement pour guider I’ attention
sur les régions discriminantes de 1’image, sans avoir besoin d’informations d’attributs
explicites. Toutefois, KERL utilise des parametres supplémentaires pour atteindre 1’objectif
de classification, et le nombre de parametres supplémentaires dépend de la taille du graphe
créé. Dans notre deuxieme contribution, nous utilisons également des connaissances sous
forme d’attributs visuels, mais de maniere fondamentalement différente. Plutét que de
I’injecter dans I’architecture, nous créons une fonction de perte qui permet d’informer le
modele sur la difficulté de classification. Ce chois permet de contraindre I’apprentissage
sans alourdir 1’architecture, en guidant les représentations apprises pour qu’elles soient
cohérentes avec la connaissance a priori.

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons ensuite présenté un panorama des méthodes récentes dédiées
a la classification a grain fin, une tache particulierement exigeante en vision par ordinateur,
ou I’objectif est de distinguer des classes visuellement proches en s’appuyant sur des indices
subtils. Nous avons vu que de nombreuses approches cherchent a surmonter la faible variance
inter-classes en intégrant des mécanismes d’attention pour localiser automatiquement des
régions discriminantes, des fonctions de perte contrastives pour renforcer 1’apprentissage de
différences fines entre paires d’images, ou encore des modules de comparaison inspirés du
raisonnement humain.

Toutefois, bien que ces méthodes soient plus ou moins efficaces, elles reposent exclusive-
ment sur les données visuelles, sans tirer parti de connaissances a priori. La seule méthode
identifiée qui integre explicitement des connaissances externes est KERL. Elle integre les
connaissances dans I’architecture du modele, en ajoutant un réseau de graphe qui exploite
un graphe de connaissances reliant les classes a des attributs visuels.

Notre deuxiéme contribution s’inscrit dans cette méme logique d’enrichissement séman-
tique, mais se distingue sur un point fondamental : nous utilisons également des graphes
créés a partir d’attributs, mais a la différence de KERL, nous les intégrons dans la fonction
de perte. Notre troisieme contribution integre également des connaissances, mais dans un
cadre particulier de modele basé sur les concepts, que nous présenterons dans le chapitre
suivant.
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Explicabilité en classification d’images

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN), bien que puissants pour la classification
d’images et d’autres taches de vision, sont souvent percus comme des boites noires en
raison de la complexité de leurs mécanismes internes et de la limite de compréhension des
raisons derriere leurs décisions. Cette opacité, qui fait d’eux des boites noires, pose des défis
pour la confiance et 1’acceptation des modeles profonds, notamment dans des applications
critiques comme les voitures autonomes ou les applications médicales. Pour répondre a
cette problématique, I’explicabilité ou en anglais Explainable Articicial Intelligence (XAI)
est essentielle. Dans ce chapitre, nous explorons les différentes approches visant a rendre
les modeles de vision par ordinateur explicables, en mettant un accent particulier sur les
méthodes basées sur des concepts. Cette derniere méthode nous intéressent particulicrement
dans le cadre de cette these, car notre troisieme contribution repose sur ce type de méthode
pour concilier performance prédictive et capacité d’explication.

Contents
51 Préliminaires . . . . . . . . . . .ttt it ittt 68
5.2 Modeles baséssurlesconcepts . . . . v ¢ v vt v vttt e 69
5.2.1 Apprentissage simultané . . . . . ... ... Lo 70
5.2.2 Instillationdeconcepts . . . . . . . ... oL 74
5.2.3 Interventions surlesconcepts . .. .. .. .. .. ... .... 75
53 Conclusion . ... ...ttt e e e e e 77

67
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5.1 Préliminaires

Avec I’essor des réseaux de neurones profonds, les modeles de vision par ordinateur
atteignent aujourd’hui des performances remarquables dans une large gamme de taches
parmi lesquels la classification d’images. Cependant, cette puissance prédictive s’accom-
pagne d’une opacité, souvent critiquée dans les domaines sensibles ol la transparence et la
confiance dans les décisions algorithmiques sont cruciales. Face a cette problématique, 1’ex-
plicabilité des modeles est devenue un champ de recherche a part entiere, visant a fournir des
justifications compréhensibles aux prédictions produites. Les travaux sur I’explicabilité des
réseaux profonds en vision par ordinateur peuvent €tre classés en trois grandes catégories :
les modeles d’architecture, les modeles de décision et les modeles basés sur les concepts.

Les modeles d’architecture s’intéressent a la structure interne des réseaux de neurones
convolutifs dans le but de mieux comprendre le role des couches et des neurones dans le
processus de prise de décision. Ils sont intrinseques, c’est-a-dire qu’ils interviennent pendant
la conception ou I’entrainement du modele, contrairement aux approches post-hoc qui ont des
techniques a posteriori. Dans ce sens, certains travaux integrent des mécanismes d’attention
(Linsley et al. 2019; Xiao et al. 2014; Wang et al. 2017a) permettant de localiser les régions
visuelles importantes pour la prédiction. D’autres proposent de remplacer des composants
standards, comme les couches de sous-échantillonnage ou entierement connectées, par des
alternatives plus interprétables, comme les convolutions classiques (Springenberg et al.
2014; Liang et al. 2020) ou le pooling adaptatif (Global Average Pooling (GAP)) (Lin et al.
2013) afin de préserver la correspondance entre activations et classes. Des fonctions de
perte spécifiques sont également introduites (Zhang et al. 2021a; Yin et al. 2019; Li et al.
2022; Hwa Yoo et al. 2019) pour contraindre I’apprentissage a produire des activations
localisées, distinctes et cohérentes, en s’appuyant sur 1’information mutuelle ou la diversité
des activations. En parallele, certains modeles combinent les CNNs avec d’autres structures
explicables, telles que des graphes sémantiques, des réseaux a prototypes ou des auto-
encodeurs pour rendre les représentations internes plus compréhensibles (Zhang et al.
2016a; Tavanaei 2020; Chen et al. 2019a). Enfin, la simplification de 1’architecture passe
par des techniques comme I’extraction de régles a partir de couches internes (Zhang et al.
2019; Papernot and McDaniel 2018) en utilisant des modeles explicables (arbre de décision,
classifieurs linéaires, etc.), la compression du réseau par élimination de filtres redondants
(Wang et al. 2020c; Abbasi-Asl and Yu 2017), ou encore I’analyse de I’explicabilité des
unités neuronales via des scores sémantiques et la visualisation de caractéristiques (Ribeiro
et al. 2016; Bau et al. 2017) qui met en évidence les parties ou les attributs des données
qui influencent le plus les prédictions du réseau. Ces approches permettent de rendre plus
transparents les processus décisionnels des CNNs, tout en maintenant des performances
compétitives.

Les modeles de décision sont généralement post-hoc et se concentrent sur I’interprétation
des prédictions des CNNs en analysant les relations entre les entrées (images) et les sorties
(classes prédites). Ils visent a produire des explications locales, c’est-a-dire spécifiques a
chaque prédiction, en identifiant les régions ou les caractéristiques de I’image qui influencent
le plus la décision du réseau. Une premiere approche consiste a regrouper les représentations
internes en groupes (clusters) visuellement interprétables, puis a évaluer leur importance
via des perturbations locales afin d’estimer leur contribution a la classification (Ventura and
Cerquitelli 2019; Tamajka et al. 2019). D’ autres travaux utilisent des réseaux générateurs ou
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des décodeurs pour synthétiser ou reconstruire les images a partir des activations internes,
ce qui permet de visualiser les motifs appris a différents niveaux de profondeur (Nguyen
et al. 2016; Islam and Lee 2019). Des méthodes basées sur I’analyse de gradients examinent
I’influence de chaque pixel ou caractéristique d’entrée en s’appuyant sur les gradients
calculés lors de la rétro-propagation. Elle attribuent des scores de pertinence aux pixels en
respectant des principes tels que 1’invariance (Bach et al. 2015; Sundararajan et al. 2017;
Shrikumar et al. 2017). Par ailleurs, plusieurs techniques de visualisation exploitent les cartes
d’activation internes des CNNs pour générer des cartes de chaleur localisant les régions
importantes de I’image. Certaines utilisent les gradients pour pondérer les activations (Zhou
et al. 2015; Selvaraju et al. 2017; Chattopadhyay et al. 2017; Omeiza et al. 2019; Morbidelli
et al. 2020), tandis que d’autres utilisent des méthodes de masquage ou d’ablation pour
quantifier I’effet de chaque région sur la prédiction finale. (Wang et al. 2020a; Fong and
Vedaldi 2017; Ramaswamy et al. 2020). Enfin, certains travaux intégrent directement des
modules explicatifs dans la structure du réseau, par exemple en incorporant des prototypes
hiérarchiques ou des modeles enseignant-éleve afin de fournir des justificatifs visuels des
prédictions des I’apprentissage (Brahimi et al. 2019; Hase et al. 2019). Ces diverses stratégies
offrent des niveaux variés d’explicabilité et permettent de mieux comprendre les facteurs
déterminants des décisions par les modeles profonds.

Les modeles basés sur les concepts (Poeta et al. 2023) proposent une alternative plus
intuitive et plus compréhensible que les approches basées sur les pixels pour expliquer
les modeles. Ces modeles visent a interpréter les prédictions des réseaux de neurones en
s’appuyant sur des concepts abstraits et compréhensibles par I’humain. Un concept peut
étre défini comme une unité sémantique ou symbolique qui regroupe des caractéristiques
observables en une entité compréhensible. Par exemple, en vision par ordinateur, des concepts
peuvent représenter des éléments visuels comme la texture, la couleur ou encore la forme
d’un objet. Les concepts permettent de relier les décisions complexes des modeles a des
notions familieres, favorisant ainsi leur compréhension et leur interprétation. Par exemple
pour la classification des oiseaux, les concepts pourraient étre couleur des ailes, la forme du
bec et le type de plumage. Dans la suite de ce chapitre, nous approfondirons cette approche,
car elles constituent le fondement méthodologique de notre derniere contribution.

5.2 Modeles basés sur les concepts

Une explication a base de concepts consiste a analyser ou structurer les décisions d’un
modele en termes de concepts interprétables. Les approches basées sur les concepts four-
nissent une explication plus intuitive en reliant les décisions du modele a des abstractions
de haut niveau. Les méthodes d’explications basées sur les concepts se divisent en deux
catégories principales (Poeta et al. 2023) : les explications post-hoc et les explications par
conception. Les méthodes post-hoc analysent un modele déja entrainé sans modifier son
architecture interne, fournissant des explications apres 1’entrainement. En revanche, les mo-
deles explicables par conception integrent directement des concepts dans leur architecture,
en utilisant une couche dédiée pour prédire des scores de concepts. Ces scores quantifient la
pertinence ou la présence de concepts spécifiques dans un échantillon donné et influencent
les sorties du modele. Ils permettent également d’étudier les relations entre concepts et
classes ou de les visualiser. Selon les annotations et types de concepts, ces modeles peuvent
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étre supervisés (concepts annotés), ou non supervisés (concepts extraits automatiquement).
Dans cette these, nous nous somme intéressés aux modeles supervisés explicables par des
concepts.

Les modeles supervisés basés sur les concepts utilisent des ensembles de données annotés
avec des concepts symboliques afin de superviser explicitement une couche intermédiaire
dédiée a leur représentation. Lorsque ces annotations sont directement disponibles dans
le méme ensemble de données d’entrainement, une stratégie d’apprentissage simultané
peut étre utilisée, intégrant simultanément 1’apprentissage des concepts et des classes de
sortie. Dans les cas ol ces annotations ne sont pas directement présentes, elles peuvent
étre incorporées dans le modele via un apprentissage séparé sur un ensemble de données
externe dédié a I’apprentissage des concepts. Cette derniere approche, appelée instillation
de concepts, permet de transférer les connaissances acquises sur les concepts au modele
principal.

Les modeles basés sur les concepts nécessitent un ensemble de données composé de
triplets D = {(xi, i, yi)}1.;, ot chaque échantillon 1 est constitué d’une image d’entrée
x; € X, d’un vecteur binaire de concepts ¢; € C C {0, 1}° (indiquant si chacun des o
conceptq est actif ou non dans I’image), et d’une étiquette y; € ) représentant la classe de
I’image. Usuellement, ¢, . . ., C, est utilisé pour représenter les o concepts qui décrivent les
informations dans les images.

5.2.1 Apprentissage simultané

Les premicres versions des modeles basés sur les concepts n’utilisaient pas les réseaux de
neurones, et ont été utilisées pour des applications spécifiques (Kumar et al. 2009; Lampert
et al. 2009). Récemment, (Losch et al. 2019; Chen et al. 2020b) ont exploré 1’apprentissage
de modeles basés sur des concepts via des ensembles de données auxiliaires créés par
les humains. Dans les cas ou les caractéristiques de 1’espace d’entrée X sont difficiles a
interpréter pour les humains, ces modeles s’appuient sur un encodeur de concepts g : X — C
qui transforme I’image d’entrée dans un espace de concepts C. Lorsque la vérité terrain
sur les concepts est disponible, g est supervisé pour garantir ¢; ~ C; avec ¢; = g(xi).
En I’absence de vérité terrain, les concepts peuvent étre déduits de modeles pré-entrainés
(Ghorbani et al. 2019; Magister et al. 2021). Ensuite une fonction f : C — ) est utilisée
pour produire de fagon supervisée des prédictions de classes {J; = f(C;) afin de respecter

Ji = yi.

Certains modeles supervisés basés sur des concepts peuvent utiliser un seul neurone
pour représenter les concepts. C’est le cas des Concept Bottleneck Models (CBM) (Koh
et al. 2020), qui adoptent une architecture en deux étapes : une premicre fonction g (un
CNN) prédit les concepts a partir de I’image d’entrée, puis une seconde fonction f (un
classifieur) exploite ces concepts pour générer la prédiction finale (Figure 5.1). CBM utilise
trois approches principales pour entrainer les fonctions f et g : (i) un entrainement séquentiel,
ou I’encodeur de concepts g est d’abord entrainé, et ses sorties sont ensuite utilisées pour
entrainer f; (ii) un entralnement indépendant, ol g et f sont entrainées séparément, puis
combinées pour former un modele ; ou (iii) un entrainement joint, ou g et f sont optimisées
simultanément a 1’aide d’une somme pondérée des pertes d’entropie croisée.
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FIGURE 5.1 — Architecture du modele CBM. Source : Koh et al. (2020).

Lutilisation d’un seul neurone pour représenter les concepts a pour conséquence de
dégrader considérablement la précision de la tiche (Mahinpei et al. 2021; Zarlenga et al.
2022). Pour surmonter ce probleme, CEM (Concept Embedding Model) (Zarlenga et al.
2022) utilise une représentation vectorielle obtenue par deux plongements pour représenter
chaque concept ¢; (Figure 5.2).

Label

Input Latent Code Embedding Generators Bottleneck .
Predictor

sim |

bE)

<
>

OCk

Fi1GURE 5.2 — Architecture du modele CEM. Source : Zarlenga et al. (2022).

Le premier plongement, noté w; € R™, représente le concept ¢; lorsqu’il est actif
(présent dans I’image), et le deuxieme plongement noté W; € R™, représente le concept ¢;
lorsqu’il est inactif (non présent dans I’image). Ces plongements sont construits en passant
une image x; dans deux fonctions apprenables, ¢;" et ¢; (pour chaque concept i), implé-
mentées comme des réseaux de neurones profonds partageant un module de prétraitement
P(x;). Ces plongements positifs et négatifs sont ensuite transmis a une fonction s qui prédit
la probabilité P; que le concept ¢; soit actif :

P = s([W, Wi)). (5.1)

Chaque plongement final W; de concept est obtenu par une combinaison pondérée des
plongements positifs et négatifs :
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Wi = Pw; + (1 —Puwy. (5.2)

Ainsi, un encodeur de concepts g(x;) = West calculé, avec W = [Wy, ..., W,], W; € R™.
Enfin, CEM peut prédire une distribution de classe {j pour I'image x; a partir du classifieur
f:

g = f(W). (5.3)

Bien que I’approche proposée par CEM constitue une avancée importante pour améliorer
I’explicabilité des réseaux, une limite notable réside dans le fait qu’elle ne prend pas en
compte les interdépendances entre les concepts. En d’autres termes, les concepts sont
considérés de maniere indépendante, sans modéliser explicitement leurs corrélations. Cette
limitation réduit la capacité du modele a refléter fidelement la complexité du raisonnement
humain, qui repose souvent sur des interactions entre concepts. C’est dans cette direction
que s’inscrit la troisieme contribution de cette theése, qui propose une méthode permettant
d’intégrer explicitement les dépendances entre concepts a partir de connaissances a priori,
afin de renforcer la cohérence des prédictions produites.

ProbCBM (Probabilistic Concept Bottleneck Models) (Kim et al. 2023) étend le cadre des
modeles basés sur les concepts en intégrant des notions d’incertitude dans les représentations
des concepts. Contrairement a CBM et CEM qui, pour chaque concept, calculent une
probabilité que ce concept soit actif, ProbCBM modélise I’incertitude des concepts via des
plongements probabilistes. Chaque concept ¢; est modélisé via une distribution gaussienne
p(Wilx) ~ NV (i, 0%) générée par un module d’encodage probabiliste (PME) (Figure5.3).

Concept Embedding Space Class Embedding Space
PEM Wt .
(Probabilistic Embedding Module) V1 concatenation
ey / \ P.“) JEA]
. Wy Wo . s g1
o 7 - sampling projection (1)
“ Concept ¢ Wy ping —\\—\_,..h
Backbone 3 . *gk
N,
‘ /h( ) o
* Wo" sampling N
ey, pling ”[é] _‘_}V.\J
PEM S R [ Wi
Oey,
Concept € g * Wy
Concept Predictor Class Predictor

FiGURE 5.3 — Architecture du modele ProbCBM. Source : Kim et al. (2023).

La probabilité d’existence du concept ¢; est estimé via un échantillonage Monte Carlo, en
comparant les distances des vecteurs échantillonnés aux deux prototypes W™ et Wy, selon :

Ns
ple=Th = o Y s (@ (190 —wgl = o0 —77)), 64
S =1

ou Nj est le nombre d’échantillons Monte Carlo tirés pour chaque concept, s la fonction
sigmoide et a un parametre appris.
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Ce mécanisme permet de quantifier I’incertitude sur I’existance de chaque concept en
tenant compte de la dispersion des plongements échantillonnés autour de leur moyenne. La
prédiction de la classe est ensuite obtenue a partir de la concaténation des plongements de
concepts, projeté dans un espace de classe via une transformation linéaire définie par :

h = W[Wgn), L )Wgn)] +b (5.5)

ou W est une matrice de projection linéaire et b le biais. On estime alors la probabilité
d’appartenance a chaque classe par une softmax pondérée utilisant la distance aux prototypes
de classes gy :

1N xp(—dh™ — gy
(e =Th) =
P Ny 2= T, expl W — g )

(5.6)

ou d est un parametre appris. Ce processus permet de propager 1’incertitude des concepts
vers la prédicteur de la classe finale, offrant ainsi une meilleure robustesse face aux cas
ambigus.

Le prédicteur de concept et le prédicteur de classe sont entrainés séparément, chacun
avec sa propre fonction de perte. La fonction de perte pour le prédicteur de concepts est
donnée par :

Leconcept = LcE + AkL * Lk (5.7)

ou Lpcg est I’entropie croisée binaire, et L est la divergence de Kullback-Leibler entre la
distribution prédite pour le concept ¢; et une gaussienne standard A/ (0, I) jouant le role de
régularisation.

Méme si Prob-CBM introduit une modélisation innovante de 1’incertitude via des embed-
dings probabilistes, son schéma d’apprentissage repose sur une procédure séquentielle qui
constitue une limitation importante. En effet, le prédicteur de concepts est d’abord entrainé
indépendamment pour approximer les distributions des concepts a partir des entrées, puis
une fois figé, ses sorties sont utilisées comme base d’entrainement du prédicteur de classe.
Cette séparation empéche toute co-adaptation dynamique entre les deux modules au cours
de I’apprentissage.

DCR (Deep Concept Reasoners) (Barbiero et al. 2023) repoussent les limites des modeles
basés sur les concepts explicables en combinant des représentations de plongement des
concepts avec des regles logiques différentiables pour fournir des prédictions entierement
explicables. Contrairement aux modeles précédents ou les prédictions sont directement
basées sur des plongements des concepts souvent dépourvus de signification sémantique
claire, DCR apprend des regles logiques symboliques et différentiables reliant directement
les concepts aux classes, permetant une explication complete du processus de décision.

Dans ce cadre, les réles d’un concept ¢; sont définis a partir de deux fonctions. Une
premiere fonction ¢; : R™ — [0, 1] qui évalue le degré de vérité (positif ou négatif) du
concept ¢; dans une régle logique, et une deuxiéme fonction Py : R™ — [0, 1] qui indique
dans quelle mesure le concept ¢; est pertinent pour prédire la classe k.
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Les regles pour chaque classe k sont ensuite construites comme une conjonction pondérée
des contributions des concepts pertinents. L’expression logique prédictive pour la classe k
est formulée comme :

Ox = /\1|)tj (ci) - dilei) (5.8)

ot \;j(c¢) joue le role d’un poids d’activation du concept ¢; pour la classe k, ¢;(c;) encode
sa valence logique (présence ou absence), et /\ est une conjonction différentiable. Autrement
dit, pour chaque classe, DCR construit une regle logique continue de type : la classe k est
activée si tous les concepts pertinents pour k sont évaluée comme vrais. Cette construction
rend chaque prédiction interprétable comme une regle logique.

5.2.2 Instillation de concepts

Linstillation de concepts est proposée par Chen et al. (2020b), qui inteégre un module
d’alignement de concepts pour modifier une couche donnée d’un réseau CNN afin de mieux
comprendre le calcul menant a cette couche. Le module d’alignement de concepts se compose
de deux parties : I’alignement, qui permet de décorréler et de normaliser les données, et
la transformation orthogonale. Pendant I’entrainement, chaque concept est associé a un
axe orthogonal de I’espace latent, et les données sont projetées sur ces axes pour capturer
la correspondance avec ces concepts. CME (Concept-based Model Extraction) (Kazhdan
et al. 2020) extrait des modeles explicables a partir d’un réseau profond préentrainé pour
la classification sans concepts. CME transforme le réseau d’origine en deux fonctions, f
et g. La fonction g est obtenue en analysant les différentes couches du réseau de neurones
pour identifier celles qui contiennent le plus d’informations utiles sur les concepts. Ensuite,
un modele est entrainé pour prédire ces concepts a partir des activations de ces couches.
Une fois les concepts extraits, un second modele f est entrainé pour apprendre a prédire la
classe finale en utilisant uniquement ces concepts. Dans la méme logique, PCBM (Post-Hoc
Concept Bottleneck Models) (Yuksekgonul et al. 2022) permet d’appliquer une structure
explicable par des concepts a des modeles préentrainés dans un cadre post-hoc. PCBM
apprend d’abord une base de concepts en projetant les représentations des données sur
des vecteurs d’activation de concepts, puis utilise un modele interprétable, comme une
régression linéaire, pour effectuer la classification a partir de ces concepts.

CT (Attention-Based Interpretability with Concept Transformers) (Rigotti et al. 2022)
s’appuie sur un mécanisme d’attention croisé€e entre les caractéristiques des images d’entrée
x et des représentations denses des concepts pour relier les sorties du modele a des concepts.
[’espace de concepts modélise une matrice d’attention qui est utilisée pour calculer les
probabilités de classification. Contrairement aux autres modeles basés sur les concepts,
CT garantit a la fois la plausibilité (les explications sont convaincantes pour un humain)
et la fidélité (les explications refletent réellement le processus de décision du modele) en
intégrant des contraintes explicites dans la fonction de perte.

Les méthodes reposant sur I’instillation de concepts ne sont pas retenues pour la com-
paraison avec notre troisi¢me contribution, car elles poursuivent des objectifs différents et
s’inscrivent dans un cadre méthodologique distinct.
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5.2.3 Interventions sur les concepts

Une propriété clé des modeles basés sur les concepts est leur capacité a permettre des
interventions sur les concepts. Cela signifie qu’un expert humain peut corriger les prédictions
erronées des concepts en imposant, a I’étape de test, une valeur correcte au concept mal
prédit. Suite a cette intervention, le modele met a jour la représentation des différents
concepts et propage ce changement vers le prédicteur final pour améliorer les performances
de la prédiction globale. En pratique, il est souvent irréaliste pour un humain d’intervenir sur
tous les concepts ou de les sélectionner aléatoirement pour les corriger. Par conséquent, il
est essentiel d’établir un ordre de priorité pour les interventions sur les concepts. L'objectif
est de concentrer les efforts d’intervention sur les concepts les plus informatifs pour la tache
finale, mais aussi les plus difficiles a prédire pour le modele. Cette approche optimise a la
fois les ressources humaines et la précision des prédictions, en s’assurant que les corrections
portent en priorité sur les concepts ayant le plus d’impact sur la performance du modele.
Pour atteindre cet objectif, de nombreux travaux ont introduit des politiques d’intervention
pour déterminer un ordre optimal d’intervention sur les concepts.

Les politiques d’intervention dans les modeles basés sur les concepts permettent d’opti-
miser I’ordre des corrections de concepts pour améliorer les prédictions finales en minimisant
le cotit humain sur les modeles apres que ceux-ci soient déja entrainés. Parmi ces politiques,
on distingue principalement (1) la politique aléatoire (Random) ot les concepts sont sélec-
tionnés de maniere aléatoire. Cette stratégie constitue généralement une référence de base
pour comparer d’autres politiques. (2) La politique basée sur I’incertitude (UCP) (Shin et al.
2022) cible les concepts avec la plus grande incertitude de prédiction, mesurée par Iﬁil—O-S\
pour cibler les concepts les plus difficiles a prédire par le modele. (3) La politique coopéra-
tive (CooP) (Chauhan et al. 2023) maximise une combinaison linéaire entre I’incertitude de
prédiction des concepts et I’impact attendu de I’intervention sur la prédiction finale. Cette
approche permet une intervention dynamique basée sur les spécificités de chaque image.
(4) Certaines politiques sont plus statiques, comme la CVA (Concept Validation Accuracy)
(Koh et al. 2020) qui ordonne les concepts en fonction de leurs erreurs de validation, en
privilégiant ceux ayant les plus grandes erreurs, tandis que la CVI (Concept Validation
Improvement) (Chauhan et al. 2023) sélectionne les concepts qui améliorent le plus la
précision du modele lorsqu’ils sont corrigés. Enfin, la politique Skyline (Zarlenga et al.
2022) agit comme un oracle, sélectionnant a chaque étape le concept ayant le plus grand
effet possible sur la prédiction finale. Toutes ces politiques different les unes des autres par
leur niveau d’efficacité et leur cofit en calcul.

Inspiré de CEM, IntCEM (Intervention-Aware Concept Embedding Models) (Espi-
nosa Zarlenga et al. 2023) propose un modele explicable et interactif qui apprend a anticiper
les interventions humaines pendant 1’entrainement, afin de mieux y répondre lors de 1’infé-
rence (Figure 5.4).

A chaque étape d’apprentissage, IntCEM simule des interventions humaines en intro-
duisant un processus stochastique contrdlé. Tout d’abord, un masque initial d’intervention
1@ € {0,1, L}* est échantillonné depuis une distribution a priori p(u). Ce masque indique,
pour chaque concept, s’il est observé (fourni au modele, 1), non observé (a prédire, 0)
ou a corriger (éligible a une correction, ). Ensuite, un nombre d’interventions a effec-
tuer T € {1,...,k} est tiré d’une distribution discrete p(T) pour simuler T corrections
successives.
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FIGURE 5.4 — Architecture du modele IntCEM. Source : Espinosa Zarlenga et al. (2023).

A chaque étape t € {1,..., T}, une intervention unique n® € {0, 1}* sur un concept
est échantillonnée a partir d’une distribution catégorique paramétrée par un vecteur w.
Ce vecteur est prédit par une pohthue d’mterventlon P(WED (D) évaluée sur la
représentation des concepts actuels w1 — [wﬁt ”, e ,W(()t ])] et le masque courant
p=1 | 1 état du masque est ensuite mis 2 jour par :

wth = = 4 v, (5.9)

La nouvelle représentation des concepts est notée W = g(x, uY, ¢), ot1 §(-) est un
encodeur de concepts.

L’ apprentissage du modele est guidé par une fonction de perte composée, définie comme :

'C(X) Y, T) = Aroll ' Eroll + »Cpred + )\concept ' ﬁconcept) (510)

ou Ao apprend a la politique 1 a imiter un oracle en choisissant a chaque étape le concept
a corriger maximisant la probabilité correcte de prédiction. Ce concept est défini par :

C*(Xa MaC,U) :argm?Xf(g(X>u\/]iaC))ya (5.11)

avec 1V 1; indiquant I’ajout d’une intervention sur le concept i. La perte qui permet d’imiter
I’oracle est donnée par :

)
Lo = TZ (6 1 ey y), W(WED, 1), (5.12)

ou CE désigne la perte d’entropie croisée.

L prea pénalise les erreurs de prédiction de classe avant et apres la trajectoire d’intervention,
en mettant plus de poids sur la performance finale via un facteur y'
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CE(U> f(g(x> H(O)) C))) + VT ) CE(U) f(g(x> H(T)) C)))

Ere:
pred T+v7

, (5.13)

avecy > 1.

L concept €8t 1a perte de prédiction des concepts, classiquement définie comme une entropie
croisée sur les prédictions p. L’objectif global est d’optimiser les parametres du modele 0
via :

0" = arg min Eecy)-p (v, romLx, ¢y, T)], (5.14)

ou I’espérance intérieure est approximée par échantillonnage Monte Carlo.

En apprenant activement comment tirer profit d’interventions humaines, IntCEM amé-
liore significativement les performances en contexte interactif, tout en maintenant la lisibilité
des décisions via des concepts interprétables. Toutefois, I’ajout d’une politique d’interven-
tion et la simulation de trajectoires rendent 1’ apprentissage plus complexe et coliteux que les
CBM standards.

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons brievement présenté différentes approches d’explicabilité
en vision par ordinateur, en mettant un accent particulier sur les méthodes basées sur les
concepts. Ces méthodes reposent sur I’idée que la prédiction finale d’un modele peut étre
expliquée de manicre transparente a travers un ensemble de concepts sémantiques intermé-
diaires. Cependant, une limite commune a la majorité de ces approches est qu’elles traitent
les concepts de maniere indépendante, ignorant les relations de co-occurrence naturellement
présentes entre eux. Dans de nombreux contextes réels, certains concepts apparaissent
fréquemment ensemble ou sont mutuellement exclusifs, et ces dépendances structurelles
peuvent fournir des indices précieux pour améliorer la robustesse du modele. Aussi, les
modeles purement basés sur les concepts, malgré leur intérét en termes d’explicabilité,
sont souvent moins performants en classification que les modeles standards qui prédisent
directement la sortie a partir des données brutes. En effet, le passage par une représentation
intermédiaire contraint le flux d’informations.

Notre derniere contribution apporte une réponse a ces lacunes en introduisant un modele
basé sur les concepts enrichi par des reégles dérivées de la co-occurrence des concepts. Ces
regles viennent guider la prédiction du modele par I’intermédiaire d’un graphe, permettant
de corriger ou de contraindre certaines sorties des concepts en fonction du contexte global de
I’image. Notre objectif n’est pas d’améliorer I’explicabilité, mais de proposer un compromis
équilibré entre explicabilité et précision des prédictions.
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CHAPITRE 6

Création et enrichissement de bases
d’images avec des connaissances

L utilisation de connaissances a priori en complément des données brutes est de plus
en plus répandue dans la recherche pour améliorer la classification d’images dans des
scénarios complexes. Cependant, le nombre de jeux de données de classification d’images
intégrant explicitement de telles connaissances reste tres limité, ce qui constitue un frein aux
avancées dans ce domaine. Ce chapitre présente un processus d’enrichissement de bases
d’images existantes pour créer des jeux de données innovants pour la problématique de
classification d’images (Mbiaya et al. 2024a). Ces jeux de données integrent des informations
supplémentaires formalisées sous forme d’attributs. Par ailleurs, nous introduisons une
approche visant a enrichir ces ensembles d’images créés, ou d’autres, ayant des attributs
additionnels, en intégrant des regles dérivées de ces attributs.
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CHAPITRE 6. CREATION ET ENRICHISSEMENT DE BASES D’ IMAGES AVEC DES
CONNAISSANCES

6.1 Motivations

Dans le domaine de la vision par ordinateur, les architectures dapprentissage profond
ont démontré une efficacité remarquable. Cependant, ces modeles reposent sur lacces a de
vastes volumes de données pour atteindre des performances optimales, ce qui représente une
contrainte majeure dans de nombreux scénarios. Lintégration de connaissances a priori dans
le processus dapprentissage offre une alternative prometteuse pour réduire cette dépendance
aux données massives. Ces connaissances, formalisées sous forme dattributs, de graphes,
dontologies, de textes, ou encore de regles, permettent aux modeles de mieux appréhender
les relations sémantiques des données et daméliorer leur capacité a résoudre des taches
complexes, telles que la classification a grain fin ou lexplicabilité des modeles.

Malgré leur potentiel, les jeux de données intégrant explicitement des connaissances
a priori restent rares, ce qui freine les avancées dans ce domaine. Afin de pallier cette
insuffisance, nous proposons de nouveaux jeux de données, nommés COCO@x (COCO@11
, COCO@24 et COCO@48) (Mbiaya et al. 2024a), étiquetés et enrichis par des attributs
supplémentaires. Ce chapitre introduit également dautres jeux de données créés en sinspirant
de la méthode utilisé pour créer COCO@x. Construits a partir de MS COCO 2014 (Lin et al.
2014) pour COCO@x par exemple, ces jeux de données peuvent étre adaptés pour répondre
a des besoins spécifiques grace a leur structure générique et paramétrable, étendant ainsi
leur utilité a une variété de taches. De plus, nous proposons un enrichissement des jeux de
données existants grace a lintégration de connaissances a priori. Ces connaissances sont
formalisées sous forme de regles qui définissent les relations entre les attributs et les classes.

En parallele de nos contributions, plusieurs travaux récents se sont attachés a structurer
la recherche neuro-symbolique autour de jeux de données dédiés. Par exemple, Bourguin
and Lewandowski (2024) proposent des jeux d’images ontologiques ou chaque instance est
explicitement reliée a une base de connaissances formelle, tandis que des initiatives telles
que RSBench (Bortolotti et al. 2024) visent a évaluer de maniere standardisée la capacité des
modeles a exploiter des régles symboliques ou des contraintes logiques. Contrairement a ces
benchmarks centrés sur des ontologies riches ou des structures logiques complexes, notre
approche se concentre sur ’intégration d’attributs visuels et de regles simples mais directe-
ment exploitables pour la classification a grain fin. Les jeux de données que nous proposons
visent ainsi une complémentarité : ils se situent entre les benchmarks fortement symbo-
liques, orientés raisonnement logique, et les jeux de données visuels traditionnels, en offrant
un cadre plus léger, paramétrable et directement applicable aux taches de reconnaissance
d’images classiques.

6.2 Création de bases dimages

Pour mieux illustrer la création des bases dimages, nous allons dans la suite de ce section,
utiliser les jeux de données étendus a partir de MS COCO (Microsoft Common Objects in
Context) (Lin et al. 2014). Les jeux de données COCO@x, ou x indique le nombre de classes,
sont dérivés de la version initiale (2014) de ce jeu de données.

MS COCO est un jeu de données destiné a la détection dobjets, composé d’environ
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82 000 images d’entrainement, 41 000 images de validation et 41 000 images de test.
Contrairement a certains jeux de données, aucune classe nest prédéfinie, les images ne sont
donc pas étiquetées. Toutefois, le jeu de données contient 80 objets distincts, répartis sur les
images avec une moyenne de 2,9 objets par image dans lensemble dentrainement. Notre but
dans ce chapitre double : créer des classes dimages a partir des objets qui les composent, et
créer des regles exprimant des propriétés entre les classes créées et la présence dobjets dans
les images de ces classes.

Les nouveaux jeux de données COCO@x sont construits a partir de MS COCO, en
exploitant la diversité des objets présents dans les images. Chaque jeu de données COCO@x
est étendu pour répondre a une tiche de classification dimages. Seules les images des
ensembles dentrainement et de validation sont utilisées, car lensemble de test initial ne
fournit pas dinformations sur la présence dobjets dans les images. Lensemble de validation
est utilisé pour constituer lensemble de test dans les nouveaux jeux de données.

La création des jeux de données COCO@x a partir de MS COCO repose sur trois étapes
principales (Figure 6.1). Dans un premier temps, des motifs dobjets fermés fréquents ' sont
générés a partir des objets représentés dans les images. Ensuite, les classes sont définies a
laide de lalgorithme ECCLAT (Durand and Crémilleux 2003), qui identifie des ensembles
pertinents dimages en fonction des motifs identifiés. Enfin, des connaissances sont forma-
lisées sous forme de regles, dérivées des classes et des objets qui les caractérisent. Nous
présenterons lalgorithme de génération des regles dans la section suivante, car celui-ci est
aussi utilisé pour générer les regles dans dautres jeux de données.

La création des classes dans les jeux de données COCO@x repose sur lanalyse formelle de
concepts (Ganter et al. 2005). Chaque classe est associée a un motif, cest-a-dire un ensemble
de descripteurs booléens indiquant la présence dun objet dans limage. Un motif est dit
fermé lorsque les propriétés quil exprime sont satisfaites par les images décrivant la classe
correspondante, et uniquement par celle-ci. Cela permet de caractériser précisément les
propriétés dune classe. Lors de lapplication de la méthode ECCLAT pour construire les
classes, la condition stricte davoir un motif fermé pour chaque classe est assouplie afin de
garantir la formation dune partition compléete des données.

6.2.1 Analyse formelle de concepts

Dans cette section, nous utiliserons les notions sur la FCA présentées dans la Section 2.2.
Soit D = (7,Z,R) un ensemble de données transactionnelles ot 7 représente un ensemble
de transactions, Z représente un ensemble ditems et R C T x Z est une relation binaire
entre les transactions et les items. Chaque couple (t,1) € R indique que la transaction t est
associée a litem 1.

Dans notre contexte, nous travaillons avec un jeu de données composé dimages contenant
des objets. Par conséquent, les transactions sont désignées comme des images et les items
sont des objets. Ainsi, la paire (t,1) € R représente la présence de lobjet i dans limage t.
Un itemset sera alors appelé motif dobjets, et nous utiliserons des motifs fermés fréquents
dobjets pour créer les classes.

1. Un motif dobjets fermé fréquent est un ensemble dobjets fréquent dans une base de données transaction-
nelle, pour lequel tout sur-ensemble a un support strictement inférieur.

83



CHAPITRE 6. CREATION ET ENRICHISSEMENT DE BASES D’ IMAGES AVEC DES
CONNAISSANCES
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B EI/A B|C = BE {img3, img4, img5, img8} Minterestngess | D — Class(CD)
F E D | ||+ ABE {img3, img5, imgs} cD 0.84 A : € - C{ass (cp)
« EF {img2, imgd, img8} e o AB K BC - ci:j;(f;;)
Img. 7 Img. 8 Img. 9 q i : -

B g B « BEF {img4, img8} EF 056 A A E _ Class(ABE)
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A, B, G, D, E and F are objects of objetcs is ABE with images 3, 5 and 8. EF is the
selected with images 2 and 4.

FiGURE 6.1 — Etapes de création des jeux de données COCO@x

6.2.2 Motifs fermés fréquents dobjets

Nous rappelons quun motif fermé dobjets est un ensemble maximal dobjets présents dans
un groupe dimages, et uniquement dans celles-ci. Plus formellement, a partir dun ensemble
de relations binaires entre un ensemble dimages et un ensemble dobjets, un ensemble Z est
un motif fermé fréquent dobjets si f(g(Z)) = Z, ot g(Z) représente lensemble des images
contenant tous les objets de Z, et f(g(Z)) représente lensemble des objets communs a toutes
les images de g(Z). La Table 6.1 illustre un exemple de contexte de reconnaissance dobjets,
comprenant 9 images (avec des identifiants uniques) et 6 objets étiquetés de A a F. Une
croix dans la table indique la présence dun objet dans une image donnée. Cette table sert de
base aux exemples qui seront développés dans la suite de ce chapitre.

Objets
Images =% B C D E F
1 X X X
2 X X X
3 X X X
4 X X X
5 X X X
6 X X
7 X X X
8 X X X X
9 X X

TaBLE 6.1 — Exemple de base de données pour la reconnaissance dobjets.

Nous considérons des motifs fermés dobjets X qui satisfont deux conditions. Premie-
rement, ils doivent étre fréquents, cest-a-dire que leur fréquence |g(X)| (le nombre di-
mages les contenant) doit étre supérieure ou égale a un seuil de fréquence spécifique minfr
(Ig(X)| > minfr). Deuxieémement, X doit contenir au moins minobj objets (|X| > minobj).
Chaque motif fermé est associé a un ensemble dimages, a savoir les images qui contiennent
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les objets du motif. Cet ensemble dimages forme une classe candidate pour le nouveau jeu
de données.

En utilisant lexemple de base de la base de données transactionnelle dimages de la
Table 6.1, les motifs fermés fréquents dobjets avec les parametres minfr = 2 et minobj = 2
sont CD, BE, ABE, EF et BEF (Table 6.2). En effet, les motifs AB et AE, par exemple,
ne sont pas fermés car ils possedent le méme support que le super motif ABE. Pour le jeu
de données MS COCO, nous avons utilisé exclusivement lensemble dentrainement pour
générer les motifs fermés fréquents dobjets.

6.2.3 Création des classes

Dans le cadre de la discussion qui va suivre, X représente un motif fermé fréquent
dobjets. Lobjectif est de construire des classes qui correspondent a des ensembles dimages
liés aux motifs. Rappelons que chaque motif fermé est associé a un ensemble dimages qui
satisfont ce motif. Lidée consiste a sélectionner les motifs les plus pertinents pour former
des classes dobjets.

Mesures dévaluation des classes

Pour la sélection des classes, nous utilisons la méthode ECCLAT (Durand and Crémilleux
2003), qui évalue lintérét dun motif fermé fréquent X en se basant sur une mesure de
pertinence qui est définie par :

homogénéité(X) 4+ concentration(X)
2

pertinence(X) = (6.1)

Lhomogénéité dun motif fermé fréquent dobjets X est calculée dans le but de privilégier
les classes potentielles contenant de nombreux objets communs a un grand nombre dimages.
Elle est définie par :

_ lg(X)| x [X]
e 6.2
omogénéité(X) divergence(X) + [g(X)| x [X] ©2

ou divergence(X) = Zteg(x) lo(t) — X|, avec o(t) représentant les objets présents dans
limage t.

La divergence dun motif fermé fréquent X correspond, pour chaque image dans
g(X), au nombre dobjets qui ne font pas partie de X. Plus la divergence est grande, plus
lhomogénéité du motif tend vers 0. La valeur dhomogénéité varie entre O et 1. Un motif
fermé fréquent est davantage susceptible détre considéré comme une classe lorsquil présente
un degré élevé dhomogénéité.

Dans la mesure de concentration, une préférence est accordée aux motifs fermés
fréquents X dont les images associées apparaissent moins fréquemment dans dautres motifs
fermés fréquents. Cette approche permet de limiter le chevauchement entre les différentes
classes sélectionnées. La concentration de X est définie par :
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1

concentration(X) = FN] X
g te

1

0] (6.3)
9(X)
ol F(t) représente le nombre de motifs fermés fréquents dans lesquels limage t apparait. La
valeur de la concentration varie entre 0 et 1. Lorsque les images de g(X) satisfont plu-
sieurs motifs parmi lensemble des motifs fermés fréquents, la valeur de la concentration
tend vers 0. Si toutes les transactions (images) ne satisfont que le motif fermé fréquent X,
alors sa concentration est €gale a 1. Un motif fermé fréquent dobjets avec une concentration
proche de 1 est donc davantage susceptible détre sélectionné pour former une classe.

Lapertinence permet donc de sélectionner des classes présentant une similarité interne
maximale et une similarité minimale avec les autres classes. La valeur de la pertinence
varie entre 0 et 1. Une valeur élevée indique un plus grand intérét pour la classe X.

En se basant sur le jeu de données présenté dans la Table 6.1, la Table 6.2 fournit les
valeurs de pertinence associées a chaque motif fermé fréquent dobjets.

MFF hom. conc. pert.
CD {1,6,7,9} | siiory =08 [ 4 x({+7+1+1)=0388] 0.84
BE {3,4,5,8) | sy =062 | 3 x(G+3+5+3) =04 [ 051
ABE {3,5,8} | 55255 =09 Ix(G+3+7) =042 |0.66
EF (2,4, 8} it = 046 Ix(j+3+3)=053 [056
BEF {4, 8) ot = 0-86 Ix(3+73)=029 0.58

TABLE 6.2 — Pertinences des motifs fermés fréquents dobjets (MFF).

Algorithme de sélection des classes

Nous utilisons la mesure de pertinence pour associer des classes aux motifs fermés
fréquents dobjets. Lalgorithme repose sur le parametre min_img, qui correspond au nombre
minimum dimages non classées quune nouvelle classe doit couvrir. Comme recommandé par
Durand and Crémilleux (2003), la valeur de min_img est proche de minfr. Lalgorithme
de sélection des classes, basé sur la mesure de pertinence de chaque classe potentielle,
est le suivant : Premierement, on commence par sé€lectionner la classe potentielle avec la
valeur de pertinence la plus élevée. Ensuite, tant quil reste des images a classer et des
possibles motifs dobjets disponibles, on sélectionne le motif qui a la valeur de pertinence
la plus élevée et dont g(X) contient au moins min_img images non encore classées. La
classe associée a ce motif est alors lensemble des images non encore associée a une classe
et satisfaisant ce motif.

En considérant min_img = 2 pour le jeu de données présenté dans la Table 6.2, les
classes potentielles sont construites a partir de CD, BE, ABE, EF et BEF. Avec une valeur
de pertinence de 0, 84, la premiere classe sélectionnée est CD, qui contient les images 1,
6, 7 et 9. Ensuite, toujours sur la base des valeurs de pertinence pré-calculées, la classe
ABE, ayant une valeur de pertinence de 0, 66, est choisie, incluant les images 3, 5 et 8.
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Par la suite, les images 3, 5 et 8 sont retirées des classes potentielles BE, EF et BEF. La
classe EF est alors sélectionnée, contenant les images 2 et 4. Le motif fermé fréquent BEF
est exclu, car il ne satisfait pas la condition de minimum dimages (min_img) apres le retrait
de limage 8, déja incluse dans la classe ABE. De méme, BE ne peut pas étre sélectionné
comme classe pour la méme raison.

Comme le montre lexemple, certains motifs peuvent couvrir les mémes images, ce qui
conduit a des classes qui se chevauchent. Cela explique pourquoi, étant donné un motif
fermé X, lalgorithme ECCLAT supprime les images de g(X) qui ont déja été attribuées
a dautres classes. Cela explique également pourquoi les régles X — Classe ne sont pas
satisfaites sur lensemble de données dentrainement. Dans la section 6.3.1, nous proposons
un algorithme pour rechercher des regles By /A B, A ... /ABj — Classe qui sont satisfaites
sur lensemble de données dentrainement.

Détails sur la création des jeux de données

La Table 6.3 montre les parametres utilisés pour créer les différents ensembles de
données COCO@x. Pour lensemble de données COCO@11 , nous avons utilis€ minfr = 200
et minobj = 5. Nous avons obtenu 133 motifs fermés fréquents dobjets représentant des
classes potentielles. En utilisant lalgorithme de sélection de classes avec min_img = 200,
nous avons obtenu 11 classes et 24 objets qui les décrivent (qui apparaissent dans au
moins un motif dune classe). Pour lensemble de données COCO@24 , nous avons utilisé
les parametres minfr = 250 et minobj = 4. Nous avons obtenu 280 motifs fermés
fréquents dobjets. Avec min_img = 220, nous avons obtenu 24 classes décrites par 24
objets distincts. Pour lensemble de données COCO@48 , nous avons utilisé les parametres
minfr = 300 et minobj = 3. Nous avons obtenu 443 motifs fermés fréquents dobjets.
Avec min_img = 300, nous avons obtenu 48 classes décrites par 48 objets distincts.

Dataset | minfr minobj FCP min_img | Classes Objets
cocoel11 | 200 5 133 200 11 24
Ccoco@24 | 250 4 280 230 24 24
coco@48 | 300 3 443 300 48 48

TABLE 6.3 — Détails sur la création des jeux de données COCO@x.

Nous avons généré des ensembles dentrainement et de test distincts pour chaque ensemble
de données. Les échantillons dentrailnement pour les nouveaux ensembles de données ont
été dérivés des images dentrainement de lensemble de données COCO 2014. Les images de
validation de COCO 2014 ont été utilisées pour constituer lensemble de test. Lensemble
de test de COCO 2014 na pas €été utilisé en raison de lindisponibilité des informations
concernant la présence dobjets dans les images.
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6.3 Enrichissement avec des connaissances

Lobjectif de lenrichissement des jeux de données avec des connaissances est de générer
des regles propositionnelles qui capturent les relations dinter-dépendances entre les attributs
décrivant les images. Il est alors important de préciser que cet enrichissement ne peut
sappliquer quaux jeux de données contenant des informations supplémentaires sous forme
dattributs, tels que les jeux de données COCO@x précédemment créés, ou les attributs
correspondent a la présence dobjets dans les images, ou dautres jeux de données souvent
utilisés pour la classification basée sur les concepts.

Dans la suite de ce chapitre, nous utiliserons le terme concept pour désigner de maniere
générale une information additionnelle contenue dans les images des jeux de données. Un
concept peut ainsi représenter un attribut, un objet, une couleur, une forme, ou toute autre
caractéristique pertinente permettant de décrire le contenu visuel dune image.

Soit D = {(NameCl;, Cl;, C;)}¥ ; un jeu de données contenant k classes, ot NameCl;
représente le nom de la i-ieme classe, Cl; représente lensemble des images de la i-iéme
classe, et C; représente un ensemble de concepts décrivant la i-ieme classe. Notons que
Vi, Cli # 0, Vi, j,1 # j, Cly N Cl; = 0, et nous notons P = [ JI, C; lensemble des concepts
décrivant le jeu de données. Dans la suite, pour des raisons de simplicité, lorsque nous
écrivons des regles sur les images, Cl; représente la proposition booléenne exprimant quune
image appartient a la classe Cl;.

Définition 1 : Le support dune regle A — B dans un ensemble de données D est le
nombre dimages de D qui satisfont a la fois A et B.

Définition 2 : La confiance dune régle A — B dans un ensemble de données D est le
rapport entre le nombre dimages de D qui satisfont B et le nombre dimages qui satisfont A.

Pour exploiter linter-dépendance entre les concepts, nous générons deux types de regles :
des regles de classe et des regles de concepts.

Regles de classe : Les regles de classe permettent dexprimer les relations entre une classe
donnée et les concepts qui la définissent. On peut alors distinguer deux types de regles de
classe :

e Lesregles de la forme Cl — Ay AA; A.../AAjavec A; € P. Notons que pour
les bases de données créées avec la méthode présentée en Section 6.2, les regles de
cette forme générées ont une confiance égale a 1 dans lensemble dentrainement.
Cependant, cette propriété nest pas vérifiée sur lensemble de test, car certaines
images de lensemble de test appartenant a la classe Cl peuvent ne pas satisfaire la
conclusion de la regle.

o Lesregles de la forme By A B, A... A Bj — Cl, avec B; € P. Notons en revanche
que pour les bases de données créées avec la méthode présentée en Section 6.2,
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les regles de cette forme générées nont pas toujours une confiance égale a 1 dans
lensemble dentrainement.

Regles de concepts :  Les régles de concepts capturent les interdépendances entre différents
concepts visuels présents dans les images. Elles sont de la forme

AT AAZ AL AA; = B AByALLLAB;

avec Ay € P, B; € P.

6.3.1 Création des regles de classe

Pour chaque classe Cl;, rappelons que C; est lensemble des concept partagés par toutes
les images de la classe 1 dans lensemble dapprentissage. Pour les classes étant construites
en utilisant la méthode présentée dans la Section 6.2, la reégle définie par :

ICil
cL — Ag¢, (6.4)

j=1

a une confiance égale a 1.

ICi]
Notons que la regle /\ Ci; — Cl; na pas toujours une confiance égale a 1, car certaines
=1
images dune classe peilvent correspondre a la description dautres classes. Par exemple,
dans lexemple de la Section 6.2, limage 8 est étiquetée par la classe ABE dans la Table 6.2,
mais elle satisfait également les propriétés de la classe EF. Dans un tel scénario, il nest pas
possible de créer des regles déquivalence entre une classe et la conjonction de concepts
partagés par toutes les images de cette classe. Par conséquent, nous proposons un algorithme
pour construire des reégles pour chaque classe, qui prendront la forme suivante :

B
/\B; —Cl, BCP (6.5)
j=T

ou P est lensemble des concepts apparaissant dans lensemble de données, avec un
support supérieur a 1 pour la classe et une confiance égale a 1. De plus, nous cherchons les
regles les plus générales (celles ayant le moins de littéraux dans la partie gauche de la regle)
satisfaisant ces conditions. Rappelons que chaque élément B; dans la partie gauche de la
regle correspond a un concept et signifie la présence de ce concept dans limage, et quun
motif est une conjonction de concepts. Pour créer ces regles, nous associons a chaque motif
deux mesures : le nombre pos (+) dexemples positifs (images de la classe C1) qui satisfont
le motif, et le nombre neg (—) dexemples négatifs (images dune classe différente de C1) qui
satisfont le motif. Nous construisons un arbre dénumération des ensembles, en partant des
motifs de taille 1 et en élaguant larbre de recherche selon deux conditions : lorsque pos = 0
et lorsque neg = 0.
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FiGURE 6.2 — Arbre dénumération de génération des régles pour la classe CD a partie de lexemple de la
Section 6.2.

Les concepts sont ordonnés en fonction du nombre dexemples positifs quils couvrent
dans la classe. Etant donné un motif P, pos = 0 signifie quaucun exemple positif dans la
classe nest satisfait par ce motif. Par conséquent, il nest pas possible de construire une regle
satisfaisant nos conditions avec ce motif, ni avec les motifs qui le contiennent. Ainsi, larbre
de recherche peut étre €lagué a ce nceud. Dun autre coté, neg = 0 et pos # 0 signifient
que la régle P — Cl satisfait les deux conditions. De plus, comme tous les motifs P qui
sont plus spécifiques que P (P C P) conduiraient a des regles plus spécifiques, larbre de
recherche peut également étre élagué a ce nceud. Dans le cas ou pos # 0 et neg # 0, la
recherche continue. Limage 6.2 illustre larbre dénumération pour la génération de regles
pour la classe CD pour lexemple de la Section 6.2. Les motifs verts représentent ceux qui
aboutissent a une regle, tandis que les motifs rouges désignent ceux qui ne conduisent pas a
la création dune regle.

Lalgorithme 1 décrit la génération de telles régles. Nous avons n images I = [I;,..., I,],
p concepts O = [Oy,...,0,], et k classes C = [Cly,...,Cl]. C forme une partition
de lensemble des images (pour tout i, Cl; # (), C = LIJCli, et pour tout i,j avec i # j,

ClL N Cl; = ). Chaque image inclut un ensemble de concepts, et la relation entre les
images et les concepts est décrite a laide de la matrice MaskO (MaskO = {v;}P*™, ou
vij = 1[0; € L;]). Maskc et Lt sont dabord générés (lignes 4 et 5). Maske (€ {0, 1]™) est
un vecteur binaire indiquant les images appartenant a une classe ¢ (1 si limage appartient a
la classe, O sinon) (ligne 4). Lt est une liste initialisée avec des motifs de taille 1 et mise a
jour a chaque itération (ligne 17) pour parcourir larbre dénumération (Figure 6.2).

Lorsque le nombre dexemples positifs est O (ligne 10), le motif actif ne couvre aucun
exemple positif et ne peut pas €tre utilisé pour construire une régle pour cette classe. Ce
motif est alors supprimé de la liste Lt. Le nombre dexemples positifs est calculé en effectuant
le produit de Hadamard (multiplication élément par élément ©) entre le masque de chaque
concept dans le motif actif et le masque représentant la classe active. Rappelons quun motif
est une liste de concepts, et que MaskO|[pli]] (€ {0, 1}™) est un vecteur binaire indiquant si
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une image contient le i-¢éme concept du motif p. Le nombre de 1 dans le vecteur résultant
donne le nombre dexemples positifs. Si le nombre dexemples négatifs est O (ligne 12), cela
signifie que le motif actif est satisfait uniquement par les images de cette classe. Une nouvelle
regle peut alors étre générée (ligne 13). Le nombre dexemples négatifs est calculé de maniere
similaire au nombre dexemples positifs, mais en considérant le masque inverse (ligne 9) de
la classe active. Lalgorithme sarréte lorsquil ny a plus déléments a inspecter (Lt = ().

Algorithm 1 Rules generation algorithm
1: Inputs : I=[I;...I], 0=[01...0,], MaskO, Cl = [Cl;...Cly].
2: Outputs=[Rules’...Rules¥] { k classes}
3: for all (Class c) do
4 Rule® = @, Mask® = [bi]™ {b; =1[I; € Cl.]}
50 Lo={(01),...{0p}}
6: while (L; # @) do
7.
8

for all (pattern € L) do

n [pattern|
POspattern = p 1[(VT[l==1)]|Vt =Mask*® J] MaskOlpattern[il]

- o)
31 o \pt(lt’zernl

9: negpattern = ) 1[(V7l==1)]|V™ =Mask® ® [] MaskOlpattern[i]]
j (O)1

10: if (pospattern == 0) then

11: L¢ = Li \ {pattern}

12: else if (negpattern == 0) then

13: Rule® = Rule® U{pattern} {nouvelle regle avec pattern}

14: Lt = Lt \ {pattern}

15: end if

16: end for

17: Update L

18: end while

19: end for

20: return %Rulek

En utilisant lalgorithme 1, les reégles de classe dérivées de lensemble de données généré
a partir de la Table 6.2 sont les suivantes :
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Cl(CD) — (CAD)
CLUABE) — (AABAE)
CL(EF) — (EATF)
D — CL(CD)
(AAC) — ClCD)
(BAC) — Cl(CD)
(AAB) — CL(ABE)
(AAE) — CL(ABE)
(AAT) — CL(ABE)
(CAE) — CLEF)
(CAF) — CL(EF)

6.3.2 Création des regles de concepts

La création des regles de concepts consiste a créer des regles dassociation de concepts
fermées sous la forme suivante :

AT AAL AL AA; = B AByALLLAB;

avec Ay € P,B; € P.

Une regle dassociation fermée est une regle dassociation de la forme A — B telle que
lunion de A et B constitue un ensemble de concepts fermés. Nous avons utilisé lalgorithme
proposé par (Szathmary 2006b), qui retourne toutes les régles dassociation fermées dont
le support et la confiance sont respectivement supérieurs ou égaux aux seuils minsup et
minconf.

En utilisant lalgorithme proposé par (Szathmary 2006b), les régles de concepts dérivées
de lensemble de données généré a partir de la Table 6.2 en utilisant les parametres minsup =
10% et minconf = 50% sont les suivantes :
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E—B (sup:4, conf:0.8)

B—E (sup:4, conf:0.8)

D—C (sup:4, conf:1.0)

C— D (sup:4, conf:0.8)
BAE— A (sup:3, conf:0.75)
AAE—B (sup:3, conf:1.0)
AAB—E (sup:3, conf:1.0)
E—AAB (sup:3, conf:0.6)
B— AAE (sup:3, conf:0.6)
A— BAE (sup:3, conf:0.75)
AAD — C (sup:1, conf:1.0)
AANC—D (sup:1, conf:1.0)
BAD—C (sup:1, conf:1.0)
( )

BAC—D sup: 1, conf: 1.0

6.4 Description des jeux de données

En appliquant la méthode décrite dans la Section 6.2, nous avons créé sept jeux de
données en étendant des bases dimages existantes. Ces jeux de données sont COCO@11,
COCO@24, COCO@48, Sunln, SunOut, SunlnOut et Synthetic. Par ailleurs, nous introduisons
également dautres jeux de données dont CelebA sur lequel nous créons des classes a partir
dune méthode introduite par Espinosa Zarlenga et al. (2022), et CUB déja étiqueté et utilisé
pour créer CUB-Simp a partir de la méthode proposée par Koh et al. (2020). Pour chacun
de ces jeux de données, des regles de classe et des regles de concepts ont été générées
exclusivement a partir de lensemble dentrainement.

6.4.1 cocoe11

Le jeu de données COCO@11 contient 11 classes différentes et 24 objets distincts. Il
comprend un total de 2 463 images, dont 1 692 pour lensemble dentrainement et 771 pour
lensemble de test. Chaque classe est composée dau moins 200 images, avec au moins 5
objets par classe. Le jeu de données comprend 487 regles de classe et 650 regles de concepts
générées en utilisant les méthodes présentées dans la Section 6.3 avec minsup = 5% et
minconf = 95% pour les regles de concepts. Parmi celles-ci, seulement 15 regles de classe
et 216 regles de concepts ont une confiance égale a 1 sur lensemble dapprentissage. La
Table 6.4 présente la répartition des images entre les ensembles dentrailnement et de test,
décrit les objets définissant chaque classe et indique le nombre total de regles de classe
générées pour chaque classe spécifique.
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(c) Cake, Chair, Dining table, Knife, Person

Ficure 6.3 — Exemple dimages sélectionnées aléatoirement illustrant trois classes dans le jeu de données
COCO@11.

Classes Tr:;:age;es : Liste des objets par classe Regles de classe
ClL 141 59 bus car person traffic-light truck 4
ClL, 139 61 book chair keyboard mouse tv 27
Cls 134 77 bottle bowl cup oven sink 53
Cly 160 60 cake chair dining-table knife person 93
Cls 143 59 cell-phone chair cup dining-table person 130
Clg 149 71 cup dining-table fork knife sandwich 53
Cly 180 85 chair cup dining-table person pizza 31
Clg 151 61 dining-table fork knife person pizza 29
Clo 173 86 | bottle chair dining-table person wine-glass 43
Clio 166 74 bottle chair cup dining-table person 9
Cliy 156 78 bowl cup dining-table fork spoon 15

Total 1692 | 771 24 487

TABLE 6.4 — Description du jeu de données COCO@11.

La Figure 6.3 illustre plusieurs exemples dimages représentant trois classes sélectionnées
aléatoirement parmi les 11 classes du jeu de données COCO@11 . On peut observer quil
est intuitivement plus facile de distinguer la sémantique de la classe représentée par la
Figure 6.3a par rapport aux deux autres classes.

6.4.2 cocoe24

Le jeu de données COCO@24 se compose de 24 classes et dun total de 8 601 images.
Parmi ces images, 5 879 sont destinées a lensemble dentrainement et 2 722 a lensemble
de test, avec une répartition dau moins 230 images par classe et au maximum 682 images.
Ce jeu de données comprend 4 239 régles de classe et 36 regles de concepts générées en
utilisant les méthodes présentées dans la Section 6.3. Les régles de concepts on été générées
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en utilisant les hyper-parametres minsup = 5% et minconf = 95%. Parmi les regles
générées, seulement 15 regles de classe et 216 regles de concepts ont une confiance égale
a 1 sur lensemble dapprentissage. Chaque classe est caractérisée par au moins 4 objets, et
lensemble de données contient 36 objets distincts. La Table 6.5 illustre la répartition des
images dans les ensembles dentrainement et de test, décrit les objets définissant chaque
classe et présente le nombre de regles de classe générées pour chaque classe respective.

Classes TraIi;nage;‘es i Liste des objets par classe Regles
ClL 241 150 chair, person, sports-ball, tennis-racket 41
ClL, 470 212 | baseball-bat, baseball-glove, person, sports-ball 30
Cls 225 121 backpack, handbag, person, suitcase 90
Cly 176 79 backpack, handbag, person, umbrella 90
Cls 280 142 car, motorcycle, person, truck 46
Clg 373 168 car, person, traffic light, truck 37
Cl, 163 90 bus, car, person, truck 19
Clg 285 116 bus, car, person, traffic-light 41
Clo 156 82 chair, dining-table, person, umbrella 140
Clio 307 94 chair, couch, person, remote 392
Cly;q 222 92 microwave, oven, refrigerator, sink 504
Cli2 235 109 book, chair, couch, tv 605
Clys 163 81 chair, couch, potted-plant, vase 294
Clig 221 87 cake, dining-table, fork, person 170
Clys 244 101 cake, chair, dining-table, person 249
Clis 216 118 cup, dining-table, person, sandwich 242
Cly7 215 91 cell-phone, cup, dining-table, person 269
Clig 304 153 chair, dining-table, person, pizza 111
Clio 143 90 bottle, cup, oven, sink 243
Clyo 194 89 dining-table, fork, knife, pizza 32
Clyy 161 69 chair, dining-table, person, potted-plant 264
Cly, 376 178 bowl, cup, dining-table, spoon 204
Clys 315 142 chair, cup, dining-table, person 91
Clyy 194 68 cup, dining-table, fork, knife 35
Total 5879 | 2722 24 4239

TABLE 6.5 — Description du jeu de données COCO @24

La Figure 6.4 présente plusieurs exemples dimages représentant trois classes parmi les
24 classes totales du jeu de données COCO@24. Comme pour le jeu de données précédent,
certaines classes sont sémantiquement plus proches que dautres. Par exemple, la classe
représentée par la Figure 6.4a se distingue clairement des autres classes. Bien que les classes
des Figures 6.4b et 6.4c soient visuellement proches, les objets représentés dans ces classes
permettent de les différencier sur le plan sémantique.

6.4.3 cocoe@4s

Lensemble de données COCO@48 comprend 48 classes et un total de 25 468 images.
Lensemble dentrainement contient 17 278 images, tandis que lensemble de test en compte
8 190. Chaque classe comporte un minimum de 300 images et un maximum de 1 314
images (ensemble dentrainement et de test confondus). De plus, chaque classe est décrite
par au moins 3 objets, et lensemble de données contient un total de 59 objets distincts. Ce
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(c) Bottle, Cup, Oven, Sink

Ficure 6.4 — Exemple dimages sélectionnées aléatoirement illustrant trois classes dans lensemble de données
COCO@24.

jeu de données comprend 20 158 regles de classe et 17 regles de concepts générées en
utilisant les méthodes présentées dans la Section 6.3. Les régles de concepts on été générées
en utilisant les hyper-parametres minsup = 5% et minconf = 95%. Parmi les regles
générées, seulement 58 regles de classe et 1 regle de concepts ont une confiance égale a
1 sur lensemble dapprentissage. La Table 6.6 présente la répartition des images entre les
ensembles dentrainement et de test, les objets caractéristiques de chaque classe, ainsi que le
nombre de regles de classe générées pour chaque classe spécifique.

Classes Traliﬁlagersl‘es ¢ Liste des objets par classe Reégles
Ccl 448 226 backpack, person, skis 29
Cl, 260 109 person, skis, snowboard 10
Cls 294 155 bottle, sink, toilet 41
Cly 253 115 airplane, person, truck 34
Cls 219 120 bench, person, skateboard 34
Clg 211 89 apple, banana, orange 710
Cl, 381 180 car, person, skateboard 99
Cls 815 360 | baseball glove, person, sports ball 69
Clo 228 118 car, horse, person 103
Clyo 250 115 handbag, person, train 104
Cly1q 452 267 chair, person, tennis racket 87
Cly2 208 112 bench, person, umbrella 299
Clisz 263 122 car, person, stop sign 187
Clyg 307 135 backpack, person, umbrella 330
Clis 749 366 car, motorcycle, person 330
Clig 207 118 car, clock, person 192
Cly7 541 228 cell phone, handbag, person 1240
Clys 222 95 car, fire hydrant, person 55
Clyo 244 98 baseball bat, bench, person 49
Clyo 309 152 bench, handbag, person 327
Clyy 286 157 handbag, person, suitcase 268
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Cly 344 183 chair, person, umbrella 288
Clys 971 449 car, person, truck 281
Clys 612 277 bus, car, person 29
ClL,5 621 355 keyboard, mouse, tv 655
Cl,6 196 106 car, traffic light, truck 23
Cl,7 259 127 bowl, broccoli, dining table 520
Cl,8 348 182 chair, person, tie 389
CL,9 245 107 backpack, bicycle, person 116
C130 273 124 car, person, traffic light 34
Clsz1 214 95 bottle, person, remote 1450
Cl532 380 182 book, couch, tv 1363
Cl33 353 143 cake, dining table, knife, person 788
Clzg 390 147 chair, person, remote 416
Clss 337 132 microwave, oven, refrigerator 2492
Clse 396 198 chair, laptop, person 1304
Clsy 187 114 bottle, cell phone, person 373
Clsg 221 103 couch, potted plant, vase 542
Clzo 258 106 cake, dining table, fork 142
Clso 522 262 cup, dining table, pizza 246
Clyq 453 215 cup, dining table, sandwich 407
Cly 187 114 book, chair, person 468
Clys 323 147 chair, dining table, vase 805
Clys 245 102 bowl, oven, spoon 644
Clys 248 111 bottle, bowl, sink 688
Clye 908 406 chair, dining table, person 568
Clys 353 147 bowl, dining table, spoon 373
Clys 287 119 dining table, fork, knife 156
Total 17278 | 8190 48 20 158

TaBLE 6.6 — Description du jeu de données COCO @48

644 CUB

Le jeu de données CUB (Caltech-UCSD Birds-200-2011 (Wah et al. 2011)) est un
benchmark largement utilisé pour les taches de classification dans le contexte a grain fin. Il
comprend un total de 200 classes doiseaux, avec 5 994 images dentrainement et 5 794 images
de test. Chaque classe contient environ 30 images dentrainement, ce qui rend ce jeu de
données particulierement exigeant en raison du faible nombre dexemples par classe. Chaque
image comporte des annotations détaillées : 1 étiquette de classe, 15 emplacements de partie
doiseau, 312 attributs binaires et 1 cadre de délimitation de loiseau dans limage. Les attributs
binaires sont associés a une valeur de certitude allant de 1 a 4, reflétant le niveau de confiance
des annotateurs quant a lexactitude quun attribut se trouve bien dans limage. Une certitude
de 4 correspond a une haute confiance, tandis quune certitude de 1 correspond a une faible
confiance. Les attributs binaires sont organisé€s de maniere a décrire les caractéristiques
visuelles des oiseaux sous forme de paires attribut/valeur. Les 28 attributs représentent des
propriétés spécifiques des oiseaux, telles que les caractéristiques physiques (forme du bec,
couleur des ailes, etc.), les motifs (rayures, points, etc.) ou des informations contextuelles
(présence dune couronne sur la téte, etc.). Les valeurs correspondent a 1état ou a la valeur
discrete associée aux attributs, par exemple, ailes rouges (has_wing_color: :red) ou bec
crochu (has_bill_shape: :hooked) comme présenté dans la Figure 6.5.
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1 4 has_primary_color::blue 3 1
1 4 has_upperparts_color::blue 4 1
1 4 has_bill_shape::cone 3 1
1 4 has_wing_color::blue 2 1
1 4 has_wing_color::grey 0 0
0 0 has_wing_color::buff 2 1
1 4 has_upperparts_color::black 0 0

0 0 has_upperparts_color::buff 4 1

1 4 has_bill_color::grey 0 0
— -

Indigo Bunting

Lazuli Bunting

FiGure 6.5 — Illustration du jeu de données CUB. La premiére image (a gauche) appartient a la classe
Indigo Bunting et la deuxieme image (a droite) appartient a la classe Lazuli Bunting. Les colonnes en bleu
correspondent aux valeurs binaires relatives a la présence dun attribut/valeur dans limage (1 = présent, 0 = non
présent). Les colonnes en jaune représentent les valeurs de certitude des quatre annotateurs sur la confiance
des annotations.

6.4.5 CUB-Simp

Dans le jeu de données CUB, les annotations sont bruitées, car elles ont été fournies
par des annotateurs qui ne sont pas des experts en ornithologie. Par exemple, un annotateur
peut décrire le ventre dun oiseau comme étant rouge, tandis quun autre peut le décrire
comme roux (brun-rougeatre). Le jeu de données CUB-Simp est une version simplifiée de
CUB, proposé par Koh et al. (2020), qui regroupe les annotations au niveau des instances
en annotations au niveau des classes grace a un vote majoritaire. Par exemple, si plus de
50% des corbeaux dans les données sont annotés comme ayant des ailes noires, les auteurs
attribuent lannotation ailes noires a tous les corbeaux. Cette approche suppose que tous les
oiseaux dune méme espece dans les données dentrainement partagent les mémes annotations.
Bien que cette hypothese soit généralement valable pour ce jeu de données, il existe des
exceptions dues a plusieurs facteurs, tels que locclusion visuelle (certaines parties de loiseau
étant cachées dans les images), le dimorphisme sexuel (les males et les femelles ayant des
apparences différentes), et le dimorphisme 1i€ a lage (les jeunes oiseaux et les adultes ayant
des apparences différentes). Apres lapplication du vote majoritaire, les auteurs affinent
encore les annotations en filtrant les attributs trop rares. Plus précisément, ils conservent
uniquement les attributs binaires qui restent présents apres le vote majoritaire dans au moins
10 classes. Ce processus de filtrage permet dobtenir un ensemble final de 112 concepts
utilisés dans le jeu de données CUB.

En utilisant les méthodes denrichissement par des connaissances présentées dans la
Section 6.3, nous avons généré pour ce jeu de données 199 590 regles de classe et 598
regles de concepts. Les regles de concepts ont été générées en utilisant les hyper-parametres
minsup = 20% et minconf = 95%. Parmi les reégles générées, seulement 58 regles de
classe et 1 regle de concepts ont une confiance égale a 1 sur lensemble dapprentissage.
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6.4.6 CelebA

Le jeu de données CelebA est construit a partir déchantillons du jeu de données Ce-
lebFaces Attributes Dataset (Liu et al. 2015), en intégrant les annotations de taches et de
concepts spécifiées dans Espinosa Zarlenga et al. (2022). CelebFaces est un jeu de données
dimages de visages annotées avec divers attributs, couramment utilisé pour des taches de
reconnaissance faciale et de classification dattributs visuels. Il contient un large ensemble
dimages de célébrités, ou chaque image est accompagnée de 40 annotations binaires décri-
vant des caractéristiques faciales spécifiques, telles que la présence de lunettes, la couleur
des cheveux ou lexpression du visage.

Comme spécifié dans Espinosa Zarlenga et al. (2022), pour chaque image de CelebA, les 8
concepts binaires les plus fréquents (Young, Smiling, Attractive, NoBeard, Makeup,
Bangs, BlackHair, BlondHair) sont dabord sélectionnés parmi les 40 concepts dispo-
nibles. Ensuite, un vecteur dannotations binaires de concepts est construit en utilisant
uniquement les 6 premiers concepts les plus fréquents. Les différentes classes pour la tache
de classification sont construites en convertissant en base 10 un nombre binaire dont chaque
bit correspond 2 létat dun attribut visuel spécifique. Cela aboutit 4 un total de 28 = 256
classes pour le jeu de données. En utilisant les méthodes denrichissement par des connais-
sances présentées dans la Section 6.3, nous avons généré pour CelebA un total de 183
regles de classe et 55 regles de concepts en utilisant les hyper-parametres minsup = 20%
et minconf = 95%. Parmi les regles générées, 183 regles de classe et aucune régle de
concepts ont une confiance égale a 1 sur lensemble dapprentissage.

6.4.7 SUN Attribute

Le jeu de données SUN Attribute (Patterson et al. 2014) est un jeu de données utilisé
pour la reconnaissance de scénes dans un contexte a grain fin. Ce jeu de données compte
707 classes qui représentent des scenes et 14 340 images. Chaque classe contient environ
20 images. Chaque image est décrite par 102 attributs caractérisant le contenu de la scéne.
Un attribut représente la présence ou labsence dun objet dans la scene et est associé a une
valeur de certitude comprise entre O et 1, fournie par lannotateur. Les différentes classes
sont regroupées en super-classes parmi lesquelles la super-classe représentant les scenes en
intérieur (chambre, salon, etc.) et les scénes en extérieur (rue, forét, etc.).

Dans le but de simplifier le jeu de données en réduisant le nombre de classes, et aussi de
générer davantage de jeux de données, nous avons étendu trois jeux de données qui dérivent
de SUN Attribute : Sunln, SunOut et SunInOut. Sunln est un jeu de données qui regroupe
toutes les scenes en intérieur (église, usine, salon, garage, etc.) et contient un total de 78
classes et 68 concepts. Nous avons sélectionné uniquement les concepts apparaissant au
moins 50 fois dans les images, et nous avons conservé un total de 68 concepts pour ce jeu de
données. SunOut est un jeu de données qui regroupe toutes les scénes en extérieur et compte
un total de 93 classes et 88 concepts que nous avons filtrés a 88 concepts en sélectionnant
uniquement les concepts apparaissant au moins 50 fois dans les images. Enfin, SunInOut
est un jeu de données qui inclut les scénes mixtes (intérieures et extérieures), totalisant 171
classes et 96 concepts en sélectionnant uniquement les concepts apparaissant au moins 50
fois dans les images.
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Chacun des jeux de données a été enrichi en utilisant les méthodes présentées dans la
Section 6.3. Pour rendre binaires les annotations sur les concepts, nous avons gardé a 1 tous
les concepts dont la certitude est supérieure a O pour privilégier les présomptions de présence.
Nous avons ainsi généré pour Sunln un total de 145 716 regles de classe parmi lesquelles
70 ont une confiance €gale a 1 sur lensemble dapprentissage. En utilisant les parametres
minsup = 20% et minconf = 95%, nous avons généré 125 regles de concepts parmi
lesquels aucune na une confiance égale a 1 sur lensemble dapprentissage. Pour le jeu de
données SunOut, nous avons généré un total de 796 263 regles de classe et 125 regles de
concepts en utilisant les parametres minsup = 20% et minconf = 95%. De toutes les
regles générées, 86 regles de classe et aucune régles de concepts ont une confiance égale
a 1 sur lensemble dapprentissage. Pour le jeu de données SunlnOut, nous avons généré
un total de 796 263 regles de classe et 47 regles de concepts en utilisant les parametres
minsup = 15% et minconf = 95%. De toutes les regles générées, 153 regles de classe
et aucune regles de concepts ont une confiance égale a 1 sur lensemble dapprentissage.

6.4.8 Visual Genome

Le jeu de données Visual Genome (Krishna et al. 2017) est un jeu de données publique
qui contient environ 108 000 images annotées de maniere dense avec des objets, des attributs
et des relations. Contrairement aux jeux de données de classification classiques, les images
de Visual Genome ne sont pas regroupées en classes, ce qui signifie quil ne correspond pas
initialement a un probléme de classification. Pour ladapter a un probléme de classification,
les objets présents dans les images ont été utilis€s comme critere de catégorisation. Deux
nouveaux jeux de données ont ainsi été étendus, nommés VG12 et VG438, ou les classes
sont définies par les objets quelles contiennent. Pour créer ces jeux de données, les 500
objets les plus fréquents apparaissant dans les images ont été sélectionnés, puis les 20 objets
les plus courants ont été retirés. Ensuite, la méthode présentée dans la section 6.2 a été
utilisée pour générer les classes. Les jeux de données obtenus contiennent un total de 17
objets et 12 classes pour VG12, et 480 objets et 48 classes pour le jeu de données VG48.
VG12 contient environ 150 images par classe, avec 5 objets décrivant chaque image. VG48
contient en moyenne 225 images par classe, avec 4 objets décrivant chaque image. Les jeux
de données sont répartis en deux sous-ensemble : un sous-ensemble pour lentrainement et
un sous-ensemble de test. La Figure 6.6 présente 4 exemples de classes du jeu de données
VGI12.

En utilisant les méthodes denrichissement par des connaissances présentées dans la
Section 6.3, nous avons généré pour VG12 un total de 393 regles de classe et 221 regles
de concepts en utilisant les parametres minsup = 30% et minconf = 95%. Parmi les
regles générées, 25 regles de classe et 170 regles de concepts ont une confiance égale a 1 sur
lensemble dapprentissage. Pour le jeu de données VG438, nous avons généré un total de 950
987 regles de classe et 101 regles de concepts en utilisant les parametres minsup = 3% et
minconf = 95%. Parmi les regles générées, 50 regles de classe et 7 régles de concepts ont
une confiance égale a 1.
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ball
court
racket
shoe
short

bat
batter
catcher
helmet
umpire

glove
goggles
pant
ski
snow

goggles

helmet
jacket
pant
snow

FiGure 6.6 — Exemples dimages pour 4 classes du jeu de données VG12, ou chaque ligne correspond a une
classe spécifique. La premiére ligne représente une classe caractérisée par la présence des objets ballon, terrain,
raquette chaussure et short. La deuxieme ligne illustre une classe comprenant les objets batte, batteur, receveur,
casque et arbitre. La troisieéme ligne est associée a une classe contenant gant, lunettes de ski, pantalon, ski et
neige. Enfin, la derniere ligne représente une classe avec les objets lunettes de ski, casque, veste, pantalon et
neige.

6.4.9 Synthetic

Nous avons créé le jeu de données Synthetic afin de fournir une base dentrainement
simple et intuitive pour évaluer nos différentes méthodes. Ce jeu de données est généré
artificiellement en utilisant quatre formes géométriques (cercle (C), rectangle (R), triangle
(T), hexagone (H)) et quatre couleurs (rouge (r), rose (p), vert (g), jaune (y)). Ces formes et
couleurs ont été combinées pour créer 16 concepts distincts, chaque concept représentant
une association spécifique entre une forme et une couleur (Cr, Cp, Cg, Cy, Rr, Rp, Rg,
Ry, Tr, Tp, Tg, Ty, Hr, Hp, Hg, Hy).

Notre objectif est de générer des images qui respectent deux contraintes spécifiques :
chaque image doit contenir un minimum de 4 et un maximum de 5 concepts parmi les 16
concepts possibles, et chaque image doit inclure au moins une instance de chacune des
formes géométriques (cercle, rectangle, triangle, hexagone).

Afin de limiter le nombre dimages possibles a générer, nous avons créé aléatoirement
10 regles définissant les combinaisons de concepts.
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Ty — Cg
Cp — Hy
Hg — Tr
Cr — Rg

Rp ATp — Cg

Cy AHp — Tg

Tp A Hy — Rp

Rg /A Cr — Hp

Hr ARy — Tp A Cg
Cy — Hy ARp

Nous avons ensuite généré des les combinaisons de concepts possibles respectant ces
10 regles ainsi que les deux contraintes mentionnées ci-dessus, aboutissant a un total de
599 images possibles. Les concepts ont été créés avec des tailles aléatoires dans les images,
chaque image ayant une dimension de 300 x 300 pixels.

Pour créer les différentes classes, nous avons utilisé la méthode présentée dans la Sec-
tion 6.3. Ce processus a abouti a un jeu de données contenant 8§ classes et 488 images, comme
décrit dans la Table 6.7. La Figure 6.7 illustre quatre images sélectionnées aléatoirement
parmi les trois premieres classes du jeu de données.

Classes || Listes des concepts | Nombre total dimages
ClL Cg, Hg, Tr 62
Cl, Cg, Hr, Tp 50
Cl; Cg, Hy, Tg 58
Cly Cp, Hg, Tr 56
Cls Cg, Hp, Ty 56
Cls Cg, Ty 63
Cly Hy, Rp 65
Cls Hp, Rg 78

TaBLE 6.7 — Classes du jeu de données Synthetic avec les différents concepts décrivant chaque classe.

En utilisant les méthodes denrichissement par des connaissances présentées dans la
Section 6.3, nous avons généré pour le jeu de données Synthetic un total de 157 regles de
classe et 33 regles de concepts en utilisant les parametres minsup = 5% et minconf =
95%. Parmi les regles générées, 13 régles de classe et 32 régles de concepts ont une confiance
égale a 1.
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FiGure 6.7 — Quelques exemples dimages sélectionnées aléatoirement illustrant les trois premiéres classes du
jeu de données Synthetic.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthodologie générique adoptée pour la
création et lenrichissement de bases dimages dédiées a lapprentissage de modeles pour la
classification. Nous avons dabord motivé limportance de disposer de bases de données adap-
tées, intégrant des annotations de concepts exploitables pour lapprentissage et lexplicabilité
des modeles. Ensuite, nous avons décrit les différentes étapes de construction de ces bases
dimages, en nous appuyant sur des approches danalyse formelle de concepts et lextraction
de motifs fermés fréquents pour sélectionner des classes pertinentes. Les jeux de données
étendus sur la base de cette méthode, COCO@11, COCO@24 et COCO@48, contiennent des
images annotées, chacune appartenant a une classe, et des concepts étiquettes, permettant
de les exploiter dans le contexte de modele basés sur les concepts. Lenrichissement des
bases dimages consiste aussi a exploiter les dépendances entre les concepts et les classes, ce
qui nous a motiver a proposer la création des regles de classe et des regles de concepts. La
création des regles de classe utilise également un algorithme génériques que nous proposons,
qui peut sappliquer sur dautres jeux de données ayant des concepts a disposition.

Enfin, nous avons détaillé les différents jeux de données construits et enrichis dans le
cadre de cette these. Ces jeux de données, pour la plus part étendus a partir de bases publiques
existantes, ont été enrichi avec des regles de classe et des regles de concepts. Ces jeux de
données constituent une base solide pour lévaluation des méthodes de classification dimages
utilisant des connaissances a priori et ouvrent la voie a de nouvelles expérimentations visant
a améliorer la compréhension et lexplicabilité des modeles dintelligence artificielle.
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CHAPITRE 7

Intégration de graphe de connaissances
pour la classification d’images

Ce chapitre présente une méthode de classification basée sur une architecture d’ap-
prentissage profond qui intégre des connaissances représentées sous forme de graphe de
connaissances (Mbiaya et al. 2023, 2024b). Nous proposons une méthode pour construire
un graphe de connaissances a partir d’attributs décrivant les images. Ce graphe inteégre non
seulement des nceuds représentant des attributs, mais également des nceuds pour chaque
image et chaque classe. Il peut €tre enrichi avec des connaissances supplémentaires. Nous
calculons une autre représentation des nceuds du graphe et nous proposons une nouvelle
fonction de perte utilisant cette représentation, combinée a la classique perte d’entropie
croisée utilisée en apprentissage profond. Cette fonction de perte integre la proximité entre
les différents noeuds pour mieux capturer la difficulté de classification. La méthode que nous
proposons est particulierement adaptée pour le probleme difficile de classification a grain fin.
Une caractéristique importante de notre méthode est que les connaissances ne sont intégrés
que pendant la phase d’entrainement et ne sont pas utiles lors de la phase de test, et donc ne
nécessitant pas d’avoir des images annotées pour les classer.
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7.1 Formalisation du probleme

On considere un jeu de données D = {(x;,yi)}I-;, o x; € X représente une image, et
y; € Y représente 1’étiquette de classe de I’image. Les étiquettes sont représentées sous
forme de vecteur one-hot y; € {0, 1}X, avec yy = 1 si x; appartient a la classe k, et 0
sinon. Un élément important de notre méthode repose sur la disponibilité d’un graphe
de connaissances incluant obligatoirement des nceuds correspondant a chaque image et a
chaque classe du jeu de données. Ce graphe peut, dans de rares cas, étre directement intégré
au jeu de données D. Toutefois, dans la majorité des situations, 1’utilisateur fournit des
informations sur les images a travers des descripteurs, a partir desquels le graphe doit étre
construit. Par exemple, les descripteurs has_wing_color: :red et has_tree: :True sont
des couples attribut: :valeur issus des ensembles de données CUB (Wah et al. 2011) et
SUN Attribute (Patterson et al. 2014), respectivement.

Nous considérons alors des jeux de données d’images enrichis de connaissances, ou
ces connaissances peuvent €tre exprimées a travers un ensemble fixe d’attributs utilisés
pour décrire les images. Ces attributs et leurs valeurs représentent les connaissances a
intégrer, auxquels un poids peut étre associé afin de refléter leur importance relative ou leur
fiabilité dans le processus d’annotation. Ainsi, le jeu de données est constitué de P attributs
ai, ..., ap dont les domaines sont discrets (un ensemble fini de valeurs, éventuellement
booléennes). Chaque image x; est décrite par ses valeurs vy; pour chaque attribut q; et un
poids Wy, (4;vi;) € [0, 1]y est associ€. De plus, I’ensemble de classes y, ..., Yk peut étre
organis€ sous une forme hiérarchique H.

L’objectif est de créer un modele qui permet de classifier les différentes images en
tirant partie du graphe de connaissances, ou des descripteurs dans le cas o un graphe de
connaissances n’est pas accessible.

7.2 Méthode proposée

Lors de la phase d’entrainement d’un réseau de neurones convolutif, les couches de
convolution sont congues pour extraire des représentations visuelles discriminantes en
vue de séparer les différentes classes. Toutefois, dans des contextes complexes tels que la
classification a grain fin, certaines classes peuvent présenter une forte similarité visuelle.
Cette proximité s€émantique et perceptuelle complique la tiche de discrimination, en limitant
la capacité du modele a apprendre des frontieres de décision précises entre les classes
concernées.

Pour résoudre ce probleme, nous proposons la méthode KGIC (Knowledge Graph-based
Image Classification) qui s’appuie sur un graphe de connaissances pour améliorer les perfor-
mances des CNN en classification d’images. La Figure 7.1 donne une vue d’ensemble de
KGIC, qui comporte deux étapes clés. La premicre étape consiste en la création d’un graphe
de connaissances a partir des couples attributs/valeurs, associé au calcul d’un plongement
pour les nceuds. La deuxieme étape repose sur la formulation d’une fonction de perte qui
prend compte de la similarité entre les représentations calculées. KGIC présente deux avan-
tages principaux : premierement, il peut étre utilisé avec n’importe quelle architecture de
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Step 1 : Node2vec embedding

Knowledge graph Input data Embeddings

! Random | 3 H : Skip-gram
» : Walk | oo , | model

Loss function
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I B otherwise
"""" backward |

Fi1GURE 7.1 — Vue d’ensemble de KGIC : un algorithme de plongement (Node2vec) prend en entrée le graphe
de connaissances et calcule une représentation des nceuds en fonction de leurs voisinages. Ces représentations
sont utilisées dans la fonction de perte lors de 1’étape d’apprentissage.

réseau profond, et deuxiemement, il ne nécessite pas de connaissances sur les images de
test, puisque les plongements sont utilisés uniquement pendant la phase d’apprentissage.

7.2.1 Création du graphe de connaissances

Dans le cas ou le jeu de données n’est pas associé a un graphe de connaissances, mais
contient des descripteurs sous forme d’attribut/valeur pour chaque image, la création du
graphe de connaissances devient alors cruciale. Pour créer le graphe de connaissances, deux
scénarios se présentent en fonction de la nature du graphe, qu’il soit homogene ou hétérogene.
Dans le cas hétérogene, une méthode consiste a considérer les images, les classes et les
valeurs comme des nceuds, et ensuite considérer les attributs comme des arétes. Le nombre
de types d’aré€tes correspond alors au nombre d’attributs. Les arétes relient les nceuds de
valeur aux nceuds d’image, et éventuellement aux nceuds de classe. Cette approche ne tire
pas parti des poids des arétes, ce qui motive 1’utilisation des graphes homogenes.

Sur la base des descripteurs sous forme de couple attribut/valeur, nous construisons un
graphe de connaissances G = (V, E) comme suit.

e Les nocuds V sont :

— un neceud (image) v, pour chaque image x,
— un neeud (classe) vy, pour chaque classe y,

— un nceud (attribut-valeur) v, pour chaque couple (a,Vv), ol a est un attribut
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leg::brown

color::brown belly::white

bill::all purposed

crown::blue wing::blue

FiGURE 7.2 — Exemple d’un graphe de connaissances créé a partir du jeu de données CUB (Wah et al. 2011).
Chaque nceud représente une image, un concept visuel (attribut/valeur) ou une classe. Les arétes entre les nceuds
représentant les images et les concepts visuels sont pondérées en fonction du degré de certitude disponible
dans le jeu de données. Les arétes entre les nceuds des classes et les concepts visuels sont pondérées par la
moyenne des certitudes des images appartenant a cette classe.

et v est ’'une des valeurs possibles de I’attribut a,

lorsqu’une hiérarchie est disponible, un nceud (concept) v, pour chaque
concept dans la hiérarchie H.

e Les arétes, ainsi que leurs poids, sont créées comme suit :

Pour chaque image X, soit y sa classe, et v, et v, les nceuds représentant x
et y respectivement. Une aréte {vy, vy} est créée avec un poids de valeur 1.

Pour chaque image x décrite par un attribut a avec la valeur v et un poids
Wy (av), SOit Vy et Vg, les nceuds représentant x et (a, v) respectivement.
Une aréte {vy, Vq,} est créée avec un poids de valeur wy (q.y).

Pour chaque concept c et sa superclasse c¢’, soit v, et v.: les nceuds les
représentant respectivement. Une aréte {v., v.} est créée avec un poids de
valeur s = 1.

Pour chaque classe y et chaque couple (a, V), soit vy et vq, les nceuds les
représentant respectivement. Une aréte {vy, vy} est créée avec un poids qui
représente la moyenne des poids associés au couple (a,Vv) sur les images

de la classe :
D W)

x'ey

1
§=—
My

ou ny est le nombre d’images dans la classe y.

La Figure 7.2 présente une partie du graphe de connaissances construit pour le jeu de

données CUB.
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7.2.2 Plongement du graphe de connaissances

Le plongement de graphes consiste a calculer une nouvelle représentation de ses nceuds
dans un espace de dimension d inférieure (d < |V/[), comme présenté dans la Section 2.3.2.
Dans notre approche, I’objectif visé par I’intégration du graphe de connaissances est d’ex-
ploiter les informations disponibles pour identifier les images les plus difficiles a classifier.
Ces informations sont ensuite utilisées pour guider 1’apprentissage en mettant davantage
I’accent sur les cas complexes afin d’améliorer la capacité du modele a distinguer les classes
visuellement similaires ou peu séparables.

Plus précisément, notre intuition est que les représentations apprises pour différencier
les nceuds du graphe peuvent révéler des configurations associées a une difficulté de clas-
sification. Deux situations typiques peuvent étre distinguées. La premicre situation est la
dissociation image-classe, ol une image et sa classe sont éloignées dans I’espace de repré-
sentation (faible similarité entre le plongement d’une image et le plongement de sa classe),
ce qui caractérise la difficulté d’associer cette image a sa classe. La deuxieéme situation est le
conflit inter-classes, ol deux classes différentes sont proches dans I’espace de représentation
(forte similarité entre les plongements de deux classes différentes), ce qui caractérise la
difficulté de séparer ces deux classes avec un classifieur.

Pour que ces informations soient exploitables durant 1’entrailnement du modele, le
graphe doit au minimum contenir un nceud par image, un nceud par classe et un nceud par
attribut/valeur. Dans ce contexte, nos objectifs lors du calcul des plongements sont triples :

e Maximiser la similarité entre les paires de noeuds d’images appartenant a la méme
classe;

e Maximiser la similarité entre les nceuds d’images et les nceuds des classes corres-
pondantes ;

e Maximiser la dissimilarité entre les paires de nceuds de classes.

Des expérimentations ont été menées pour sélectionner 1’algorithme offrant les meilleures
performances selon ces trois objectifs pour les graphes homogenes pondérés. Ces expéri-
mentations montrent que les deux premiers objectifs correspondent a la préservation des
similarités de premier et second ordre. L’algorithme Node2vec (Grover and Leskovec 2016)
présenté dans la Section 2.3.2 s’est avéré le plus efficace apres nos expérimentations. 11
repose sur deux étapes principales : des marches aléatoires pour générer le voisinage de
chaque noeud dans le graphe de connaissances, et 1’utilisation d’un algorithme de type
Skip-gram pour apprendre une nouvelle représentation pour chaque nceud.

7.2.3 Apprentissage pour la classification

Apres avoir obtenu une nouvelle représentation pour tous les nceuds du graphe, le jeu de
données devient D = {(x, &, yi) 1, ot {; € R? représentent la nouvelle représentation de
la i-eme image dans 1’espace des connaissances obtenu a partir du graphe. Nous précisons
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que le label y; = [0,...,1,...,0] est représenté sous la forme one-hot, avec y;, = 1 si x;
appartient a la classe k, et 0 sinon.

Perte liée a la connaissance

Les architectures profondes peuvent rencontrer des difficultés a distinguer les informa-
tions pertinentes permettant de séparer des classes visuellement similaires. Un exemple est
illustré dans la Figure 7.3b, qui présente la matrice de confusion obtenue apres 1’entraine-
ment d’un modele ViT (Dosovitskiy et al. 2020) sur le jeu de données CUB. On observe que
les classes 141 a 147 sont souvent confondues en raison de leur grande similarité visuelle
(Figure 7.3a). L'intégration de connaissances complémentaires peut fournir des informations
pendant le processus d’apprentissage sur la proximité entre une image et sa classe (difficulté
d’association) ainsi que sur la proximité entre les classes (difficulté de séparation). Le modele
peut alors ajuster ses poids en tenant compte de la complexité de la tache de classification.
Plus précisément, une nouvelle fonction de perte Ly utilisant les représentations du graphe
de connaissances est introduite comme suit :

K
Lx(y,0,0) = Z Z(‘Qik —Yi)? X Ag (7.1)

1
T o
ou i € [0, 1] représente la prédiction effectuée par le modele, et Ay est un poids qui
augmente lorsque la séparation entre les classes devient plus difficile dans 1’espace de
plongement. En considérant la classe k, A est formulé comme suit :

1 — e 4t gk = arg max(y;)
Ay = { e—dloty;) sinon l "

Dans I’équation 7.2, en tenant compte du plongement du graphe de connaissances, {;
correspond a la représentation du nceud associé a I'image x;, {,, correspond a la représen-
tation du nceud de la classe de vérité terrain de x;, et £, correspond a la représentation du
nceud de la classe k. La fonction d(e) représente la distance euclidienne.

L’intervalle de Ay est donc [0, 1], et son comportement se décrit comme suit : lorsque la
classe k correspond a la classe de vérité terrain attendue (k = arg max(y;)), Ay mesure la
dissimilarité entre I’'image 1 et la classe attendue : A est plus grande lorsque la représentation
de I’image est plus €loignée de celui de sa classe (1 — e~ 4%b:i) augmente lorsque d (s, £y, )
augmente). Cela revient a accorder un poids d’apprentissage plus important aux images
dont la représentation dans 1’espace de plongement est éloignée de celle de leur classe cible.

Cependant, lorsque la classe k ne correspond pas a la classe attendue (k # arg max(y)),
Aix mesure la similarité entre la classe k et la classe attendue : Ay est plus petite lorsque
la représentation de la classe k est plus éloignée de la représentation de la classe attendue
(c’est-a-dire que e~¢% %) diminue lorsque d({, {y.) augmente). Cela revient a accorder
plus de poids lorsque les classes k et y; sont proches dans 1’espace de plongement.
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Artic_Tern (141) Black Tern (142)

(@ (b)

Ficure 7.3 — llustration de la difficulté de classification dans le jeu de donnée CUB. (7.3a) : Six exemples
d’oiseaux appartenant a différentes classes qui sont difficiles a distinguer les uns des autres en raison de leur
grande similitude visuelle. Ces classes incluent le Sterne arctique, le Sterne noir, le Sterne caspien, le Sterne
commun, le Sterne élégant et le Sterne de Forster. (7.3b) : Matrice de confusion obtenue apres 1’entrainement
d’un modele ViT (Dosovitskiy et al. 2020) sans intégration de connaissances. Les classes mises en évidence
sont les classes 141 a 147.

Perte finale

Le modele est entrainé en utilisant la somme pondérée de deux pertes comme définie
ci-dessous : la perte d’entropie croisée Lce(y, 1) entre la classe prédite et la classe réelle
y, et la perte liée a la connaissance.

L :ﬁcg(y,g) +(X£K(y,g,€) (73)

ou o est un hyperparametre et Lcg est la perte d’entropie croisée standard, formulée par :

K
Lee(y,§) == ) yrlog(f) (7.4)
k=1

ou y est la classe réelle en format one-hot et {j est la prédiction du modele. L’algorithme 2
décrit I’ensemble du processus d’apprentissage de notre méthode. Dans cet algorithme, f
est un réseau profond qui prend en entrée un vecteur d’images X et génere une prédiction.
Les plongements des nceuds dans le graphe de connaissances sont utilisés dans la fonction
de perte. L’algorithme 2 peut donc fonctionner avec différents types de réseaux.
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Algorithm 2 : KGIC

Input : X :images, Y : labels, G : Knowledge Graph, d p g : embedding parameter,

f(e) : Deep Network, A : Learning rate, « : Model parameter
Output : O : Model Weights

1: D « Random Walks(G,p, q) {Eq. 2.10}
2: L« Skip — gram(D, d) {Eq. 2.13}
3: © « Weights initialization of f(e)

4: for all epoch € [1,num_epoch] do

5. for all batch € [1,num_batch] do

6: Y = f(X,0)

7: Lce = Cross Entropy(Y, Y) {Eq. 7.4}

8: Lx = Knowledge loss(Y, ?,L1) {Eq. 7.1}
9: Lyaten = Lce + «Lg {Eq. 7.3}
10: O =0 —A0Lvatch {Learning parameter}
11:  end for
12: end for

7.3 Protocoles Expérimentaux

7.3.1 Jeux de données

Les jeux de données utilisés dans nos expérimentations sont CUB, Sunln, SunOut,
SunInOut, VG12 et VG48. Particulierement pour le jeu de données CUB, le graphe a été
enrichi avec des informations hiérarchiques afin de mieux représenter les relations entre les
différentes classes d’oiseaux. Plus précisément, des noeuds ont été ajoutés pour représenter
une hiérarchie des classes, regroupées en genres, familles et ordres. Chaque nceud de classe
est connecté a son nceud de genre correspondant, les nceuds de genre sont connectés a leurs
nceuds de famille respectifs, et les nceuds de famille a leurs nceuds d’ordre. Le poids de tous
ces liens hiérarchiques a été uniformément fixé a 1, garantissant une représentation fidele de
la hiérarchie dans la structure du graphe.

7.3.2 Apprentissage

Pour le plongement des graphes de connaissances, les parametres p et  sont respec-
tivement définis a 0.1 et 1.0. L’objectif est de garantir que la marche aléatoire préserve
I’homophilie, de sorte que les nceuds voisins aient des représentations proches dans I’espace
de plongement. Les graphes de connaissances sont créés uniquement a partir des données
d’entrainement et les noeuds sont projetés dans un espace de d = 128 dimensions. Les
pertes ne sont pas a la méme échelle (Lx < Lcg) et la valeur de o dépend a la fois des
caractéristiques des données et de la structure du graphe associé.

Dans le cadre de nos expérimentations, nous avons eu recours a une procédure de
validation croisée classique afin de déterminer la valeur optimale du parametre « pour le
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jeu de données CUB. Plus précisément, nous avons exploré une plage de valeurs comprises
entre 0.1 et 5, en appliquant une validation croisée a k-fold, avec k = 10, sur un sous-
ensemble aléatoire de I’ensemble d’apprentissage de taille N. A chaque itération, I’ensemble
d’apprentissage était partitionné en k segments de taille équivalente : I’un d’entre eux était
réservé a I’évaluation (fold de validation), tandis que les (k — 1) autres étaient utilisés pour
entrainer le modele avec une valeur o« donnée. Le taux d’erreur de classification obtenu sur
le segment de validation était alors enregistré. Cette procédure a permis d’estimer, pour
chaque valeur de « considérée, sa capacité a généraliser sur des données non vues, et ainsi
de sélectionner la valeur offrant les meilleures performances moyennes. Ce processus a été
répété pour chaque valeur de « et le taux d’erreur moyen a travers les k-folds a été pris en
compte. La valeur optimale de « a ét€ choisie comme celle qui donnait le taux d’erreur
moyen le plus bas. Pour les autres jeux de données, la valeur de « choisie sur CUB a été
maintenue. Toutefois, sur ces autres jeux de données, nous montrons 1’influence de « sur
les différents résultats.

Basé sur ViT, KGIC est pré-entrainé sur ImageNet (Deng et al. 2009) avec 1000 classes.
La derniere couche linéaire du réseau a été modifiée pour correspondre au nombre de
classes apprises. Comme pour d’autres méthodes de pointe, les images d’entrée sont d’abord
redimensionnées a 600 x 600, puis recadrées a 448 x 448. Un retournement horizontal
aléatoire est utilisé pour I’augmentation des données, et une augmentation de couleur
supplémentaire est appliquée. Nous avons utilis€ SGD pour optimiser le réseau avec un
momentum de 0.9, et un taux d’apprentissage initialisé 4 2 - 1072 avec un planificateur de
décroissance cosinus. La taille du lot est fixée a 8 pour tous les ensembles de données. Pour
le jeu de données CUB, nous avons utilisé les images d’entrainement et de test d’origine.
Pour les autres jeux de données, nous adoptons une stratégie de validation croisée a 5 plis.
Toutes les expériences sont réalisées sur des GPUs NVIDIA Tesla V100.

7.3.3 Méthodes comparatives

L'objectif de nos expérimentations est triple. Dans un premier temps, nous présentons les
résultats de I’étape de plongement du graphe de connaissances et démontrons que celui-ci
capture la difficulté de classification. Ensuite, nous analysons I’impact de 1’intégration des
connaissances dans 1’apprentissage des architectures profondes. Enfin, nous évaluons la
contribution de la connaissance dans les résultats finaux.

Notre méthode étant adaptée pour les problemes de classification difficiles, nous compa-
rons KGIC a plusieurs approches adaptées a la classification a grain fin. Les méthodes basées
sur I’utilisation de taches auxiliaires cherchent a détecter des parties discriminantes dans les
images en proposant des architectures spécifiques (DCL (Chen et al. 2019b), NTS-Net (Yang
et al. 2018)) ou en utilisant des formes désorganisées des images (DCL (Chen et al. 2019b),
PMG (Du et al. 2020)). Ces modeles ont été€ présentés dans la Section 4.2.1, et s’appuient sur
des architectures basées sur des CNNs sans utiliser aucune forme de connaissance. Alors que
les méthodes précédentes utilisent des CNNs, FFVT (Wang et al. 2021b) et SIM-Trans (Sun
et al. 2022) utilisent des architectures basées sur des ViTs. Leurs particularités reposent donc
sur I'utilisation de mécanismes d’attention, présentées dans la Section 4.2.2. D’autres mé-
thodes utilisent des fonctions de perte contrastive dans le but de renforcer la discrimination
inter-classes et la cohérence intra-classe lors de 1’apprentissage. Ces méthodes, basées sur
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un ViTs pour TransFG (He et al. 2022) ou sur un CNNs pour API-Net (Zhuang et al. 2020),
sont présentées dans la Section 4.2.3. Contrairement aux méthodes précédentes, KERL
(Chen et al. 2018b) utilise des connaissances explicites pour le probleme de classification a
grain fin. Il exploite un mécanisme d’attention entre les caractéristiques extraites d’un réseau
CNN et une représentation de graphe de connaissances calculée a partir d’un GGNNs pour
guider la sélection de régions discriminantes. Comme présenté dans la Section 4.2.4, le
graphe est construit a partir d’annotations d’attributs dans les jeux de données.

7.4 Résultats et discussions

7.4.1 Visualisation du graphe de connaissances

Suite a I’application de 1’algorithme Node2Vec pour le plongement du graphe de connais-
sances, chaque nceud est projeté dans un espace euclidien, produisant ainsi une représentation
vectorielle. La Figure 7.4 illustre le résultat de ce plongement pour les nceuds correspondant
aux images et aux classes, dans les graphes construits a partir des jeux de données CUB,
Synthetic, COCO@11 et Sunln. Les points colorés représentent les nceuds image, chaque
couleur indiquant la classe associ€e, tandis que les croix rouges correspondent aux nceuds
représentant les classes.

Les différentes visualisations des plongements montrent que les classes visuellement
similaires tendent a se regrouper dans 1’espace de représentation. Ce phénomene est particu-
lierement observable dans le cas du jeu de données CUB (Figure 7.4a), ou les classes 141 a
147, difficiles a distinguer visuellement (comme illustré dans la Figure 7.3a), présentent des
représentations proches apres plongement. Pour les jeux de données Synthetic (Figure 7.4b)
et coco@11 (Figure 7.4c), les classes illustrées sont bien séparées, traduisant la capacité
pour les attributs a discriminer les classes. En revanche, pour le jeu de données Sunln, les
attributs disponibles semblent insuffisants pour assurer une séparation nette entre les classes,
comme le suggerent également les performances rapportées dans la Table 7.3.

La Figure 7.4 met en évidence le fait que les nceuds images sont, dans la majorité des
cas, correctement regroupés autour de leurs nceuds de classes respectifs. Cette configuration
suggere que le graphe encode de maniere cohérente les similarités structurelles et visuelles
entre les classes, utiles pour les séparer. Toutefois, certains noeuds images apparaissent
significativement éloignés de leur nceud classe associé, ce qui peut indiquer une ambiguité
visuelle accrue pour ces exemples (Figure 7.4d par exemple), rendant leur classification plus
difficile dans un cadre d’apprentissage profond. Cette observation confirme la pertinence
d’exploiter la structure du graphe pour guider I’apprentissage, notamment en facilitant la
prise en compte des cas ambigus.

7.4.2 Comparaison avec les méthodes de 1’état de I’art

La Table 7.1 présente les performances de KGIC sur le jeu de données CUB en com-
paraison avec différentes méthodes de 1’état de I’art pour la classification a grain fin. Le
modele atteint une précision de 91,7%, dépassant de 0,1% les méthodes FFVT et SIM-Trans,
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FiGuURE 7.4 — Projection avec t-SNE des images d’entrainement et des classes obtenues apres le plongement
des jeux de données CUB, Synthetic, COCO@11 et Sunln.

Méthodes Backbone Acc.(%)
DCL (Chen et al. 2019b) ResNet-50 | 86.8 (87.8)
NTS-Net (Yang et al. 2018) ResNet-50 | 87.6 (87.5)
PMG (Du et al. 2020) ResNet-50 | 89.6 (89.6)
API-Net (Zhuang et al. 2020) ResNet-50 | 89.8 (90.0)
ViT (Dosovitskiy et al. 2020) VIiT-B_16 | 90.2( - )
TransFG (He et al. 2022) ViT-B_16 | 91.3 (91.7)
FFVT (Wang et al. 2021b) ViT-B_16 | 91.6 (91.6)
SIM-Trans (Sun et al. 2022) ViT-B_16 | 91.6 (91.8)
KERL (Chen et al. 2018b) VGG-16 - (86.3)
KGIC (ours) (Mbiaya et al. 2024b) | ViT-B_16 91.7

TaBLE 7.1 — Comparaison des méthodes de I’état de I’art sur le jeu de données CUB. La meilleure précision
est mise en gras et la deuxieéme meilleure précision est soulignée. Les valeurs entre parenthéses correspondent
aux résultats rapportés dans les articles respectifs. La valeur de « est fixée a 1.0 apres validation croisée.
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également basées sur 1’architecture ViT-B_16, qui obtiennent les deuxiemes meilleurs résul-
tats. KGIC surpasse nettement I’ensemble des approches concurrentes, notamment KERL,
qui exploite également des annotations supplémentaires, avec un écart de 5% par rapport
aux résultats reportés dans leurs travaux. Il est important de souligner que, lorsque le terme
d’intégration de connaissances est désactivé (c’est a dire en fixant o« = 0 dans I’équation 7.3),
I’architecture devient équivalente a celle de ViT. L'écart de performance de 1,5% observé
entre ViT et KGIC met en évidence la contribution effective et efficace de I’intégration des
connaissances durant I’apprentissage. Enfin, il est important de rappeler que la méthode
proposée présente I’avantage d’étre compatible avec n’importe quelle architecture de base,
sans augmenter le nombre de parametres.

La Table 7.2 compare les performances de KGIC a celles de plusieurs méthodes de
classification a grain fin de 1’état de I’art sur différents jeux de données. Pour rappel, la valeur
de « a été déterminé automatiquement par validation croisée sur I’ensemble d’apprentissage.
Le modele KGIC surpasse toutes les autres méthodes sur la majorité des jeux de données,
avec des gains particulierement notables sur COCO@48, Sunln, SunOut, SunInOut et VG12,
ot il atteint respectivement 65.6%, 84.6%, 79.8%, 78.4% et 88.3% de précision, soit des
marges respectives de 1.8, 1.2, 2.7, 3.1 et 2.9. Sur les jeux de données COCO@24 et VG438,
KGIC obtient de meilleures performances avec des marges moins importantes, soit 0.8 et
0.6 respectivement. Sur le jeu de données Synthetic, KGIC obtient la deuxieme meilleure
performance avec une différence de 2.1 point par rapport a PMG qui obtient la meilleure
performance. Comparé a ViT, qui correspond a KGIC sans utilisation de connaissances,
notre approche atteint toujours des performances significativement plus élevées avec des
marges allant de 0.9% sur VG48 a 6.0% sur SunOut. Ces résultats illustrent la capacité du
modele a exploiter efficacement les connaissances, en améliorant la représentation et la
discrimination des classes dans des contextes visuellement complexes.

La Table 7.3 présente les résultats obtenus en n’utilisant que les connaissances, ¢’est-a-
dire sans utilisation des informations visuelles issues des images. On constate que, malgré
I’absence d’informations visuelles, les performances restent relativement élevées grace
a la richesse descriptives des attributs utilisés. Une exception est faite pour les jeux de
données Sunln, SunOut et SunInOut, ou les performances sont nettement plus faibles en
I’absence d’informations visuelles. Cela s’explique par le fait que, pour ces jeux de données,
les connaissances ne suffisent pas a elles seules a bien discriminer les classes. Néanmoins,
lorsqu’elles sont intégrées conjointement aux informations visuelles, ces connaissances
permettent d’orienter I’apprentissage et d’améliorer les performances du modele. Il est
important de noter que avec KGIC, les connaissances ne sont pas disponibles pendant la phase
de test. C’est pourquoi notre approche les exploite exclusivement pendant I’entrailnement a
travers la fonction de perte, pour garantir que le modele reste indépendant de celles-ci au
moment de I’inférence.
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Meéthodes Backbone | Synthetic COCO@11 COCO@24 COCO@48 Sunln SunOut SunlnOut VGI2 VG48
NTS-Net (Yang et al. 2018) ResNet-50 46.2 59.3 56.5 54.8 64.3 56.4 56.1 837 542
PMG (Du et al. 2020) ResNet-50 529 63.5 62.4 59.7 68.0 61.8 62.9 84.7 579
API-Net (Zhuang et al. 2020) ResNet-101 42.7 60.4 58.7 50.0 71.1 62.1 62.7 838 572
ViT (Dosovitskiy et al. 2020) ViT-B_16 45.7 63.8 64.5 63.6 79.2 73.8 73.8 842 588
TransFG (He et al. 2022) ViT-B_16 46.2 65.9 63.3 61.7 77.8 73.7 72.3 84.8 593
FFVT (Wang et al. 2021b) ViT-B_16 47.8 66.0 65.7 63.8 834 771 753 854 585
SIM-Trans (Sun et al. 2022) ViT-B_16 47.2 61.1 64.0 61.5 80.4 72.2 74.0 842 582
KGIC (ours) (Mbiaya et al. 2024b) | ViT-B_16 50.8 65.8 66.5 65.6 84.6 79.8 78.4 883 59.7

TaBLE 7.2 — Comparaison des méthodes a 1’état de I’art sur les jeux de données Sunln, SunOut, SunlnOut, VG12 et VG48. La meilleure précision est mise en gras et la deuxieme
meilleure précision est soulignée. La valeur de o est fixée a 1.0 comme sur CUB.

Jeu de données Synthetic COCO@11 COCO@24 COCO@48 CUB-Simp VGI12 Sunln SunOut SunInOut
Arbre de décision 97.99 97.15 97.47 96.83 100.0 97.83 1838  14.16 14.91
Forét aléatoire 99.00 99.22 98.73 99.38 100.0 97.83 3141 2473 27.68
SVM 100.0 98.70 97.61 98.60 100.0 98.19 30.13  28.14 30.12

TaBLE 7.3 — Evaluation de la capacité des attributs a séparer les classes dans les différents jeux de données.
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« | Synthetic CUB Sunln SunOut SunInOut VG12 VG48 COCO@l11 COCO@24 COCO@48
0.1 47.2 914 854 79.4 77.2 873 59.8 65.4 65.9 65.4
0.5 48.7 91,5 84.0 79.4 78.1 87.7 59.8 65.9 66.2 65.4
1.0 50.8 91.7 84.6 79.8 78.4 883 59.7 65.8 66.5 65.6
1.5 51.3 91.6 846 78.9 71.9 87.6 59.8 65.5 65.0 65.5
2.0 50.7 91.5 848 79.2 77.8 88.0  60.0 66.7 66.4 65.2
2.5 50.7 91.7 854 79.6 71.7 88.0 595 65.6 67.0 65.3
3.0 49.7 915 85.8 79.6 71.3 87.8 59.8 66.5 66.4 65.2
35 48.7 91.6 850 78.9 77.0 87.6  59.8 65.2 66.0 65.2
4.0 46.7 914 84.6 78.7 77.1 87.1  59.7 65.2 64.9 65.1

TABLE 7.4 — Résultats de notre méthode KGIC sur différents jeux de données avec différentes valeurs de o«. La meilleure précision est mise en gras pour chaque jeu de données.
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7.5. CONCLUSION

7.4.3 Contribution de la Connaissance

La Figure 7.5 illustre les performances obtenues par KGIC sur les dix jeux de données,
pour différentes valeurs de I’hyperparametre «, variant de 0.1 a 4.0. Cette figure présente
la valeur de « pour laquelle la précision est maximale sur chaque jeu de données. Les
résultats sont chiffrés dans la Table 7.4 ou chaque ligne représente une valeur de « et
chaque colonne représente un jeu de données. Pour rappel, le parametre « controle le
poids de la connaissances dans la perte de KGIC. On observe que la meilleure valeur de
« dépend du jeu de données, avec une valeur « = 1.0 qui permet d’obtenir les meilleures
performances sur la majorité des jeux de données, notamment sur CUB (91.7%), SunOut
(79.8%), SunInOut (78.4%) et VG12 (88.3%) et cocoe4s (65.6%). Sur les jeux de données
VG438 et cocoell, les performances maximales sont respectivement a 60.0% et 66.7%
avec & = 2.0. Synthetic, Sunln et cocoe24 atteignent respectivement leurs performances
maximales avec o« = 1.5 (51.3%), o« = 3.0 (85.8%) et o« = 2.5 (67.0%). Ces résultats
confirment une tendance générale selon laquelle les meilleures performances sont obtenues
pour des valeurs intermédiaires de o, généralement comprises entre 1.0 et 3.0. Lorsque «
devient trop faible (ex. 0.1) ou trop élevé (ex. 4.0), les performances se dégradent, ce qui
indique qu’une pondération inadéquate de la contribution des connaissances peut nuire a
I’apprentissage du modele.
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F1GURE 7.5 — Illustration des résultats sur différents jeux de données en fonction de 1I’hyperparametre o pour
KGIC.

7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une méthode d’intégration de connaissances
dans les architectures profondes pour la classification d’images. Ces connaissances sont
représentées sous forme d’un graphe reliant des noceuds correspondant aux images et aux
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classes. Ce graphe est exploité a travers une nouvelle fonction de perte. Cette derniere
combine I’information directe issue du classifieur et la connaissance encodée dans le graphe.
L’équilibre entre ces deux composantes est contrdlé par un parametre de pondération, ajusté
automatiquement par validation croisée. Cette intégration permet au modele de mieux
appréhender la proximité entre une image et ses classes associées, ainsi que les relations
entre classes. La fonction de perte additionnelle oriente 1’apprentissage vers les zones de
confusion, incitant le modele a renforcer sa capacité a distinguer les classes difficiles a
séparer. Le modele ajuste ainsi ses représentations en fonction de la complexité des cas a
discriminer, guidé par les connaissances structurelles disponibles.

La méthode proposée est générique et peut €tre appliquée a toute architecture de réseau
de neurones. Notamment, lors de la phase d’inférence, seules les images sont nécessaires en
entrée, car les connaissances issues du graphe sont exploitées uniquement pendant 1’appren-
tissage. Les comparaisons expérimentales avec 1’état de 1’art montrent une amélioration des
performances sur I’ensemble des jeux de données, et une justification de 1’intérét d’utiliser
des connaissances a priori pour guider le modele pendant 1’apprentissage. Dans le chapitre
suivant, nous présenterons une méthode d’intégration de connaissances également basée sur
des notions de concepts, mais dans une approche différente oll ces concepts seront appris
directement dans les images.
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CHAPITRE &

Intégration de regles dans la
classification profonde a base de concepts

Ce chapitre présente une méthode de classification qui s’ appuie sur I’approche de modeles
basés sur les concepts, ou les concepts sont des attributs visuels comme dans le chapitre
précédent. L'objectif est de prédire une étiquette de classe pour une image a partir des
concepts qu’elle contient, et donc d’identifier aussi les concepts qui caractérisent cette image.
Plus précisément, chaque image est annotée a la fois avec ses étiquettes de classe et un
ensemble de concepts. L’enjeu est alors de structurer I’apprentissage de maniere a apprendre
des représentations intermédiaires qui s’ alignent avec la présence des concepts dans 1’image,
afin de favoriser une classification plus explicable. Nous proposons une méthode qui exploite
des connaissances formalisées sous forme de regles, qui tirent parti de I’interdépendance
entre les concepts et les classes. A partir de ces régles, nous introduisons un graphe de
connaissances spécifique, qui permet d’effectuer un raisonnement sur ces connaissances,
améliorant ainsi les performances du modele basé sur les concepts et atteignant un équilibre
entre explicabilité et efficacité. De plus, notre méthode prend en charge 1’intervention
humaine en phase de test, permettant aux experts d’interagir avec le modele lors de I’inférence
en corrigeant directement ses prédictions sur les concepts. Notre approche, qui integre des
connaissances, apporte une valeur ajoutée en corrigeant automatiquement d’autres concepts
grace au raisonnement : lorsqu’un humain intervient sur un concept, la phase de raisonnement
ajuste les prédictions des autres concepts, ce qui améliore la précision de la tiche.
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8.1. MOTIVATION

8.1 Motivation

Bien que les Concept Bottleneck Models (CBM) (Koh et al. 2020) et leurs variantes
CEM (Zarlenga et al. 2022), ProbCBM (Kim et al. 2023) et IntCEM (Espinosa Zarlenga
et al. 2023) aient apporté des avancées significatives en matiere d’explicabilité et de gestion
de I’incertitude, ils partagent une limitation commune : ils ne tirent pas pleinement parti
des dépendances entre les concepts. CBM impose un goulot d’étranglement strict ou les
concepts sont traités comme des variables indépendantes, entrainant une perte d’information
et une diminution du pouvoir prédictif. CEM améliore cette approche en utilisant des repré-
sentations de haute dimension pour chaque concept, capturant des informations plus riches,
mais sans remettre en cause 1I’hypothese d’indépendance des concepts. ProbCBM renforce
la robustesse en modélisant I’incertitude dans les prédictions de concepts, sans pour autant
exploiter les relations structurelles ou logiques entre eux. Méme IntCEM, bien qu’offrant une
approche plus expressive, ne tire pas pleinement parti des interdépendances conceptuelles de
manigre structurée. Dans de nombreuses taches du monde réel, les concepts sont intrinseque-
ment liés, et ignorer ces dépendances limite la capacité du modele a généraliser efficacement.
Nous proposons de remédier a cette limite en intégrant explicitement les relations entre
concepts, permettant ainsi des prédictions plus cohérentes et mieux contextualisées.

8.2 Formalisation du probléeme

On considere un jeu de données D = {(x;, ci, i)}y, ol x; € X représente une image
d’entrée, ¢; € C C {0, 1}° représente la vérité terrain sur la présence ou I’absence de o
concepts dans I’image x; (c; est un vecteur binaire ou chaque entrée représente si un concept
est actif ou non), et y; € ) représente I’étiquette de classe de I’image. Les étiquettes sont
représentées sous forme de vecteur one-hot y; € {0, 1}¥, avec yy. = 1 si x; appartient a
la classe k, et O sinon. La Figure 8.1 illustre des exemples d’images de différentes classes
issues du jeu de données CUB (Wah et al. 2011) ainsi que quelques concepts associés a
chaque image.

Soient ¢1,...,C, les concepts décrivant le contenu des images du jeu de données D.
Soient €y,...,€&, € [0,1] les degrés de vérité de chaque concept pour une image don-
née. Par exemple, la premiere image de la classe Indigo Bunting dans la Figure 8.1 (en
haut a gauche) contient le concept wing_color : blue (Cying_colorblue) €t NE contient
pas le concept wing_color : black (Cwing_colorblack)- Ainsi, pour cette image, on peut
écrire ’c‘wmgicolor:blue = 1 (présence du concept wing_color : blue dans I’image),
'6wmg_comzb1ack = 0 (absence du concept wing_color : black dans I’image).

Dans notre cadre, le jeu de données contient des regles propositionnelles, soit fournies
par un expert, soit générées a partir des données. Ces regles peuvent étre de deux types : (1)
des regles de classe et (2) des regles de concepts. Chaque regle est associée a un support. Le
support d’une regle A — B dans un jeu de données D est défini comme le nombre d’images
de D contenant les concepts de A U B. Les regles peuvent étre directement disponibles
avec le jeu de données. Dans le cas contraire, elles sont générées a 1’aide de la méthode
décrite dans le chapitre 6. L'objectif est de créer un modele profond basé sur les concepts qui
permet dans un premier temps de détecter les différents objets dans une image, ensuite de
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Class: Indigo Bunting (yo)
Concepts:
wing color: blue
eye color: black
belly color: black
wing shape: pointed
leg color: black
tail shape: notched

Class: Orange crowned Warbler (y;)
Concepts:

wing color: olive

eye color: black

belly color: yellow

wing shape: pointed

leg color: gray

tail shape: pointed

Class: Indigo Bunting (yo)
Concepts:
wing color: black
eye color: black
belly color: blue
wing shape: pointed
leg color: black
tail shape: notched

Class: Brewer Blackbird (ys)
Concepts:

wing color: black

eye color: black

belly color: gray

wing shape: pointed

leg color: gray

tail shape: pointed

Ficure 8.1 — Exemples d’images du jeu de données CUB (Wah et al. 201 1) avec certains concepts correspondant
a ces images. L’image en haut a gauche représente la classe Indigo Bunting, tandis que I’image en haut a droite
présente un oiseau de la classe Orange-crowned Warbler. L'image en bas a gauche correspond également a la
classe Indigo Bunting, et I’'image en bas a droite présente un oiseau de la classe Brewer Blackbird.

déterminer la classe de cette image a partir des concepts détectés. Ce modele doit tirer parti
des connaissances disponibles dans le jeu de données (ou créées a partir des concepts) pour
étre plus performant. Il sera donc capital pour nous de pouvoir évaluer les performances du
modele avec et sans connaissances.

8.2.1 Regles de classe

Les regles de classe définissent les classes a partir des concepts. Lorsqu’elles sont
générées a partir du jeu de données, elles possedent une confiance égale a 1 dans 1’ensemble
d’entrainement. Nous rappelons qu’une regle de classe peut €tre structurée comme suit :

[
Yi — /\ cj/) C’ C C
j=1

Exemple : Les deux images de la classe Indigo Bunting présentées dans la Figure 8.1
(en haut a gauche et en bas a gauche) satisfont la regle suivante :

Yo — ceye_color:black A Cwing_shape:pointed AN cleg_color;black AN ctail_shape:notched

ou Yy, représente la classe Indigo Bunting. Alternativement, une regle de classe peut égale-
ment prendre la forme suivante :

llc]]
/\cj’—nﬁ, c'ccC

j=1

Exemple : En prenant en compte les images et leurs classes correspondantes présentées
dans la Figure 8.1, on peut en dériver la regle suivante :
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cleg_color:black /\ ctail_shape:notched — UO

8.2.2 Regles de concept

Les regles de concept représentent des regles d’association sur les images. Elles sont
générées a I’aide d’un algorithme de fouille de reégles d’association fermées basé sur les
concepts (Szathmary 2006a). Une regle de concept est structurée comme suit :

el lic 1

Nl Nef
i=1 j=1

oul'CCetC"” CC.

Exemple : En considérant les images et les classes correspondantes présentées dans la
Figure 8.1, elles satisfont la regle suivante :

cwingfcolor:black - ceye?color:black A\ cwing,shape:pointed

Chaque regle de concept est associée a un support et a un niveau de confiance. La
confiance d’une régle A — B dans un jeu de données D est définie comme le nombre
d’images contenant les concepts de A U B divisé par le nombre d’images contenant les
concepts de A. Comme les reégles de classe, les regles de concept peuvent €tre directement
disponibles avec le jeu de données. Si ce n’est pas le cas, elles sont générées a I’aide de la
méthode décrite dans le Chapitre 6.

8.3 Modele proposé

Le modele que nous proposons, que nous appellerons CRM (Concept-Based Reasoning
Model), est formé de deux principaux composants : I’embedding generator (représenté par la
boite en pointillés bleue dans la Figure 8.2) et le concept reasoner (représenté par la boite en
pointillés verte dans la Figure 8.2). Le role de I’embedding generator est de prendre en entrée
I’image et de produire un ensemble de représentations vectorielles, chacune correspondant a
un concept. En parallele, le concept reasoner utilise ces représentations comme entrée afin
de produire la classification finale, en intégrant les connaissances disponibles pour affiner la
prédiction.
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Pour chaque image en entrée, CRM utilise un CNN 1 afin de produire une représentation
latente {, qui est ensuite transmise a I’embedding generator. L embedding generator applique
une fonction ¢; spécifique a chaque concept, prenant la représentation latente { comme
entrée et générant une représentation w;, contenant des informations sur la présence (ou
I’absence) du concept dans 1’image. Ces représentations nouvellement apprises sont ensuite
transmises au concept reasoner, qui fonctionne sur un graphe construit a partir de regles.
Ce raisonneur applique un message passing entre les nceuds de ce graphe en utilisant
des principes de logique floue pour prédire la présence de chaque concept dans 1’image,
corrigeant ainsi d’éventuelles erreurs de prédiction. Enfin, deux fonctions de perte distinctes
sont optimisées : foyn (), qui utilise les représentations de I’embedding generator pour
évaluer la performance du modele sans tenir compte des connaissances préalables, et foyn (),
qui utilise les représentations du concept reasoner pour évaluer la classification tout en
intégrant les connaissances préalables. De plus, CRM prend en charge I’intervention humaine
en phase de test, introduite par Koh et al. (2020), permettant aux experts d’améliorer les
performances du modele en corrigeant les concepts mal prédits.

8.3.1 L’embedding generator

Chaque image x est fournie en entrée au CNN 1, qui apprend une représentation latente
¢ € R™. Cette représentation { est ensuite transmise a I’embedding generator constitué
de fonctions ¢;, qui calculent une représentation ¢4 (£), ..., $, (L) pour chaque concept.
¢i(0) € RY est implémentée via des couches entierement connectées spécifiques aux
concepts, définies comme :

di(f) = a(Wil + by), (8.1)

ol a' est une fonction d’activation, et W; et b; sont des paramétres d’apprentissage. Le
vecteur ¢;(£) représente 1’état (actif ou inactif) du concept i dans 1’image d’entrée.

Notre architecture encourage 1’alignement du plongement ¢;(¢) avec la vérité terrain €;
en utilisant une fonction de score s; : R4 — [0, T]. La fonction s; est entrainée pour prédire
la probabilité que le concept ¢; soit actif dans 1’espace de représentation :

Px(e) = 0-(\/\/31 d)t(e) + bs1) (8.2)

ol W, et b, sont des paramétres partagés par tous les concepts. Une fois ¢; (£) calculé,
la représentation finale w; € R du concept est obtenue par :

Wi(€) = pi x di() (8.3)

L’équation 8.3 remplit deux rdles : (1) comme ¢;(£) contient les informations sur
I’activation (présence ou absence) du concept ¢; dans 1’image, cette équation permet au
modele d’intégrer cette pertinence dans la représentation, et (2) elle facilite la mise en ceuvre
de la stratégie d’intervention, discutée dans la Section 8.3.5.

1. En pratique, nous utilisons une fonction d’activation ReLU pour a.
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8.3.2 Concept reasoner

Une fois les plongements des concepts obtenus, les regles sont appliquées pour raisonner
sur la présence de ces concepts dans I'image. Par exemple, si le concept €yying_colorblack €St
détect€ dans l’image, alors la régle cwing_color:black — ceye_color:black N cwing_shape:pointed
permet d’inférer que les concepts Ceye_color:black € Cing_shapepointed SONt €galement présents
dans I’image. Ce processus de raisonnement est implémenté a 1’aide d’un GCN combiné
aux principes de la logique floue. Dans un premier temps, nous expliquerons comment
nous construisons le graphe a partir des regles. Ensuite, nous détaillerons comment le
raisonnement au sein du graphe permet de corriger d’éventuelles erreurs relatives a la
présence des concepts dans une image commises par 1’embedding generator.

Construction du graphe de connaissances

Chaque concept et chaque classe sont représentés sous forme de nceuds dans le graphe,
avec I’ajout de nceuds intermédiaires pour représenter les conjonctions de concepts. Pour
illustrer la construction du graphe a partir des regles, prenons 1’exemple d’un scénario de
classification d’images inspiré du jeu de données CelebA, ou chaque image contient un ou
plusieurs concepts parmi les suivants : { male, young, smiling, attractive, noBeard,
makeup, bangs }. Nous nous baserons sur les régles de classe et les régles de concept
suivantes associées a ce jeu de données :

Y1 — Cmale AN cyoung A\ csmiling A\ Cattractive
Cmale /\ Cattractive /\ csmiling — y]
cyoung N csmil'mg — Cattractive
Cattractive N\ CnoBeard — cmakeup N Cbangs

cmakeup - cy oung

Le graphe est généré en suivant les étapes suivantes :

Etape 1 Lorsqu’une conjonction de concepts est présente dans une regle, une regle d’équi-
valence est créée entre cette conjonction de concepts et un nouveau concept intermédiaire.

Exemple :

cyoung A\ csmiling — A
Cattractive N CnoBeard < B
cmakeup N cbangs «—— C
Cmale N Cattractive N csmiling «—— D

Cmale N cyoung N csmiling N Cattractive ¢ » E
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A, B, C, D and E sont des concepts intermédiaires.

Etape 2 Chaque concept, y compris les concepts intermédiaires, ainsi que chaque classe,
sont représentés par un nceud dans le graphe.

Etape 3 Chaque régle d’équivalence nouvellement créée est transformée en régles d’im-
plication. L’ensemble des regles de classe et de concept est ensuite mis a jour en tenant
compte des concepts intermédiaires nouvellement introduits.

Exemple : Les regles mises a jour avec les concepts intermédiaires sont :

Cyoung /\ Csmiling — A
A — Cyoung
A — Csmiling
Cattractive N CnoBeard — B
B — Cattractive
B — CnoBeard
Cmakeup N Coangs — C
C — Cmakeup
C — Coangs
Cmate /\ Cattractive /\ Csmiting — D
D — chmate
D— Cattractive
D — Csmiling
A /\ Cmale /\ Cattractive — E
E—A
E — Chate
E— Cattractive
Yy — E
D —y;
A — Cattractive
B — Cyoung

B—C

cmakeup - cy oung

129



CHAPITRE 8. INTEGRATION DE REGLES DANS LA CLASSIFICATION
PROFONDE A BASE DE CONCEPTS

Etape 4 Des arcs étiquetés AND (ligne bleue continue) et des arcs étiquetés OR (ligne
rouge en pointillés) sont générés a partir de toutes les regles d’implication, selon les scénarios
suivants :

e Lorsque la prémisse est une conjonction de concepts (ou de concepts intermédiaires)
et que la conclusion est un concept intermédiaire, des arcs AND sont créés entre
chaque concept de la prémisse et la conclusion. Ainsi, les arcs AND pointent
toujours vers des concepts intermédiaires.

Exemple : Cyoung /\ Csmiting — A. Cela signifie que le concept intermédiaire A est
présent dans I’image si les concepts young et smiling sont tous deux détectés.
Des arcs AND sont alors ajoutés : (Cyoungy A) €t (Csmitingy A)-

e Lorsque la prémisse est un atome (concept, concept intermédiaire ou classe) et que
la conclusion est un atome (concept, concept intermédiaire ou classe), un arc de
type OR est créé de la prémisse vers la conclusion.

Exemple : A — Cyoung> Cmakeup — Cyoung> D — Yi. Un arc OR est ajouté pour
chacune de ces regles.

La Figure 8.3 illustre le graphe généré a partir des regles de I’exemple. Les noeuds de
concepts sont représentés en couleur bleue, les nceuds de concepts intermédiaires en couleur
orange, et les noeuds de classes en couleur verte.

~smilling )

»

“"Class 1

. . (noBeard )
( bangs ) N~——

o --

FiGure 8.3 — Exemple de graphe généré a partir des régles. Les nceuds de concepts sont en bleu, les nceuds de
concepts intermédiaires en orange, et les nceuds de classes en vert. Les arcs étiquetés AND sont représentés
par des lignes bleues continues, tandis que les arcs étiquetés OR sont représentés par des lignes rouges en
pointillés.

Raisonnement sur le graphe de connaissances
Graphe Soit G un graphe orienté représenté par G = (V,E), o V = {vy,..., vy} estun
ensemble de nceuds, et E = {ey, ..., e} représente un ensemble d’arcs. Chaque arc e;;

est représenté par une paire de nceuds (vi, vj) avec vi, v; € V. Il existe deux types d’arcs :
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(i) les arcs de type AND et nous noterons E' I’ensemble de ces arcs (ligne bleue continue
dans la Figure 8.3) et (ii) les arcs de type OR et nous noterons EZ I’ensemble de ces arcs
(ligne rouge en pointillés dans la Figure 8.3). De plus, on distingue trois types de nceuds : les
nceuds de concepts (nceuds bleus), les nceuds de concepts intermédiaires (noeuds oranges) et
les nceuds de classe (nceuds verts).

Voisinage Soit N''(v;) = {v, € V| (v2,v;) € E'} I’ensemble des voisins de v; connectés
par un arc entrant AND.

Soit N%(v1) = {v; € V| (v2,v1) € E?} ’ensemble des voisins de v; connectés par un
arc entrant OR.

Soit N'(vi) = N (vi) UN?(v;) I’ensemble de tous les voisins de vy, connectés par des
arcs entrant AND ou OR.

Passage de messages dans le graphe

Etant donné un graphe G = (V, E) et les plongements des nceuds de concepts #;({),
I’objectif est de prédire 1’état de chaque nceud de concept dans une image en s’appuyant
sur la topologie du graphe. Pour cela, nous utilisons un algorithme neuronal GCN de
propagation de messages afin de diffuser 1I’information de chaque noeud vers ses noeuds
adjacents. En commencant par un état de départ h\(,o), chaque nceud v regoit, pendant T
itérations, un message provenant de chacun de ses voisins. Les représentations initiales des

nceuds hlY € RY dépendent du type de nceud :

° h&o) = w;(£) si v est un nceud de concept ¢;

° hio) = [04] si v n’est pas un nceud de concept (nceud de concepts intermédiaires ou
neceud de classe)

A chaque itération t, le message envoy€ du nceud v; au nceud v; est défini par :

(t) P :
_ { Rl if (v, ) € E -

h&) x Wiy if (vj,vi) € E2

ou Wj_,; € R est le poids de I’arc reliant le nceud v; au nceud v;. Dans nos expérimentations,
nous avons initialis€ Wj_,; = 0. Ces poids permettent au modele de sélectionner les arcs
de type OR les plus pertinents afin d’améliorer son processus de raisonnement. Apres
la propagation des messages, chaque nceud v; met a jour son propre état en fonction des
messages recus agrégés, en appliquant les principes de la logique floue :

(t+1) _ (t) (t) . (t)
T =max(h,’, max M.”’., min M. 8.5
M (P, "jeN2(v) TeNT(v) ) 83)

Parce que tous les nceuds voisins (concepts) du nceud v; connectés par un arc AND
doivent étre présents dans 1’image d’entrée pour que le(s) concept(s) associé(s) au nceud
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v; soit également présent(s), nous appliquons I’opération minimum sur ses voisins /' (v;).
Cela garantit que le nceud v; devient actif uniquement si tous ses voisins /' (v;) sont actifs.
De maniére similaire, si au moins un des voisins N?(v;) de v; connectés par un arc de
type OR est actif, alors v; devient actif en prenant le maximum sur ses voisins N2 (v;).
Enfin, nous nous assurons que le nceud v; reste actif s’il 1’était déja avant la mise a jour,
indépendamment des états de ses voisins NV (vy).

Prenons comme exemple les regles présentées dans la Section 8.3.2. Supposons qu’une
image d’entrée active uniquement les concepts male, young et smiling. Dans ce cas, la
regle Cyoung /\ Csmiling — Cattractive activerait également le concept attractive. Grace a
cette inférence, le modele pourrait non seulement améliorer ses performances en termes de
reconnaissance des concepts, mais aussi améliorer ses résultats sur la tdche principale. Plus
précisément, la régle Cmate /\ Cattractive /\ Csmiling — Y1 permettrait d’associer I’image a
la classe correcte Y, illustrant ainsi comment les regles contribuent a la compréhension
des concepts et a I’exactitude de la classification. De plus, 1’état mis a jour des concepts,
obtenu apres le concept reasoner, est ensuite exploité pour prédire la classe de I’'image
d’entrée en utilisant la fonction de perte introduite dans la Section 8.3.4. Le gradient résultant
de ce processus d’optimisation est rétropropagé dans tout le modele, garantissant que les
représentations des concepts ainsi que la classification finale bénéficient des dépendances
inférées, conduisant ainsi a des prédictions plus cohérentes et robustes. Comme démontré
dans la section expérimentale, CRM obtient des performances significativement supérieures
sur ce jeu de données CelebA lorsque le module de raisonnement est utilisé.

Apres T itérations, I’état mis a jour de chaque nceud concept hg), . ..,hg), de

chaque nceud de classe hg]), ceey hg), ainsi que de chaque nceud concept intermédiaire

T T . . . c iy

h‘(j]), ceey Ei‘)\/l o4, Contient des informations sur I’état du concept associé au nceud dans
—(0

I’image d’entrée. Tous les nceuds mis a jour dépendent de £, mais pour plus de simplicité,

nous omettons £ dans la notation de cette section.

Chaque état mis a jour d’un nceud concept est encouragé a €tre aligné avec le concept de
vérité terrain €; en utilisant la fonction de score s, : RY — [0, 1], ol s, est entrainée pour
prédire la probabilité que le concept ¢; soit actif a partir de I’espace des états des nceuds :

Pi(0) = o(W,,hi +bs,) (8.6)

ou les parametres d’apprentissage W, et by, sont partagés entre tous les concepts.

8.3.3 Prédiction de la tache

La tache finale est apprise a partir des plongements de concepts obtenus a la fois par
I’embedding generator et le concept reasoner. Tous les plongements de concepts #W; issus
de I’embedding generator sont concaténés puis passés dans une couche linéaire f-\y afin
d’obtenir une distribution de probabilité pour chaque classe {jcnn :

Gonn(8) = fonn (W(2)) (8.7)
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ol w/(\f) = [W1(£),..., W, (£)] représente la concaténation des plongements de concepts issus
de I’embedding generator.

De maniere similaire, nous concaténons les plongements de concepts hg) obtenus a
partir de I’embedding generator ainsi que les k plongements de classes h(Ti) issus du concept
reasoner afin d’entrainer un prédicteur de classe f;ny, permettant d’obtenir la distribution
des probabilités de classe {jgnn pour I’image en entrée :

Gonn(0) =fonn(he, R R LR (8.8)

ol [hg), e hg], hl(JT]), ceny h&)] représente la concaténation des plongements de concepts
et de classes issus de I’embedding generator.

Dans la section expérimentale, nous utilisons les sorties de I’embedding generator et du
concept reasoner afin d’évaluer I’efficacité du raisonnement basé sur les regles.

8.3.4 Fonction de perte

CRM est entrainé pour minimiser une somme pondérée de deux fonctions de perte :
I’une pour la prédiction des concepts et I’autre pour la prédiction de la tache. La perte
associée a la prédiction des concepts pour la i-ieme image d’entrée est :

»Cconcept = £1 (Cuﬁ(e)) + ﬁZ(Ci)ﬁ*(Q)) (89)

ou p(f) = [p1, ..., Pol est un vecteur de probabilités des concepts obtenu apres 1I’embedding
generator pour la i-iéme image, et P*(€) = [p%, ..., p*] est un vecteur de probabilités des
concepts obtenu apres le concept reasoner pour la i-iéme image. £, et £, sont des entropies
croisées binaires. De mé€me, la perte associée a la prédiction de la tache pour la i-ieme image
d’entrée est :

Lrache = L3(Yiy Yonn) + La(yi, Uonn) (8.10)

ou L3 et L, sont des entropies croisées. La perte finale est donnée par :

L=oy ﬁconcept + 0(2£Tﬁche (8.11)

8.3.5 Intervention sur les concepts

CRM prend en charge les interventions sur les concepts au moment du test. Pour intervenir
sur un concept ¢;, W; est mis a jour en remplacant la prédiction de sortie p; par le label de
vérité terrain €;.
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[’avantage de notre modele CRM est que les interventions peuvent influencer non
seulement le concept ciblé #;, mais aussi mettre a jour 1’état d’autres concepts associés
grice au concept reasoner.

A linstar de CEM (Zarlenga et al. 2022), nous utilisons une stratégie de régularisation
RandlInt, qui permet d’effectuer des interventions sur les concepts pendant 1’entrainement
afin d’améliorer I’efficacité du modele final. Randlnt réalise aléatoirement des interventions
indépendantes sur les concepts pendant I’entrainement avec une probabilité pi,; (c’est-a-dire
que p; est remplacé par €; pour le concept ¢; avec une probabilité ;). En d’autres termes,
pour tous les concepts c;, le plongement #; est calculé pendant I’entrainement comme suit :

o { (€:¢b1) avec la probabilité pin, (8.12)

T (pidhi) avec la probabilité (1 — pin)

tandis qu’au moment du test, nous utilisons toujours les probabilités prédites p; pour calculer
N
Wi.

8.4 Protocoles Expérimentaux

Dans cette section, nous présentons les jeux de données utilisés dans nos expériences
et décrivons notre cadre expérimental. Notre objectif est de démontrer empiriquement que
notre méthode atteint des performances comparables aux meilleurs modeles actuels basés sur
des concepts tout en maintenant un haut niveau d’explicabilité. Nous montrons également
que I’utilisation du concept reasoner améliore les performances du modele sur les deux
sorties de classification (avant et apres le concept reasoner).

8.4.1 Jeux de données

Pour évaluer notre méthode, nous avons utilisé les jeux de données Synthetic, COCO@11,
COCO@24, COCO@48, CelebA, CUB-Simp, VG12, Sunln et SunOut. Concernant les jeux
de données Synthetic, CelebA, VG12 et COCO@11, I’ensemble des regles de classe et de
concepts disponibles a été considéré, comme présenté dans la Section 6.4. Pour les jeux de
données COCO@24 et VG48, nous avons retenu toutes les reégles de concepts ainsi que les
regles de classe ayant une confiance minimale de 0.08 et 0.1 sur les données d’apprentissage,
respectivement pour COCO@24 et VG48. Nous obtenons ainsi un total de 63 regles de classe
pour COCO@24 et 108 regles de classe pour VG48. Pour les jeux de données Sunln et SunOut,
nous avons €galement utilisé I’intégralit€é des regles de concepts, tout en sélectionnant
uniquement les reégles de classe présentant une confiance minimale de 0.2, aboutissant
respectivement a 132 regles pour Sunln et 183 regles pour SunOut. Enfin, pour le jeu de
données CUB-Simp, I’ensemble des regles de concepts a été utilisé, ainsi que les regles de

classe ayant une confiance €gale a 1 et contenant au maximum deux atomes dans la prémisse
el

pour les regles du type /\ ¢/ — yi, totalisant ainsi 413 regles de classe. Un récapitulatif
j=1

des propriétés de chaque jeu de données est présenté dans la Table 8.1.
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Jeu de données | Train Test Entrée Concepts Groupes Classes Regles classe  Reégles concepts
Synthetic 236 199  [3,299,299] 16 4 8 157 33
CUB-Simp 5994 5794 [3,299,299] 112 28 200 413 598
COCO@11 | 1692 771  [3,299,299] 24 24 11 487 650
COCO@24 | 5879 2722 [3,299,299] 36 36 24 63 36
COCO@48 | 17278 8190 [3,299,299] 59 59 48 99 17
VGI2 830 277 [3,299,299] 17 17 12 24 221
VG483 7872 3374 [3,299,299] 480 480 48 108 101
Sunin 1092 468  [3,299,299] 68 68 78 132 125
CelebA 13507 3376  [3,64,64] 6 6 256 183 55

TaBLE 8.1 — Détails sur tous les jeux de données utilisés pour expérimenter CRM.

8.4.2 Détails de ’entrainement

Pour I’ensemble des jeux de données, nous utilisons un modele ResNet-34 pré-entrainé
(He et al. 2016) comme architecture CNN 1, pour laquelle nous avons modifié la derniére
couche pour produire 512 activations. Nous utilisons d = 16 activations pour I’apprentissage
des plongements. Afin de garantir une comparaison équitable, nous utilisons une architecture
identique pour tous les modeles. Un réseau de neurones enticrement connecté est utilisé pour
les prédicteurs de classes fnn €t fonn- Lorsque nous appliquons la régularisation Randlnt,
nous fixons pint = 0.25, comme utilisé dans Espinosa Zarlenga et al. (2022).

Le choix des parametres o et o¢; sont définis en s’inspirant des travaux de Espinosa Zar-
lenga et al. (2022). Dans les jeux de données Synthetic, CUB-Simp, COCO@11, COCO@24
et COCO@48, nous fixons le poids de la perte associée aux concepts a «; = 3 et celui de la
perte de classification a o¢; = 1. Nous maintenons le poids de la perte des concepts a o« = 5
pour toutes les méthodes concurrentes et utilisons une perte d’entropie croisée pondérée afin
de corriger les déséquilibres dans les annotations des concepts. L'optimisation est effectuée
avec I’algorithme SGD, en utilisant un momentum de 0.9 et un taux d’apprentissage initial
de 1072, Les modeles sont entrainés pendant 300 époques avec une taille de lot de 96 pour
Synthetic, 256 pour CUB-Simp et 192 pour COCO@11, COCO@24 et COCO@43.

Pour la tache CelebA, nous appliquons les mémes réglages que dans Espinosa Zarlenga
et al. (2022), en fixant le poids des pertes a @; = o; = 1 et en utilisant une perte d’entropie
croisée pondérée pour atténuer les déséquilibres dans les annotations des concepts. Les
modeles sont entrainés sur 200 époques avec une taille de lot de 512 et un optimiseur SGD
avec un momentum de 0.9 et un taux d’apprentissage de 5 x 1073,

Dans toutes les expériences, nous appliquons un facteur de décroissance de 4e — 05
et ajustons dynamiquement le taux d’apprentissage en le réduisant d’un facteur de 0.1 si
aucune amélioration de la perte de validation n’est observée apres 10 époques. Pour les jeux
de données CUB-Simp et CelebA, un mécanisme d’arrét anticipé est utilisé : I’entralnement
est interrompu si la perte de validation ne s’améliore pas sur une période de 15 époques
consécutives.
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8.4.3 Méthodes comparatives

Nous comparons CRM a des modeles basés sur des concepts, qui permettent des inter-
ventions sur les concepts lors de la phase de test. Parmi ces modeles, nous incluons CEM
(Zarlenga et al. 2022), ProbCBM (Kim et al. 2023), IntCEM (Espinosa Zarlenga et al. 2023)
avec A = 1, ainsi que CBM (Koh et al. 2020), tous présentés dans la Section 5.2. Nous
comparons CRM avec la version jointe de CBM qui apprend a la fois a prédire les concepts et
les classes. CBM joint est utilisé sous différentes variantes : celle avec un goulet d’étrangle-
ment sigmoidal (Joint CBM-Sigmoid) et celle basée sur les logits (Joint CBM-Logit). Dans
nos expériences, nous effectuons un apprentissage de CRM sans utiliser le concet reasoner,
et nous appelons ce modele CRM-W. Aussi, nous entrainons CRM en utilisant le concept
reasoner, et nous évaluons les sorties de 1I’embedding generator (avant le raisonnement sur
les concepts avec les regles) et du concept reasoner (apres le raisonnement sur les concepts).
Nous appelons la sortie de I’embedding generator CRM-CNN et nous appelons la sortie
du concept reasoner CRM-GNN. Toutes les métriques d’intérét (précision sur la tache et
précision sur les concepts) ont été moyennées sur cinq initialisations aléatoires différentes
pour chaque jeu de données et chaque méthode. Afin d’assurer une comparaison équitable,
nous avons utilisé la méme architecture pour I’encodeur de concepts et le prédicteur de
classes dans toutes les méthodes de référence. Lors de I’entrainement, nous avons fixé la
probabilité d’intervention RandInt & piny = 0.25. Contrairement aux autres méthodes qui
utilisent Leaky-ReLU comme fonction d’activation non supervisée dans les générateurs de
plongements, nous avons opté pour ReLU afin de garantir que la valeur minimale d’activation
soit 0.

Enfin, nous avons évalué différentes politiques d’intervention (Random, CooP (Chauhan
et al. 2023), UCP (Shin et al. 2022), CVA (Koh et al. 2020), CVI (Chauhan et al. 2023),
Skyline) afin d’analyser les performances de notre méthode lors de la phase de test, en
comparaison aux variantes les plus avancées de 1’état de I’art.

8.5 Résultats et discussions

8.5.1 Performances sur la tiche et les concepts

Performance sur la tache

Les performances sur la tiche sont présentés dans la premiere moitié de la Table 8.2,
ainsi que sur I’axe des abscisses de la Figure 8.4. Les résultats expérimentaux indiquent que
la méthode CRM offre une précision de classification compétitive, surpassant ou égalant les
approches concurrentes sur I’ensemble des jeux de données évalués. Malgré une variabilité
des performances selon les jeux de données, CRM maintient une compétitivité constante
dans la plupart des scénarios. Sur les jeux de données Synthetic, COCO@24, CelebA et
VG12, CRM surpasse nettement les autres méthodes, avec des écarts parfois significatifs
(1.59% sur CelebA, 1.1% sur VG12, 0.3% sur Synthetic et 0.24% sur COCO@24). Sur les
jeux de données COCO@11, COCO@48 et CUB-Simp, CRM atteint la deuxieme meilleure
performance avec une différence par rapport aux meilleures performances de 0.21% sur
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CUB-Simp, 0.16% sur COCO@11 et 0.02% sur COCO@48. Il est intéressant de remarquer que
les jeux de données COCO@11 et CUB-Simp ont un total de regles (regles de classe et regles
de concepts) élevé par rapport aux autres. Particulicrement, sur les jeux de données Sunln
et SunOut, CRM obtient des performances tres inférieures par rapport au autres méthodes.
Cette disparité peut s’expliquer par le fait que les concepts disponibles dans ces jeux de
données ne permettent pas de séparer les classes, tel que présenté dans la Figure 8.3. Sur le
jeu de données CelebA ou le modele ne dispose pas d’un ensemble complet d’annotations sur
les concepts, CRM se distingue par de meilleures résultats par rapport aux autres approches.

Performance sur les concepts

Les performances sur les concepts sont présentés dans la seconde moitié de la Table 8.2
ainsi que sur I’axe des ordonnées de la Figure 8.4. Nos expériences montrent la compétitivité
de CRM par rapport aux méthodes concurrentes. Sur les jeux de données Synthetic, CelebA
et VG12, CRM se classe parmi les deux meilleures performances, démontrant la pertinence
de I’utilisation des connaissances. Sur les jeux de données COCO@11, COCO@24, COCO@48 et
CUB-Simp, CRM affiche une performance légerement inférieure que les méthodes concur-
rentes, bien que 1’écart ne soit pas significatif. Plus particulierement, sur CelebA ou le
modele ne dispose pas d’un ensemble complet d’annotations sur les concepts, CRM montre
une amélioration de performance plus marquée que sur les autres jeux de données.

Etude d’ablation

Il convient de rappeler que CRM-W fait référence a la sortie du générateur de plonge-
ments (embedding generator) du modele CRM entrainé sans module de raisonnement sur les
concepts. A I’inverse, CRM-CNN et CRM-GNN correspondent respectivement 2 la sortie
du générateur d’embeddings et a celle du module de raisonnement sur les concepts (concept
reasoner), lorsque le modele est entrainé de bout en bout avec raisonnement. Comme le
montre la Table 8.2, I’ensemble des résultats expérimentaux indique une amélioration sys-
tématique des performances lorsque le raisonnement est intégré, en comparaison avec la
version sans raisonnement. Ces résultats confirment 1’hypothése selon laquelle 1’intégration
de regles permet au modele de bénéficier d’informations supplémentaires pertinentes, faci-
litant une meilleure interprétation et une prise en compte plus fine des concepts présents
dans les images. Par ailleurs, les expériences mettent en évidence I’influence du module
de raisonnement (CRM-GNN) sur la qualité des représentations générées par le généra-
teur d’embeddings (CRM-CNN), cette influence étant transmise par rétropropagation des
gradients lors de I’entrainement.
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Dataset CEM Joint CBM-Sigmoid Joint CBM-Logit Prob-CBM  IntCEM(A;o = 1) CRM-W CRM-CNN  CRM-GNN
Synthetic 56.58 +2.22 56.38 + 1.07 56.28 +2.93 51.46 + 1.03 59.90 + 1.51 56.18 £2.09 60.20+2.16 59.79+2.12
COCO@11 | 51.75+2.23 53.85+2.18 5349+ 149  55.06 + 0.66 53.59 + 1.07 54.15+0.56 54.70+1.14 54.90 + 0.56
COCO@24 | 51.14+1.14 51.36 + 1.62 50.22 +2.44 52.10 £ 0.26 51.93+0.76 50.67 £2.17 52.15+0.57 52.34+0.43

B COCO@48 | 48.11+1.17 28.36 + 6.41 34.16 +2.63 51.32 £ 0.30 50.77 + 0.50 50.50 +0.50 50.35+0.28 51.30+1.23
«5 CelebA 30.69 +0.21 24.15+0.28 23.28 + 1.05 29.84 + 0.41 32.43+0.71 31.09+0.63 34.02+0.80 34.02+0.71
CUB-Simp | 78.87 + 0.49 73.87 +0.97 77.68 £0.24 7299 +0.34 77.81 +0.40 7830+0.24 78.00+0.36 78.66 +0.52

VGI2 37.55 + 1.31 41.88 + 1.50 36.97 + 1.45 40.29 + 1.69 38.84 + 1.22 3740+ 1.16 42.98+2.08 42.98 +2.26

SunIn 49.15 + 1.38 14.89 + 8.61 34.97 + 1.79 39.15 + 1.24 48.50 +2.71 4594 +1.55 47.67+3.50 46.74+2.89

SunOut 45.58 + 1.56 21.86+2.92 34.59 +0.81 36.05 +1.96 44.68 +2.12 40.02+1.56 43.92+283 43.20+1.55
Synthetic 86.38 + 0.81 87.22 + 0.46 86.84+0.90  85.68+0.34 86.24 + 0.46 86.36 +0.65 87.05+0.43 86.94+0.58
COCO@11 | 87.48 +0.48 87.98 + 0.40 88.03+0.19  88.09 +0.33 87.59 + 0.55 87.93+0.20 87.96+0.12 88.02+0.05
COCO@24 | 91.90+0.16 91.91 +0.36 91.94 + 0.41 92.28 + 0.09 92.07 +0.07 91.73+0.46 92.04+0.05 91.84+0.05

& COCO@48 | 94.85+0.14 93.65 £0.39 93.88+0.15  95.13%0.01 95.09 £ 0.01 95.01£0.03 94912026 94.70+0.23
% CelebA 85.71+0.18 81.36 +0.32 82.91 +0.48 85.26 +0.36 86.39 +0.17 85.99+022 87.26+0.12 87.40+0.12
© CUB-Simp | 96.35 + 0.03 95.82 +0.08 96.01 £0.10 9557 +0.14 95.44 + 0.09 96.30+0.13  96.26+0.10 96.22 +0.21
VGI12 85.94 + 0.26 86.20 +0.19 86.44 + 0.28 86.33 +0.38 86.74 + 0.24 86.17 +0.24 86.63+0.25 86.23 +0.29

SunIn 84.45 £0.10 85.07 £ 0.21 86.10 £ 0.09  85.81 +0.10 85.86 + 0.34 84.39+0.07 8573+0.36 85.35+0.17

SunOut 84.36 +0.28 85.46 +0.15 86.05 +0.21 86.47 + 0.06 86.14 + 0.25 84.24+0.09 85.95+022 8491+0.17

TaBLE 8.2 — Performance sur la tache (accuracy en %) et sur les concepts (accuracy en %) pour tous les jeux de données et méthodes. La premiere moiti€ du tableau représente la
performance sur la tiche, tandis que la seconde moitié représente la performance sur les concepts. La meilleure performance pour chaque ligne est mise en gras, et la deuxieme
meilleure performance est soulignée.

Jeu de données Synthetic COCO@11 COCO@24 COCO@48 CelebA CUB-Simp VGI2 Sunln SunOut
Arbre de décision 97.99 97.15 97.47 96.83 91.20 100.0 97.83 1838  14.16
Forét aléatoire 99.00 99.22 98.73 99.38 91.32 100.0 97.83 3141 2473
SVM 100.0 98.70 97.61 98.60 91.32 100.0 98.19 30.13  28.14

TasLE 8.3 — Evaluation de la capacité des concepts a séparer les classes dans les différents jeux de données.
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Ficure 8.4 — Performances sur la tiche et les concepts pour différents modeles de référence. L’ axe des abscisses
représente les performances sur la tache et 1’axe des ordonnées représente les performances sur les concepts.

8.5.2 Performances des interventions
Performances sur la tache

Dans cette section, nous analysons 1’impact des interventions en phase de test sur la
performance des taches avec CRM, en comparaison aux autres modeles de référence. La
Figure 8.5 présente les résultats des interventions sur tous les jeux de données, résumés dans
la Table 8.4. Pour rappel, une intervention consiste a corriger une mauvaise prédiction faite
par le modele sur la présence d’un concept dans une image. L'objectif ici est de mesurer
I’impact de cette intervention sur la prédiction de la tache par le modele. Les résultats
montrent que, apres interventions sur les concepts, la précision sur la tiche avec CRM est
compétitive a celle des modeles concurrents, généralement entre les deux meilleurs résultats.
CRM obtient généralement la meilleure précision apres des interventions sur moins de 50%
des concepts. C’est particulierement le cas pour les jeux de données Synthetic, COCO@24,
CelebA, CUB-Simp et VG12. Pour des interventions sur plus de 50% de concepts, IntCEM
obtient généralement de meilleures performance, suivi par CEM qui obtient généralement
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les deuxiemes meilleures performances. Il est toutefois important de rappeler que IntCEM,
contrairement 2 CEM et aux autres méthodes, est optimisé pour obtenir de meilleures
résultats apres une intervention. Particulierement pour les jeux de données Sunln et SunOut,
nous pouvons constater que les performances sur la tiche ne sont pas impactées par les
interventions sur les concepts. Ces résultats s’expliquent par le fait que les concepts ne sont
pas discriminant pour la tiche, comme illustré dans la Table 8.3.

Les résultats démontrent également la pertinence d’intégration des connaissances dans
CRM. En effet, nous observons que les interventions appliquées avec utilisation du module de
raisonnement (CRM-CNN et CRM-GNN) obtiennent toujours des performances supérieures
par rapport a la non utilisation du module de raisonnement (CRM-W), quelque soit le nombre
de concepts ou le jeux de données. De plus, nous pouvons remarquer une fois de plus I’impact
sur CRM-CNN du concept reasoner sur les performances de I’embedding generator grace
a la rétro-propagation.
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F1GuRre 8.5 — Performances sur la tache pour tous les modeles de référence apres un nombre variable d’inter-
ventions ou les concepts sont sélectionnées aléatoirement.
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Dataset CEM Joint CBM-Sigmoid ~ Joint CBM-Logit IntCEM(Aqy =1)  CRM-W CRM-CNN  CRM-GNN
Synthetic 64.52+322 61.51+2.12 60.30 +2.52 67.74 175 61.89+6.16 67.84+1.71 69.23+5.33
COCO@11 | 60.42£2.13 63.92 + 1.67 61.32 +0.89 64.64 = 0.50 62.41 £0.78 6343 +128 63.25+1.24
COCO@24 | 58.67 +1.80 62.05+1.32 58.14 +2.17 63.23 +0.68 60.59 £2.01 63.37+0.47 63.45+0.30

. COCO@48 | 56.60+0.91 33.24£7.95 28.44 £ 4.08 60.95£0.93  59.93+0.10 60.34+0.03 60.83+0.06
E CelebA 32.89 +0.35 25.49 +0.59 19.61 +1.37 35.85+0.92 33.67+0.80 36.03+0.63 36.94 % 0.57
CUB-Simp | 82.63 +1.13 81.82 +1.23 78.73 +0.91 87.53 +0.44 87.27+0.47 87.73+0.60 88.510.57
VG12 46.43 £ 2.67 49.10 + 1.48 41.01 £2.22 49.68 +2.65 4563 £043 5035+1.72 49.84+1.22

Sunln 49.36 +1.22 14.17 + 8.28 22.58 +0.81 48.72 +2.46 4423 +2.01 49.02+2.18 47.17+2.24

SunOut 46.00 + 2.14 21.74 +2.14 24.07 + 0.69 45.94 +2.79 3955+ 191 4535+147 4476 +1.58
Synthetic 70.15 + 2.67 66.53 +2.26 65.73 +3.01 74.47 +2.80 70.03 £6.21 73.17+170 75.67 +4.37
COCO@11 | 71.36 £1.79 73.77 +2.46 68.82 +2.85 75.59 + 1.00 71.62+0.69 75.10+1.13 74.43+1.40
COCO@24 | 67.41 +£2.49 74.01 +0.91 67.74 + 1.80 75.49 + 0.64 71.47+2.52 74.89+0.53 74.97 +0.39

. COCO@48 | 67.51+0.19 38.70 £9.71 30.77 £6.36 73.39£0.75 7151011 71.93+0.05 72.350.11
§ CelebA 37.46 + 0.68 27.55 +1.34 19.50 + 2.61 42.09 + 0.61 38.70 £0.95 40.70 £0.65 41.95+0.76
CUB-Simp | 85.96 + 1.72 90.40 + 1.80 81.62 +1.25 95.62 +0.21 95.10+0.40 96.02+0.23 96.51+0.32
VG12 52.85+2.95 5531 +2.41 45.85 +3.68 57.26 +2.65 5336+ 1.64 57.71+1.44 57.64+1.43

Sunln 4929 +1.14 13.96 + 8.52 17.38 £0.10 50.28 + 3.13 42.66+329 4874+122 47.45+1.81

SunOut 46.18 +2.96 19.95 + 1.22 1834 £2.12 46.24 + 2.44 38834272 43.38+228 4273+1.19
Synthetic 76.68 + 1.21 73.47 +5.29 72.06 + 3.52 81.91+2.79 79.48 +4.36 80.00+ 1.40 82.70 + 3.67
COCO@11 | 82.72+1.16 85.53 +2.47 78.26 +2.90 88.46 + 0.53 83.01 £1.12 8631 +0.60 85.66 +1.05
COCO@24 | 76.99 +3.72 86.47 +0.43 76.79 + 1.70 88.13 + 0.70 82.87+2.67 86.97+0.50 87.10+0.44

. COCO@48 | 76713+ 0.84 42.59 = 11.07 34.07 £11.01 84.03£0.56  80.90+032 8243172 82.67+1.70
E CelebA 40.02 +0.85 28.48 + 1.64 21.70 + 3.81 45.94 + 0.60 41.93+0.82 43.58+0.52 45.12+0.79
CUB-Simp | 89.48 +2.71 94.20 + 1.63 84.92 +1.13 98.78 +0.10 98.55+0.20 98.81+0.13 98.81+0.15
VG12 62.60 +3.23 62.60 +3.15 52.56 + 4.65 68.74 + 2.51 62.96+0.78 67.89+0.81 67.82 +0.67

Sunln 4922 +1.31 12.89 +7.91 13.39 +3.70 51.00 + 3.44 4138 +1.69 49.95+2.10 47.95+1.85

SunOut 46.65 £2.75 19.59 + 0.47 13.98 +0.96 46.71 + 2.00 37.63+1.83 43.80+1.44 42.67+1.31
Synthetic 90.75 + 1.41 83.82 +8.56 81.41 +5.08 96.18 + 1.48 0548 £0.95 94.07+0.38 94.47+0.78
COCO@11 | 89.49 +1.75 92.37 +2.95 87.08 + 3.65 95.69 + 0.67 90.17 £0.97 92.79+0.83 91.57 +1.02
COCO@24 | 84.68 +4.42 95.98 + 1.19 87.08 + 1.32 96.79 + 0.52 90.51 +3.34 95.61 +0.40 95.66+0.51

o COCO@48 | 87.69 +1.52 45.48 + 12.34 45.74 + 15.64 94.62 % 0.27 90.35+0.44 93.61+0.92 94.04 +0.96
= CelebA 47.16 + 1.64 30.86 + 2.62 27.94 +7.86 57.91 + 1.05 51.55+1.43 5334059 54.47 +0.99
~  CUB-Simp | 92.75+3.13 96.19 + 1.15 89.74 + 1.77 99.89 + 0.03 99.84 +0.04 99.92+0.02 99.86 +0.05
VG12 78.63 +3.07 73.72 + 4.80 66.79 +7.31 85.70 + 1.84 78.92+0.90 82.55+2.72 81.40+2.02

Sunln 49.50 + 1.76 13.60 + 7.96 14.67 +1.62 51.50 + 2.77 4088 +1.96 50.23+1.84 48.59+2.53

SunOut 46.77 £2.99 17.80 + 1.48 12.43 £0.88 47.85 + 1.02 37.10+2.19 4237022 4255+1.44

TaBLE 8.4 — Performance prédictive sur la tiche (en %) pour les jeux de données et les des méthodes de référence, apres interventions sur un pourcentage de concepts au moment
du test (indiquée a gauche des noms des jeux de données). Toutes les interventions utilisent une politique d’intervention aléatoire (Random policy). Les meilleures performances

sont indiquées en gras et les deuxieémes meilleures performances sont soulignées
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CHAPITRE 8. INTEGRATION DE REGLES DANS LA CLASSIFICATION
PROFONDE A BASE DE CONCEPTS

Etude d’ablation

La Figure 8.6 illustre les performances sur la tiche pour les jeux de données Synthetic,
cocoell, CelebA et CUB-Simp, dans le cadre d’interventions effectuées en phase de
test sur le modele CRM, selon différentes politiques d’intervention. Les deux dernicres
colonnes correspondent aux deux sortie de CRM utilisant le module de raisonnement sur
les concepts (CRM-GNN et CRM-GCN), tandis que la premiere colonne présente la version
sans raisonnement (CRM-W). Les Tables 8.5, 8.6, 8.7 et 8.8 fournissent un résumé détaillé
des résultats obtenus pour chaque jeu de données.

Sur le jeu de données Synthetic (Table 8.5), CRM obtient généralement les meilleures
performances apres intervention jusqu’a 75% de concepts utilisés. Au dela de 75%, CRM-W
obtient de meilleures performances. Il est toutefois intéressant de noter que I’impact du
raisonnement sur la performance est d’autant plus marqué que le nombre de concepts inter-
venus est faible. Par exemple, lorsqu’une intervention porte sur seulement 25% des concepts,
I’utilisation du raisonnement améliore la performance en moyenne de 10%, contre seulement
2% lorsque 75% des concepts sont modifiés. Sur les jeux de données COCO@11 (Table 8.6),
CelebA (Table 8.7) et CUB-Simp (Table 8.8), CRM obtient toujours les meilleures résultats
apres intervention sur les concepts. Sur COCO@11, les meilleures résultats sont presque
toujours obtenus a la sortie de I’embedding generator, alors que sur CelebA, les meilleures
résultats sont toujours obtenus a la sortie de concept reasoner. Tout comme pour le Synthetic,
I’impact du raisonnement sur la performance est d’autant plus marqué que le nombre de
concepts intervenus est faible pour chacun des jeux de données.

La comparaison des diftérentes politiques d’intervention révele que les politiques Skyline
(oracle) et CooP permettent d’obtenir les meilleures performances sur la majorité des jeux
de données. Il est toutefois important de noter que la politique Skyline, bien qu’idéale en
théorie, entraine une dégradation significative des performances lorsque le modele CRM est
utilisé sans module de raisonnement sur les concepts. Ce constat souligne le role essentiel
du raisonnement sur les concepts dans la capacité du modele a exploiter efficacement les
interventions.
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Ficure 8.6 — Résultats des interventions sur la performance de la tiche du modele CRM avec et sans le module
de raisonnement sur les concepts. Les interventions, faites en phase de test, ont été effectuées en utilisant
différentes politiques d’intervention.
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Polices CRM-W CRM-CNN  CRM-GNN
Skyline Policy | 71.36 £3.51 90.45+ 1.88 91.46 £ 2.05
CooP Policy 7856 £2.79 83.42+2.87 82.75+2.88
CVA Policy 81.74+1.44 8224+226 81.41+250
CVI Policy 81.74+1.44 8224226 81.41+2.50
UCP Policy 67.34+2.87 78.89+1.09 77.39+1.42
Random Policy | 60.94 +7.63 68.68 +1.66 71.34 +6.02
Skyline Policy | 75.88 £4.66 94.81 +1.25 96.31 +0.85
CooP Policy 88.11+0.24 91.46+148 91.12+1.32

25%

g“ CVA Policy 88.27+1.94 8593+3.20 86.93+2.56
o CVI Policy 88.27+2.51 89.78+1.44 88.94+0.82
UCP Policy 80.07 £2.40 87.60 +0.63 85.59 +0.85
Random Policy | 69.32+7.87 73.53+1.85 78.20 +3.39
Skyline Policy | 80.74 +4.21 95.31+0.85 95.98 +1.09
CooP Policy | 93.47 +0.82 92.13+0.47 92.96+1.23
S\:’ CVA Policy 92.80 £0.63 89.95+0.71 90.45+0.71
= CVI Policy 92.13+1.94 92.96+1.09 9280+2.11
UCP Policy 90.12+1.94 9296 +0.41 9246+0.41
Random Policy | 81.57 £0.24 79.56 +1.55 80.74 +1.85
Skyline Policy | 95.64 + 0.63 94.14 +0.24 94.30 +£ 0.95
CooP Policy | 95.64+0.63 94.14+0.24 94.30+0.95
gc CVA Policy 95.64 +0.63 94.14+0.24 94.30+0.95
S

CVI Policy 95.64£0.63 94.14+0.24 94.30+0.95
UCP Policy 95.64 £0.63 94.14+0.24 94.30+0.63
Random Policy | 95.64 £0.63 94.14+0.24 94.30 + 0.95

TaBLE 8.5 — Performances apres intervention sur la tiche du modele CRM avec et sans
le module de raisonnement sur les concepts. Les interventions en phase de test ont
été effectuées en utilisant différentes politiques d’intervention sur le jeu de données
Synthetic. La meilleure précision pour chaque ligne est mise en gras, et la deuxieme
meilleure précision est soulignée.

Polices CRM-W CRM-CNN  CRM-GNN

Skyline Policy | 68.74 +4.09 96.39+£0.48 96.68 +1.15
CooP Policy | 72.46+0.96 79.64+0.59 79.68 +0.22

= CVA Policy 71.73+£028 74.41+043 73.54+0.38
a CVI Policy 74.66 £0.69 77.39+0.98 77.39+1.44
UCP Policy 6593+0.43 68.48+2.75 68.22+3.21
Random Policy | 61.87 £0.21 63.85+1.40 63.59 +1.45
Skyline Policy | 68.79 £3.97 9647 +0.62 96.68 + 1.15
CooP Policy | 8491 +£0.52 89.28+0.65 88.37 +0.86

g” CVA Policy 82.53+0.74 85.60 +0.28 85.21 +0.37
e CVI Policy 86.34£1.28 90.10 +0.48 89.36 + 0.64
UCP Policy 80.24 £0.98 85.65+1.26 84.82+1.22
Random Policy | 71.12+0.27 74.66 +1.07 73.97 +1.59
Skyline Policy | 69.05+3.92 96.47+0.62 96.68 +1.15
CooP Policy | 89.32+1.17 92.78+0.86 91.79 +0.48

5‘: CVA Policy 88.98£0.76 92.95+0.64 91.92+0.34
= CVI Policy 89.23£0.97 92.95+0.54 92.22+0.21
UCP Policy 87.68£0.69 92.52+0.44 90.96 +1.02
Random Policy | 82.36 £0.84 86.29 +0.44 85.42 + 0.69
Skyline Policy | 90.17 £0.97 92.79 +0.83 91.57 +1.02
CooP Policy 89.93+1.06 93.34+0.54 91.83 +0.46

go CVA Policy 89.93+1.06 93.34+0.54 91.83+0.46
= CVI Policy 89.93+1.06 93.34+0.54 91.83+0.46
UCP Policy 89.97+£091 93.17+0.40 91.57 +0.66
Random Policy | 89.93 £1.06 93.34+0.54 91.83 +0.46

TABLE 8.6 — Performances apres intervention sur la tiche du modele CRM avec et sans
le module de raisonnement sur les concepts. Les interventions en phase de test ont
été effectuées en utilisant différentes politiques d’intervention sur le jeu de données
COCO@11. La meilleure précision pour chaque ligne est mise en gras, et la deuxieéme
meilleure précision est soulignée.
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Polices CRM-W CRM-CNN  CRM-GNN

Skyline Policy | 37.34 £0.85 48.35+0.96 49.34 +0.88
CooP Policy 38.77+0.13 4245+091 42.98 +0.80

= CVA Policy 35.79+£0.13 38.50+0.75 38.93 £0.75
a CVI Policy 3579+£0.13 38.50+0.75 38.93 £0.75
UCP Policy 3378 £0.37 3848 +1.05 38.87 £0.99
Random Policy | 33.18 £0.21 3591+0.72 36.86 + 0.59
Skyline Policy | 39.04 £0.83 53.10+0.56 54.51 * 0.69
CooP Policy | 47.27+£0.48 5049 +0.83 51.65+0.81

%Q CVA Policy 43774 £0.54 46.25+0.41 47.29%0.29
e CVI Policy 43774 £0.54 46.08 £0.24 47.26 +0.23
UCP Policy 40.63 £1.10 45.65+0.76 46.70 = 0.73
Random Policy | 38.18 £+0.44 40.82+0.76 42.10 *0.72
Skyline Policy | 39.16 +0.84 53.21+0.56 54.59 + 0.69
CooP Policy | 49.27+0.74 52.31+0.89 53.52%0.96

§ CVA Policy 46.92+£0.95 49.33+0.53 50.60 = 0.61
= CVI Policy 46.92+£0.95 49.33+0.53 50.60 + 0.61
UCP Policy 44.05+1.50 48.60+0.67 49.77 +0.80
Random Policy | 41.57 £0.59 43.79+0.55 45.52 £ 0.57
Skyline Policy | 50.75+0.94 53.54+0.69 54.86 * 0.80
CooP Policy 50.75+0.94 53.53+0.70 54.85+0.81

go CVA Policy 50.75+0.94 53.54+0.69 54.86 *0.80
= CVI Policy 50.75+£094 53.54+0.69 54.86 *0.80
UCP Policy 50.88 £1.04 53.61 +0.66 54.97 £0.80
Random Policy | 50.75+0.94 53.54+0.69 54.86 * 0.80

TaBLE 8.7 — Performances apres intervention sur la tiche du modele CRM avec et sans
le module de raisonnement sur les concepts. Les interventions en phase de test ont été

effectuées en utilisant différentes politiques d’intervention sur le jeu de données CelebA.

La meilleure précision pour chaque ligne est mise en gras, et la deuxieéme meilleure
précision est soulignée.

Polices CRM-W CRM-CNN CRM-GNN

Skyline Policy | 94.35+0.52 99.80 +0.04 99.92 + 0.03
CooP Policy 93.22+0.24 94.99+0.32 95.59+0.12

B2 CVA Policy 86.57+1.36 87.00+147 87.08 +1.25
X CVI Policy 91.70£0.21 91.78 £1.57 91.51+1.23
UCP Policy 85.78 +0.29 87.08 +0.93 87.18 £ 1.07
Random Policy | 87.57 +0.35 87.68 +0.66 88.38 + 0.68
Skyline Policy | 95.64 +0.49 99.94+0.02 99.92 + 0.03
CooP Policy 98.78 £0.12 99.51+£0.14 99.62 + 0.06

g" CVA Policy 96.32+0.58 96.08 £0.39 96.47 + 0.27
e CVI Policy 98.04 +0.82 98.84+041 98.86 = 0.29
UCP Policy 9483 £0.52 95.67+0.23 96.28 + 0.46
Random Policy | 9526 +0.46  96.10 £ 0.27 96.41 + 0.38
Skyline Policy | 97.10+0.36 99.94 +0.01 99.92 + 0.03
CooP Policy 99.74 £ 0.02  99.92+0.04 99.88 +0.06

§ CVA Policy 98.66 +0.33  99.59£0.18 99.52+0.10
= CVI Policy 99.46+£043 99.87 £0.02 99.79 + 0.06
UCP Policy 99.42+0.23 99.75+£0.02 99.71 + 0.08
Random Policy | 98.62+0.22 98.80 £0.15 98.75+0.16
Skyline Policy | 99.84 £0.04 99.92 +0.02 99.86 + 0.05
CooP Policy 99.86 £0.01 99.93£0.03 99.88 +0.05

}7\; CVA Policy 99.86 £0.01 9993 £0.03 99.88 +0.05
= CVIPolicy |99.86+0.01 99.93+0.03 99.88 +0.05
UCP Policy 99.86 £0.01 99.93 +0.03 99.88 +0.05
Random Policy | 99.86 +0.01 99.93 +0.03 99.88 + 0.05

TaBLE 8.8 — Performances apres intervention sur la tiche du modele CRM avec et sans
le module de raisonnement sur les concepts. Les interventions en phase de test ont
été effectuées en utilisant différentes politiques d’intervention sur le jeu de données
SUB-Simp. La meilleure précision pour chaque ligne est mise en gras, et la deuxieme
meilleure précision est soulignée.
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1 2 4 8 16 32 64 128

. Synthetic 41214160 53.94+132 5595+024 59.80+2.17 59.76+2.73 6097 +1.85 57.12+24 56.11 +2.02
S COCO@11 | 3223+2121 5214000 5143+0.06 51.75+0.00 54.78+0.32 5441032 51.05+008 47.370.16
a CelabA 25214985 31.01+142 3398+0.12 3524052 33.73+£074 36.16+0.67 34.89+0.67 35.13+0.23
= Synthetic 75.17+593  77.04+1.03 83.63+0.12 83.73+1.77 86.63+0.56 8524+154 8456196 86.68 + 0.89
g COCO@11 | 7865+7.59 87.88+0.09 87.48+0.02 87.54+0.07 88.06%0.05 87.59+0.15 87.61+0.22 86.81+0.23
© CelabA 7591 +1596 8720+0.11 87.44+0.16 87.62+0.16 87.36+0.09 87.65+0.14 87.27+0.18 87.56+0.20

S

rg

TasLE 8.9 — Etude de I'impact de la taille des plongements des concepts sur la performance des modéles pendant I’entrainement de CRM. Les jeux de données utiilsés sont
Synthetic, COCO@11 et CelebA. Pour chaque ligne, le meilleur résultat est en gras et le deuxieéme meilleur résultat est souligné.

ol

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

. Synthetic 5461 £2.67 5494063 5695+125 59.13+1.18 57.62+125 60.97+1.03 59.30+041 5846+240 5896+0.85 58.96+0.85 56.111.71
5 COCO@I11 | 5240039 52582045 5445+097 533+0.63 53.63£045 55.06+149 54.86+130 55124039 5551+0.13 5551+0.13 54.93+0.97
a CelabA 35.14 £ 037 3492+0.04 3490+122 3545+0.63 35.67+0.53 3526+055 347+0.66 34.87+0.69 35.04+0.51 3504+051 30.81+0.15
= Synthetic 82.71+0.72 85.78+029 86.06+0.84 8527+0.86 8540+146 8570+124 8517+143 83.13+3.83 83.89+236 86.49+0.09 8561 +0.58
g COCO@I11 | 87.29+0.01 87.94+0.14 88.01+021 87.42+0.50 87.79+0.24 87.74+0.01 88.00+0.36 88.11+0.06 88.31+0.19 88.01+0.02 87.34%0.61
© CelabA 86.73+0.12 86.54+0.17 86.57+0.30 86.61+021 86.75+0.14 86.51+0.04 8643+0.10 86.62+0.18 86.44+0.10 86.59+0.13 83.96 +0.30

SLdIONOD Hd dSVE ¥V HANOJOdd

TasLE 8.10 — Etude de I’impact de la probabilité RandInt (piy,) sur la performance de CRM. Les jeux de données utilisés sont Synthetic, COCO@11 et CelabA. Pour chaque
ligne, le meilleur résultat est en gras et le deuxieéme meilleur résultat est souligné.
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8.5. RESULTATS ET DISCUSSIONS

8.5.3 Evaluation de la taille des plongements

Cette section analyse 1’effet de la taille d des plongements sur les performances du mo-
dele CRM, en comparant différentes configurations. Les résultats pour les jeux de données
Synthetic, COCO@11 et CelebA sont présentés dans la Figure 8.7. Les deux premieres co-
lonnes illustrent la précision sur la tache et sur les concepts selon les tailles de représentation,
tandis que la derniere colonne montre la précision sur la tache lors d’interventions aléatoires
(police Fandom), en fonction du nombre croissant de groupes de concepts et de la taille des
plongements. Les résultats, présentés dans la Table 8.9, correspondent a une moyenne sur
trois initialisations.

Les meilleures performances sur la tiche sont obtenues avec des tailles de plongement
d = 16 (cocoe@11) et d = 32 (Synthetic et CelebA) Les précisions sont de 60.97%, 54.78%
et 36.16% respectivement pour Synthetic, (COCO@11 et CelebA. En ce qui concerne la
précision sur les concepts, I’effet de la taille du plongement reste limité pour COCO@11
et CelebA, avec un léger avantage pour d = 16 sur COCO@11 et d = 32 sur CelebA.
Le jeu de données Synthetic, en revanche, montre une sensibilité plus marquée, avec des
performances optimales pour d = 128. Dans I’ensemble, CRM parvient a maintenir de
bonnes performances avec différentes tailles de plongement, tant que celles-ci ne sont pas
trop faibles.
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FiGure 8.7 — Etude de I’impact de la taille des plongements des concepts sur la performance des modéles
pendant I’entrainement de CRM. Les jeux de données utiilsés sont Synthetic, COCO@11 et CelebA.
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FiGurE 8.8 — Etude de 1’impact de la probabilité RandInt (piy¢) sur la performance de CRM. Les jeux de
données utilisés sont Synthetic, COCO@11 et CelabA.

8.5.4 Etude de la probabilité RandInt

La Figure 8.8 présente les résultats obtenus en faisant varier la probabilité pi,; pendant
la phase d’apprentissage de CRM, entrainé sur les jeux de données Synthetic, COCO@11 et
CelebA. Les résultats obtenus présentent les moyennes obtenus apres trois initialisations.
Les deux premieres colonnes de la figure illustrent la précision sur la tache et sur les
concepts a la sortie du concept reasoner (CRM-GNN) entrainé avec différentes valeurs de
Pint, tandis que la derniere colonne montre la précision sur la tache lors d’interventions
sur un nombre croissant de groupes de concepts, en fonction des différentes valeurs de la
probabilité d’intervention pin¢. La Table 8.10 présente les résultats sur la tache et sur les
concepts. Sur les jeux de données Synthetic et COCO@11, nous observons que la précision
sur la tiche augmente progressivement avant de décliner. Les meilleures performances
sont obtenues pour iy = 0.5 sur Synthetic (60.97% de précision), et pour piny = 0.8 sur
coco@11 (55.51% de précision). Sur le jeu de données CelebA, les performances sur la
tache ne fluctuent pas beaucoup pour 0.0 < pine < 0.9. Par contre, elle sont particulicrement
mauvaise pour piny = 1.0

Concernant la performance sur les concepts, les performances suivent a peu pres la
méme dépendance sur pint que les performances sur la tiche, mais avec les meilleures
performances obtenues pour des valeur de pint plus élevées. Sur le jeu de données CelebA,
les meilleures performances sur les concepts sont obtenues pour piny = 0.4 (86.75% de
précision), avec une chute considérable pour pi,¢ = 1.0 (83.96% de précision). Pour les
jeux de données Synthetic et COCO@11, les meilleures performances sont obtenues pour
Pint = 0.9 (86.49% de précision) et piny = 0.8 (88.31% de précision) respectivement.
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La derniere colonne de la Figure 8.8 montre que les performances apres interventions
sur les concepts sont d’autant plus bonne que la probabilité pi,; est élevée. Cette remarque
est plus perceptible lorsque 1’on intervient sur 100% de concept, avec une performance sur
la tache qui approche les 100%. Dans nos expériences, nous avons utilisé pi, = 0.25 afin
d’assurer une comparaison équitable avec les autres méthodes. Toutefois, les résultats de
la Figure 8.8 suggerent que 1’utilisation de diftérentes valeurs de pin pourrait permettre
d’obtenir des performances nettement meilleures.

8.5.5 Etude de I’impact de la confiance des régles dans I’échantillon de
test

La pertinence de la confiance des régles a été évaluée sur 1’échantillon de test du jeu de
données Synthetic, qui comprend 157 regles de classe (dont seulement 13 ont une confiance
égale a 1) et 33 régles de concepts (dont 32 avec une confiance de 1). A partir de ce jeu
de données, 11 versions modifiées ont été créées : les images restent inchangées, mais
I’ensemble des regles est ajusté. Dans le premier jeu, aucune regle n’a une confiance de 1
dans I’échantillon de test (0%), puis cette proportion est augmentée progressivement par
paliers de 10% jusqu’a atteindre 100% de régles dans la onziéme version. A chaque étape, les
regles (qu’elles concernent les classes ou les concepts) sont sélectionnées aléatoirement. La
Figure 8.9 illustre les résultats obtenus apres cinq initialisations pour chaque configuration.
Les deux premieres colonnes montrent respectivement la précision sur la tache principale et
sur les prédictions de concepts, tandis que la troisieme colonne représente la précision sur la
tache apres intervention sur les concepts, avec un nombre croissant de groupes de concepts
modifiés. La Table 8.12 retranscrit ces résultats de fagcon numérique. Les résultats révelent
que plus le pourcentage de régles ayant une confiance de 1 augmente, plus la précision sur
la tiche s’améliore (premiere de la Figure 8.9). En revanche, cette corrélation n’est pas aussi
marquée pour la précision sur les concepts (deuxieme de la Figure 8.9), qui atteint un pic
lorsque 50% a 70% des regles ont une confiance de 1 dans I’échantillon de test.
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FiGURE 8.9 — Etude de I’impact de la confiance des régles sur 1’échantillon de test du jeu de données Synthetic.

L’impact des parametres minsup (support minimal) et minconf (confiance minimale)
sur la génération des régles de concepts (présenté dans le Chapitre 6) ainsi que leur influence
sur les performances du modele a ét€ analysé. Les résultats obtenus sur le jeu de données
Synthetic sont illustrés dans la Figure 8.10, ou minsup est représenté sur I’axe vertical (en
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pourcentage) et minconf sur I’axe horizontal (en pourcentage). La Table 8.11 précise le
nombre de regles de concepts générées pour chaque combinaison de ces parametres. Les
modeles ont été entrainés avec 1’intégration du module de raisonnement sur les concepts et
évalués avec trois initialisations aléatoires différentes.

La Figure 8.10 est divisée en deux colonnes par niveau de sortie : la précision sur les
concepts (colonne de gauche, en bleu) et la précision sur la tache (colonne de droite, en
rouge). Les deux lignes de la figure différencient les performances avant (CRM-CNN) et
apres le raisonnement sur les concepts (CRM-GNN). L’un des constats majeurs est que,
quelle que soit la configuration des parametres, 1’utilisation du concept reasoner améliore
systématiquement les performances en comparaison avec 1I’absence de raisonnement (CRM-
W), ce qui valide son efficacité sur la précision des concepts et des taches.

Lanalyse détaillée révele que la précision sur les concepts reste relativement stable
malgré les variations de minsup et minconf, indiquant que les prédictions sur les concepts
sont peu sensibles a ces seuils. En revanche, la précision sur la tiche est plus affectée par ces
parametres. Le modele CRM-CNN affiche de meilleures performances lorsque minsup
est faible et minconf €élevé. Le modele CRM-GNN suit une tendance similaire, tout en
montrant des performances plus stables, avec moins de fluctuations. Ces résultats soulignent
I’importance de sélectionner des régles pertinentes avec un bon équilibre entre quantité et
qualité, afin d’optimiser les performances du modele.

minconf

1% 5% 10% 15% 20%
10% | 1729 431 124 38 32
20% | 1129 341 114 38 22
30% | 725 214 95 34 21
40% | 478 141 67 25 16
50% | 363 101 44 17 11
60% | 273 68 30 16 10

70% | 212 46 17 7

80% | 190 39 15 5

3

3

minsup

90% | 162 32 10
100% | 159 29 9

[NSTREN \S R SRR OS]

TaBLE 8.11 — Nombre de regles de concepts générées en fonction des parametres minsup et minconf sur le
jeu de données Synthetic.

150



161

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Tache | 56.08 +1.21 57.39+1.86 57.49+2.07 5799+3.15 5819+196 57.89+297 5748+£251 58.09+226 58.19+1.95 5819+1.99 58.89+245
Concept | 85.16 £2.03 8587+0.47 86.04+0.61 8580+149 8587+1.10 86.29+0.76 8599047 86.26+0.49 8523+0.87 8585+044 85.89+045

TasLE 8.12 — Etude de 1’impact de la confiance (en %) des régles sur I’échantillon de test du jeu de données Synthetic. Pour la tche et pour les concepts, la meilleure performance
est en gras et la deuxieme meilleure performance est soulignée.
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FiGURE 8.10 — Evaluation de I’influence des paramétres minsup et minconf sur la génération des régles de concepts sur le jeu de données Synthetic. La colonne de gauche (en
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8.5.6 Consommation des ressources de calcul

Dans la Table 8.13, les temps d’exécution pour une seule époque d’entrainement de
chaque modele sont présentés, obtenus en entrainant cinq modeles initialisés différemment,
ainsi que le nombre de parametres pour chaque modele. Les résultats montrent qu’en
comparaison avec les autres modeles, CRM prend l1égerement plus de temps par époque
d’entrainement, en fonction de la taille du graphe créé a partir des régles. Cela s’explique
par le fait que le nombre de parametres dans le raisonneur de concepts dépend du nombre
d’arcs dans le graphe. Par conséquent, a mesure que la taille du graphe augmente, le
nombre de parametres augmente par rapport aux méthodes de référence. Cependant, les
temps d’entrainement sont fortement variables et dépendent de maniere significative de
I’implémentation et du matériel, y compris des facteurs tels que la taille des lots et les
spécifications de la machine. Cette variabilité suggere que les différences observées dans
le temps d’entrailnement sont peu susceptibles d’étre statistiquement significatives. La
Table 8.13 montre également que CRM n’est généralement pas le modele avec le plus grand
nombre de parametres.

Modele Temps d’entrainement par époque (s) Nombre de Parametres

CEM 12.80 +0.58 2.23 x107

£ Joint CBM-Sigmoid 12.85+0.57 2.13 x107
£ Joint CBM-Logit 13.00 + 0.49 2.13 x107
& IntCEM 1241 +0.16 224 x107
CRM 13.09 +0.53 2.20 x107

— CEM 122.73 £2.04 2.26 x107
@ Joint CBM-Sigmoid 122.40 + 1.93 2.20 x107
8 Joint CBM-Logit 122.49 +2.12 2.13 x107
8 IntCEM 122.70 +2.17 2.27 x107
CRM 12536+ 1.2 2.22 x107

<+ CEM 6191 +0.25 2.30 x107
g Joint CBM-Sigmoid 61.35+1.17 2.13 x107
8 Joint CBM-Logit 60.13 +2.97 2.13 x107
8 IntCEM 50.3 +0.51 2.31 x107
CRM 63.73 £ 0.47 2.24 x107

0 CEM 154.02 + 8.67 2.37 x107
@r Joint CBM-Sigmoid 153.82 +10.84 2.13 x107
8 Joint CBM-Logit 152.32 £ 8.85 2.13 x107
8 IntCEM 149.19 + 11.48 2.39 x107
CRM 157.83 +2.45 2.29 x107

CEM 5.03+0.39 2.20 x107

< Joint CBM-Sigmoid 4.99 +0.34 2.13 x107
< Joint CBM-Logit 4.99 +0.35 213 x107
© IntCEM 721 +0.43 221 x107
CRM 5.87 +0.55 2.28 x107

CEM 264.71 £2.42 2.57 x107

o Joint CBM-Sigmoid 264.55 +2.99 2.14 x107
g Joint CBM-Logit 262.46 + 3.25 2.14 x107
IntCEM 261929 2.60 x107

CRM 267.45 +0.79 2.50 x107

TaBLE 8.13 — Temps d’entralnement moyen par époque et nombre de parametres pour toutes les méthodes.
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8.6 Conclusion

L’ apprentissage profond a réalisé des avancées significatives dans la classification super-
visée d’images, mais 1’explicabilité reste un défi majeur pour établir la confiance, faciliter le
dépannage et garantir la conformité aux réglementations. Les modeles basés sur les concepts
offrent une solution intéressante en associant les prédictions des modeles profonds a des
concepts de haut niveau compréhensibles par I’humain, permettant ainsi des interventions
sur les concepts mal classifiés afin d’améliorer potentiellement les performances sur la
tache. Le Concept-Based Reasoning Model (CRM) présenté dans cet article integre des
connaissances basées sur des régles a travers une couche d’inférence, renforcant ainsi les
capacités de généralisation des modeles basés sur les concepts. Nos résultats, validés sur
des jeux de données synthétiques et réels, montrent que CRM atteint des performances
compétitives en termes de précision des taches et d’efficacité sur les concepts. De plus, il
permet des interventions humaines en phase de test, affinant ainsi les prédictions grace aux
retours d’experts.
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CHAPITRE 9

Conclusion

Dans ce chapitre, nous revenons sur 1’ensemble des travaux présentés au cours de cette
these. Nous en proposons une syntheése globale, en mettant en lumiere les contributions
principales ainsi que les enseignements tirés. Nous discutons également des limites rencon-
trées, avant de suggérer plusieurs perspectives de recherche envisageables a la lumicre des
résultats obtenus.

Contents
9.1 Synthese des contributions . . ... ............ ..., 156
9.2 Perspectives . . v v v v v ittt e et e e e e e e e e 157
9.2.1 Graphe de connaissances pour la classification d’images . . . . 157
9.2.2  Classification basée sur des concepts intégrant des regles . . . . 158
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Cette these s’inscrit dans le contexte de la vision par ordinateur et de I’apprentissage
profond, deux domaines qui ont démontré une efficacité remarquable pour résoudre des
taches complexes telles que la classification d’images. Toutefois, malgré ces avancées,
plusieurs limitations subsistent, notamment en matiere de généralisation, d’explicabilité et
de robustesse face a des contextes de données rares ou imprécises. Ces limites s’expliquent
en partie par la nature strictement statistique des modeles profonds, qui exploitent les
corrélations des données sans en comprendre réellement le sens. C’est dans ce cadre que
s’est inscrite notre problématique, qui s’intéresse a intégrer des connaissances a priori dans
des architectures d’apprentissage profond afin d’en améliorer les performances, la robustesse
et I’explicabilité, en particulier pour des taches de classification d’images difficiles comme
la classification a grain fin.

Le travail de recherche que nous avons déroulé dans cette thése a d’abord posé le contexte
général de la vision par ordinateur et a exposé les motivations scientifiques et applicatives qui
justifient I’intérét pour I’intégration de connaissances dans les architectures profondes. Nous
avons ensuite défini les fondements nécessaires en rappelant les principes de I’apprentissage
profond, les approches de compilation de connaissances et les approches de plongement
de graphes de connaissances. Une attention particuliere a été portée aux défis posés par la
classification a grain fin, et a I’intégration de connaissances dans les architectures profondes.
Enfin, les chapitres suivants ont été consacrés a nos contributions originales, incluant la
construction de jeux de données enrichis de connaissances, le développement d’une méthode
d’intégration de graphes de connaissances pour la classification d’images, et la proposition
d’un cadre de classification basé sur les concepts visant a améliorer 1’explicabilité tout en
préservant les performances.

9.1 Synthese des contributions

Les contributions présentées dans le cadre de cette these s’articulent autour de trois axes
majeurs, chacun développé dans un chapitre dédié. Nous avons tout d’abord proposé une
méthodologie générique pour la création de jeux de données innovants dans le domaine
de la classification d’images, associés a des connaissances, congus spécifiquement pour
permettre I’intégration de connaissances a priori dans les architectures de classifications.
Ces jeux de données, construits a partir de bases existantes utilisées pour des taches telles
que la classification multi-étiquette ou la détection d’objets, ont été enrichis par des regles
symboliques, facilitant ainsi leur exploitation dans des approches hybrides combinant ap-
prentissage statistique et raisonnement symbolique. Ces jeux de données nouvellement créés
ont par ailleurs été exploités pour évaluer les contributions suivantes de la these.

Dans un second temps, nous avons introduit une méthode d’apprentissage profond,
congue pour intégrer explicitement des connaissances a priori sous forme de graphes de
connaissances, lesquels peuvent étre construits a partir d’attributs sémantiques. Cette mé-
thode, générique parce qu’elle peut étre utilisée dans n’importe quelle architecture profonde,
repose sur une fonction de perte hybride, combinant I’entropie croisée couramment utilisée
pour la classification supervisée, avec un nouveau terme de régularisation fondée sur la
proximité dans 1’espace des représentations obtenues apres le plongement du graphe. Cette
formulation vise a informer 1’architecture profonde sur la difficulté de créer des frontieres
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de décision entre des classes. Les résultats expérimentaux obtenus sur plusieurs jeux de
données démontrent I’efficacité de cette approche, avec une amélioration parfois significative
des performances de classification par rapport a des modeles concurrents. En outre, cette
méthode présente 1’avantage de ne pas complexifier le processus d’apprentissage en termes
de temps de calcul ou de ressources.

Enfin, la dernieére contribution de cette theése porte sur I’amélioration du pouvoir de
généralisation des modeles a travers un cadre basé sur les concepts. En partant du constat
que ces approches souffrent généralement d’une baisse de performance au profit de la
transparence, nous avons concu une solution qui tire parti de graphes de connaissances
comme outils de raisonnement, exploitant des regles entre concepts et classes pour enrichir
les représentations apprises. Cette approche permet de réconcilier explicabilité et efficacité,
en renforcant 1’explicabilité des prédictions sans compromettre les résultats en termes de
classification. L’ensemble de ces contributions s’inscrit dans une volonté de rendre les
modeles d’apprentissage profond a la fois plus compréhensibles et plus robustes, en les
dotant de mécanismes de raisonnement inspirés des approches symboliques. Les résultats
obtenus sur les différents jeux de données démontrent la pertinence de notre approche non
seulement sur la tiche de classification, mais aussi dans les interventions pendant la phase
de test. En particulier, le modele montre une capacité a affiner ses décisions lorsque des
retours experts sont fournis sur certains concepts, soulignant I’intérét d’une collaboration
homme-machine facilitée par la transparence et le raisonnement. Cependant, la comparaison
avec les performances obtenues dans la contribution précédente met en évidence 1’écart
persistant entre les résultats atteints avec ou sans I’introduction d’un goulot d’étranglement
pour les concepts. Les modeles basés sur les concepts, bien qu’ils favorisent 1’explicabilité
en imposant une contrainte sur la représentation intermédiaire, peut limiter la capacité du
modele a capturer certaines subtilités des données. Néanmoins, un cas particulier mérite
d’étre souligné sur le jeu de données Synthetic, ou les performances s’averent supérieures
lorsqu’on utilise une représentation explicite par les concepts. Cela suggere que, dans des
contextes ol les relations entre concepts sont bien définies et peu ambigués, le recours a
une couche de concepts peut non seulement améliorer 1’explicabilité, mais aussi renforcer
I’efficacité du modele. Ce constat ouvre la voie a une réflexion plus fine sur I’adéquation
entre la structure des données et le niveau de contrainte imposé par les approches basées sur
les concepts.

9.2 Perspectives

9.2.1 Graphe de connaissances pour la classification d’images

Un élément central de notre méthode réside dans la construction et I’intégration d’ un
graphe de connaissances au sein de 1’architecture d’apprentissage profond. Dans le cadre
de ce travail, nous avons opté pour des graphe non dirigés et pondérés, ce qui permet
de capturer des relations de similarité entre les nceuds de maniere symétrique. Toutefois,
cette symétrie pourrait constituer une limitation, notamment pour 1’ajout d’informations
hiérarchiques. L'introduction d’arétes orientées dans le graphe pourrait donc permettre de
mieux modéliser la structure entre les différents types de nceuds, et ainsi améliorer la qualité
des représentations apprises. Nous prévoyons d’explorer cette piste dans nos futurs travaux,
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notamment a travers 1’ utilisation de graphes orientés.

Un autre enjeu important est celui de 1’évolutivité. Dans notre approche actuelle, le
graphe est construit a partir de I’ensemble des images d’apprentissage, ce qui fonctionne
bien sur des jeux de données de taille modérés, mais devient difficilement tenable a grande
échelle. Pour faire face a cette limitation, nous envisageons de développer des stratégies
de compression du graphe, notamment par la sélection d’images prototypes représentant
efficacement la diversité des classes et des images. Une telle réduction permettrait de
conserver les bénéfices de la structure sémantique tout en réduisant considérablement les
cofits de calcul et la mémoire nécessaire a 1’apprentissage.

Par ailleurs, dans nos expérimentations, nous avons utilisé une taille de plongement fixée
a 128 dimensions pour représenter les nceuds du graphe dans 1’espace de représentation.
Si ce choix s’est révélé efficace pour nos expérimentations, il reste arbitraire et mériterait
une étude plus approfondie. Il serait pertinent d’évaluer I’impact de différentes tailles de
plongement sur la qualité des représentations, les performances de classification et la capacité
de généralisation. Une telle analyse permettrait non seulement d’optimiser les performances
de I’approche, mais également de mieux comprendre les compromis entre complexité,
expressivité et robustesse des représentations intégrant les connaissances.

Enfin, une perspective a plus long terme consisterait a rendre la construction du graphe de
connaissances dynamique et adaptative. Plutot que de le définir manuellement ou en amont,
le graphe pourrait évoluer au cours de 1’apprentissage, en fonction des erreurs du modele ou
de I’incertitude des prédictions. Cette évolution du graphe et du réseau de neurones ouvrirait
la voie a des systemes capables de structurer eux-mémes leurs connaissances pour améliorer
leur performance, et peut-€tre ouvrir la voix vers une approche explicable.

9.2.2 C(lassification basée sur des concepts intégrant des regles

Malgré le compromis entre précision et explicabilité offert par le modele CRM, certaines
limitations importantes persistent, tant au niveau de la représentation que sur le raisonnement
sur les concepts. Dans sa version actuelle, le modele encode la présence des concepts via
les modules d’embedding generator, qui produisent une représentation vectorielle transmise
ensuite au concept reasoner. Ce dernier s’appuie sur un raisonnement logique fondé sur la
logique floue, en supposant que plus la valeur d’un plongement est élevée, plus il est probable
que le concept correspondant soit effectivement présent dans 1’image. Cette hypothese
de correspondance directe entre activation numérique et présence de concept fonctionne
relativement bien dans certains cas, mais elle reste fragile, notamment lorsque I’encodeur
utilise des valeurs élevées pour potentiellement encoder I’absence du concept. Pour pallier
cette limitation, nous envisageons dans des travaux futurs de concevoir une nouvelle fonction
de perte spécifiquement adaptée a I’encodage des concepts, visant a séparer de maniere
plus guidée les représentations des concepts présents et absents. Cette fonction devra guider
les générateurs de plongement a produire des vecteurs sémantiquement cohérents avec le
raisonnement fait par le concept reasoner.

Aussi, contrairement aux travaux antérieurs qui modélisent a la fois la présence et la
non-présence des concepts dans les images, notre approche se concentre uniquement sur la
présence des concepts. Ce choix est motivé par le fait que notre mécanisme de raisonnement
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repose exclusivement sur la validation de regles logiques exprimant la co-occurrence de
concepts dans les images. Cependant, cette focalisation sur la seule présence constitue
également une limite. En effet, 1a non-présence de certains concepts dans une image peut
s’avérer tout aussi informative pour décider de sa classe, ou méme de la présence (ou de la
non-présence) d’autres concepts dans I’image. Une piste d’amélioration importante serait
donc d’enrichir notre approche pour représenter également la non-présence explicite des
concepts, et d’introduire des négations dans les regles de raisonnement, permettant au
modele d’étendre son champ de raisonnement logique.

Enfin, pour évaluer la robustesse et la capacité de passage a I’échelle de notre approche,
nous prévoyons de I’appliquer a des jeux de données réels de grande taille. Une telle
évaluation nous permettrait non seulement de tester les limites de CRM dans un cadre
plus réaliste, mais aussi de mieux comprendre ses performances dans d’autres conditions
d’apprentissage.
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Franck Anaél MBIAYA KWUITE

Intégration de connaissances dans des architectures profondes pour la
classification d’'images

Résumé : Les architectures d'apprentissage profond ont profondément transformé l'intelligence artificielle,
en particulier dans le domaine de la vision par ordinateur. Elles permettent d'extraire des représentations
complexes a partir d'images, avec des performances souvent remarquables. Néanmoins, ces modéles soulévent
encore plusieurs défis : leur manque d’explicabilité, leur dépendance a de grandes quantités de données
annotées, ainsi que leur difficulté & intégrer des connaissances explicites. Dans ce contexte, cette thése explore
I'hybridation entre réseaux de neurones profonds et connaissances a priori, afin d'améliorer la capacité de
généralisation des modeéles de classification d'images. Elle s'articule autour de trois contributions principales. La
premiére contribution consiste a proposer une méthodologie pour, a partir d'informations complémentaires sur
les images, étiqueter des jeux de données et les enrichir avec des connaissances sous forme de régles. Ces
ressources visent a faciliter |'évaluation de modéles exploitant des connaissances explicites, un besoin encore
peu couvert dans la communauté. La deuxiéme contribution introduit une méthode d’apprentissage qui intégre
des graphes de connaissances dans une architecture profonde. Elle repose sur une fonction de perte hybride
combinant entropie croisée et distance dans un espace latent structuré par les connaissances. Ce cadre permet
au modéle de se concentrer sur les exemples difficiles & classer en tirant parti de la structure sémantique du
graphe. Les expériences menées montrent une amélioration des performances sur plusieurs jeux de données.
Enfin, la troisiéme contribution propose un cadre de classification basé sur des concepts. Celui-ci s'appuie sur
un graphe de connaissances pour d'une part modéliser les relations entre concepts et classes, et d'autre part
propager des informations a travers les nceuds de ce graphe pour raisonner sur les concepts. Ce modéle vise a
concilier capacité d'explication et performance, en combinant raisonnement symbolique et apprentissage profond.

Mots clés : Apprentissage profond, Vision par ordinateur, Intégration de connaissances, Classification d'images,
Explicabilité

Knowledge Integration in Deep Learning for Image Classification

Abstract : Deep learning architectures have greatly transformed the field of artificial intelligence, particularly in
computer vision. These models are capable of extracting rich and complex representations from raw images,
often achieving impressive performance. However, several challenges persist, including explainability, strong
dependence on large amounts of annotated data, and difficulty in integrating explicit prior knowledge. In
this context, this thesis explores the hybridization of deep neural networks with prior knowledge, with the
aim of improving the generalization ability of image classification models. It is structured around three main
contributions. The first contribution presents a generic methodology for annotating image datasets by using
additional semantic information. Based on complementary data, we introduce a labeling procedure and
generate logical rules to encode domain knowledge. These enriched datasets aim to support the evaluation of
models that incorporate explicit knowledge. The second contribution introduces a framework that integrates
knowledge graphs into deep architectures. This approach is built based on a hybrid loss function that combines
cross-entropy with a distance measure in a latent space structured by the knowledge graph. This enables the
model to focus learning on the most challenging examples, while leveraging the semantic relationships encoded
in the graph. Experimental results show improved performance across multiple datasets, demonstrating the
effectiveness of the method. The third contribution presents a concept-based classification framework. This
model uses a knowledge graph both to represent relationships between concepts and classes, and to propagate
information through the graph nodes by reasoning. By combining symbolic reasoning with deep learning, this
framework achieves a balance between explainability and accuracy.

Keywords : Deep Learning, Computer vision, Knowledge Integration, Image classification, Explainability
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