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ABSTRACT

I
n this thesis, we examine some practical difficulties of deep learning

models. Indeed, despite the promising results in computer vision,

implementing them in some situations raises some questions.

For example, in classification tasks where thousands of categories

have to be recognised, it is sometimes difficult to gather enough training

data for each category. We propose two new approaches for this learning

scenario, called «zero-shot learning». We use semantic information to

model classes which allows us to define models by description, as opposed

to modelling from a set of examples. In the first chapter we propose to

optimize a metric in order to transform the distribution of the original

data and to obtain an optimal attribute distribution. In the following

chapter, unlike the standard approaches of the literature that rely on the

learning of a common integration space, we propose to generate visual

features from a conditional generator. The artificial examples can be used

in addition to real data for learning a discriminant classifier.

In the second part of this thesis, we address the question of compu-

tational intelligibility for computer vision tasks. Due to the many and

complex transformations of deep learning algorithms, it is difficult for a

user to interpret the returned prediction. Our proposition is to introduce

what we call a «semantic bottleneck» in the processing pipeline, which is

a crossing point in which the representation of the image is entirely ex-

pressed with natural language, while retaining the efficiency of numerical

representations. This semantic bottleneck allows to detect failure cases in

the prediction process so as to accept or reject the decision.
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RÉSUMÉ

D
ans cette thèse nous étudions différentes questions relatives à la

mise en pratique de modèles d’apprentissage profond. En effet

malgré les avancées prometteuses de ces algorithmes en vision

par ordinateur, leur emploi dans certains cas d’usage réels reste difficile.

Une première difficulté est, pour des tâches de classification d’images,

de rassembler pour des milliers de catégories suffisamment de données

d’entraînement pour chacune des classes. C’est pourquoi nous proposons

deux nouvelles approches adaptées à ce scénario d’apprentissage, ap-

pelé «classification zero-shot». L’utilisation d’information sémantique pour

modéliser les classes permet de définir les modèles par description, par

opposition à une modélisation à partir d’un ensemble d’exemples, et rend

possible la modélisation sans donnée de référence. L’idée fondamentale

du premier chapitre est d’obtenir une distribution d’attributs optimale

grâce à l’apprentissage d’une métrique, capable à la fois de sélectionner

et de transformer la distribution des données originales. Dans le cha-

pitre suivant, contrairement aux approches standards de la littérature

qui reposent sur l’apprentissage d’un espace d’intégration commun, nous

proposons de générer des caractéristiques visuelles à partir d’un généra-

teur conditionnel. Une fois générés ces exemples artificiels peuvent être

utilisés conjointement avec des données réelles pour l’apprentissage d’un

classifieur discriminant.

Dans une seconde partie de ce manuscrit, nous abordons la question

de l’intelligibilité des calculs pour les tâches de vision par ordinateur. En

raison des nombreuses et complexes transformations des algorithmes pro-



iv

fonds, il est difficile pour un utilisateur d’interpréter le résultat retourné.

Notre proposition est d’introduire un «goulot d’étranglement sémantique»

dans le processus de traitement. La représentation de l’image est expri-

mée entièrement en langage naturel, tout en conservant l’efficacité des

représentations numériques. L’intelligibilité de la représentation permet

à un utilisateur d’examiner sur quelle base l’inférence a été réalisée et

ainsi d’accepter ou de rejeter la décision suivant sa connaissance et son

expérience humaine.

Mots-clés

classification zero-shot, attributs, plongement sémantique, apprentis-

sage de métrique, goulot d’étranglement sémantique, recherche d’images
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INTRODUCTION

L
e domaine de la vision par ordinateur a des applications dans

de nombreux secteurs (l’aéronautique, les voitures autonomes,

les télécommunications ...). Un des problèmes centraux est la

reconnaissance visuelle dont le but est d’analyser automatiquement le

contenu des images (objets, actions, scènes). Ce problème, qui peut sembler

simple pour un humain, est très complexe pour la machine, l’image étant

représentée par un ensemble de nombres sans signification sémantique

explicite.

Pour développer des machines capables d’interpréter le contenu d’une

image, la communauté de vision par ordinateur a proposé un nombre

important de représentations visuelles. Durant de nombreuses années, la

plupart des modèles de représentation d’images nécessitaient une exper-

tise métier pour concevoir des extracteurs de caractéristiques performants

[126, 144]. Récemment, les approches par apprentissage profond se sont

imposées : leur particularité est d’apprendre l’extraction des caractéris-

tiques conjointement à la tâche [66, 83, 142]. L’un des premiers succès

FIGURE 0.1 – Image extraite de [4] : les différentes tâches de vision par
ordinateur.
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FIGURE 0.2 – Image extraite de [9] : l’objectif de la tâche consiste à ré-
pondre à une question posée sur une image, en langage naturel.

est la victoire d’un réseau convolutif au challenge ILSVRC en 2012 pour

une tâche de classification d’image [83]. Cette victoire peut s’expliquer par

deux raisons : une quantité de données étiquetées disponibles de plus en

plus massives et l’utilisation de processeurs graphiques qui autorisent le

calcul distribué à grande vitesse.

Suite à cela, l’apprentissage profond a été utilisé pour des tâches

nécessitant une compréhension sémantique plus approfondie (voir figure

0.1), notamment en détection d’objets [113, 118, 142], qui combine la

localisation ainsi que la classification des objets présents, en segmentation

sémantique, où chaque pixel se voit assigner une classe et qui requiert

une compréhension globale de la scène, utilisée par exemple pour de la

classification d’images aériennes [13] ou dans le domaine médical [76].

Plus récemment, des tâches impliquant du «sens commun» ont émergé

dans la littérature. La tâche appelée «Visual Question Answering» [9],

consiste à répondre à une question posée sur une image, en langage

naturel (voir figure 0.2). Le modèle est confronté à plusieurs types de

questions concernant différentes caractéristiques d’objet : couleurs, formes,

positions, relations... La tâche de dialogue visuel [37] quant à elle, se
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présente sous la forme d’un échange en langage naturel entre l’utilisateur

et le modèle à propos d’une image. La notion de continuité entre les

questions et les réponses échangées rend obligatoire l’utilisation de modèle

profond à mémoire.
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Contexte

Limites de mise en pratique des modèles Malgré les très bons gains

en performance des modèles profonds, leur mise en pratique reste limitée.

L’approche standard en apprentissage automatique présuppose l’exis-

tence d’un ensemble de données volumineux pour optimiser les paramètres

du modèle. Des efforts continus ont été déployés pour collecter des corpus

d’images plus larges en nombre de données et en couverture de classe.

Cependant, la création d’annotations fines d’images et de haute qualité

est difficile, coûteuse et longue. Pour les classes génériques telles que

«voiture» ou «oiseau», les données sont abondantes, contrairement aux

classes plus «fines» telles que le «guiraca bleu». De plus, à mesure que

de nouvelles entités visuelles apparaissent, les annotations doivent être

réactualisées et les classifieurs réappris. C’est pourquoi dans ce manuscrit

nous proposons deux approches permettant la reconnaissance d’objet sans

exemple de référence, le problème est connu dans la littérature sous le nom

de classification zero-shot, l’introduction d’une description sémantique

permettant de se substituer en données d’apprentissage.

Une seconde limitation de ces approches est qu’il est difficile pour

l’utilisateur d’interpréter le résultat retourné, car obtenu après de nom-

breuses et complexes transformations. Cette opacité limite leur mise en

pratique dans des domaines critiques, tels que la conduite autonome ou

le diagnostic médical, où des éléments explicatifs sont indispensables

pour prouver la sécurité des étapes de décision. Le travail présenté dans

le chapitre 3 tente de répondre à ce problème d’interprétation à l’aide

d’une représentation intermédiaire purement textuelle, autorisant alors

la détection des défaillances de prédiction.
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Rareté des données de référence

Le problème de la rareté des données d’apprentissage a été abordé de

différentes manières dans la littérature.

Apprentissage faiblement supervisé L’apprentissage faiblement su-

pervisé est un terme générique couvrant une variété d’études qui tentent

de construire des modèles prédictifs à partir de données partiellement

annotées.

Cette supervision faible implique un apprentissage initial (supervisé)

avec un petit ensemble de données étiquetées. Le reste des données, gé-

néralement non labellisées, sont utilisées pour affiner le modèle ou in-

corporées comme données d’entraînement après la prédiction de leur

étiquette par un «oracle» (non supervisé). Formellement, l’objectif est

l’optimisation de la fonction f : X 7→ Y depuis un ensemble de don-

nées D = {(x1, y1), ...., (xm, ym), xm+1, ...., xn} où m correspond au nombre

d’exemples annotés et p = n− m le nombre de données non annotées

en général en plus grand volume (m << p).

On distingue deux approches, à savoir l’apprentissage actif et l’ap-

prentissage semi-supervisé. L’apprentissage actif suppose qu’il existe un

«oracle», tel qu’un expert humain, qui peut être interrogé pour obtenir

des étiquettes de vérité terrain pour des instances non étiquetées. En re-

vanche, l’apprentissage semi-supervisé tente d’exploiter automatiquement

les données non étiquetées en plus des données étiquetées pour amélio-

rer les performances d’apprentissage, aucune intervention humaine n’est

supposée, l’étiquette est alors inférée à partir du modèle.

Une telle situation se produit pour diverses tâches, par exemple, en

catégorisation d’images [45, 147], les étiquettes de vérité de terrain sont

données par des annotateurs humains ; il est facile d’obtenir un grand

nombre d’images sur Internet, alors que seul un petit sous-ensemble

d’images peut être annoté en raison du coût humain. L’apprentissage
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faiblement supervisé est également utilisé pour des tâches de détection

d’objet [12], d’apprentissage de caractéristique [75] ou encore en segmen-

tation sémantique [151].

Adaptation de domaine L’apprentissage par transfert est la ré-utilisation

d’un réseau pré-entraîné sur un problème pour l’appliquer sur une tâche

différente. Cette technique est populaire en apprentissage profond, car

elle permet l’optimisation d’un réseau à de nouvelles problématiques en

utilisant des ensembles de données relativement petits. Ceci est très

avantageux, car pour la plupart des problèmes du monde réel, les jeux de

données d’entraînement massifs étiquetés ne sont pas disponibles. De plus,

les réseaux convolutifs entraînés sur un large jeu de données fournissent

des représentations d’image très performantes [120].

L’adaptation de domaine est un cas particulier des techniques d’ap-

prentissage par transfert. Ce scénario survient lorsque nous cherchons à

apprendre à partir d’une distribution de données source DS, un modèle

performant sur une distribution de données cible DT différente (mais

connexe). L’objectif est alors d’optimiser la fonction f (à partir d’échan-

tillons étiquetés provenant de DS) pour qu’elle étiquette au mieux de

nouvelles données issues du domaine cible DT .

La question majeure soulevée par ce problème est la suivante : si un

modèle a été appris à partir d’un domaine source, quelle sera sa capacité

à étiqueter correctement des données provenant du domaine cible ?

Ce type d’approche est très utile en classification visuelle lorsque des

images ont des contenus sémantiques similaires (mêmes classes d’objets),

mais ont été récoltées dans des conditions différentes [95, 134, 149]. Ces

techniques sont également utilisées pour de nombreuses tâches [34], no-

tamment en reconnaissance d’action [49], d’identification faciale [140] ou

encore pour de l’estimation de pose 3D [165].
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FIGURE 0.3 – Image extraite de [1] : les espèces d’oiseaux communes
sont représentées par des images facilement disponibles, contrairement
aux classes des espèces rares qui sont constituées de seulement quelques
exemples.

Apprentissage avec un nombre réduit d’exemples La reconnais-

sance visuelle à partir d’un nombre réduit d’exemples fait référence à

l’apprentissage d’algorithmes utilisant un très petit ensemble de données

d’entraînement (une ou une dizaine d’images par classe). Les techniques

d’optimisation standard ont tendance à sur-apprendre sur ces données.

L’idée est de transférer les connaissances apprises sur les catégories

d’objets pour lesquelles de nombreuses données sont disponibles pour

classer les nouvelles étiquettes (voir figure 0.3).

Apprentissage sans exemple Les approches mentionnées dans les pa-

ragraphes précédents sont tributaires d’un ensemble de données d’entraî-

nement correctement étiquetées pour l’ensemble des classes à reconnaître.

Cette restriction est difficilement satisfaite en pratique, c’est pourquoi un

nouveau type d’approche est apparu dans la littérature, appelé classifica-

tion «zero-shot».

Les approches zero-shot permettent d’introduire de nouveaux modèles
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FIGURE 0.4 – Image extraite de [5] : visualisation des couches intermé-
diaires d’un réseau convolutif.

d’objets dans un système de reconnaissance visuelle à partir d’une des-

cription sémantique (attributs, texte, définition de dictionnaire...). Une

représentation sémantique fournit une description de haut niveau d’une

classe et permet d’établir un lien entre celle-ci et les différents concepts

visuels connus. Dans les deux premiers chapitres de ce manuscrit, les

modèles reposent sur l’existence d’un ensemble d’apprentissage étiqueté

de classes vues et sur la connaissance de la façon dont chaque classe non

vue (sans exemple de référence) est sémantiquement liée aux classes vues.

Intelligibilité de la décision

La décision prise par les modèles profonds, de par la complexité des

calculs, est difficilement explicable. Ceci limite leur mise en pratique

dans de nombreux domaines critiques où la compréhension de la prise de

décision est décisive.

Pour répondre à cette problématique, deux axes de recherche ont

émergé :

• Visualisation des couches intermédiaires [42, 101, 119, 169] : four-

nit une première intuition sur le fonctionnement des modèles, mais

sans apporter une explication précise (voir figure 0.4).

• Génération d’explications [68, 112, 127, 136] : soit proposées sous
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FIGURE 0.5 – Image extraite de [136] : les cartes de saillance générées
permettent de visualiser les zones de l’image utilisées pour la prise de
décision.

la forme d’une représentation visuelle dans l’espace d’entrée (cartes

de chaleur ou des cartes de saillance) (voir figure 0.5) ou soit comme

descriptions textuelles

Le travail présenté dans le chapitre 3 fusionne ces deux axes de re-

cherche. Nous proposons un goulot d’étranglement sémantique qui joue le

rôle d’une explication du processus de prédiction. L’aspect intelligible de

la représentation offre l’opportunité d’examiner sur quelles informations

les prédictions sont faites, et de décider éventuellement de les rejeter.
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Organisation de ce manuscrit

Ce manuscrit est organisé autour de trois chapitres : les deux premiers

traitent de la reconnaissance visuelle sans exemple d’apprentissage, le der-

nier s’intéresse à l’intelligibilité d’une décision par un modèle statistique

profond.

Thème 1 : Reconnaissance visuelle sans exemple d’apprentissage

L’objectif de ces chapitres est de développer des modèles statistiques

permettant la reconnaissance d’objets sans exemple de référence (classifi-

cation zero-shot).

• Chapitre 1 - Apprentissage d’un espace sémantique optimal pour la

reconnaissance visuelle sans exemple d’apprentissage : ayant pour

objectif d’obtenir une représentation sémantique plus performante,

nous contrôlons la structure de l’espace grâce à l’apprentissage

d’une métrique, capable à la fois de sélectionner et de transformer

la distribution des données originales.

• Chapitre 2 - Génération de caractéristiques visuelles conditionnées

par représentation sémantique : nous proposons de générer des

caractéristiques visuelles à partir d’une représentation sémantique.

Une fois générées, elles sont utilisées pour l’apprentissage d’un

classifieur discriminant.

Thème 2 : Intelligibilité du processus de décision

Dans ce chapitre nous abordons la question de l’intelligibilité des

calculs pour les tâches de vision par ordinateur.

• Chapitre 3 - Goulot d’étranglement sémantique pour la détection de

défaillance : Notre proposition est d’introduire un goulot séman-

tique dans le processus de traitement, la représentation de l’image

est alors exprimée entièrement en langage naturel. Nous montrons
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que notre approche est capable de détecter des défaillances de

prédiction.
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1
APPRENTISSAGE D’UN ESPACE SÉMANTIQUE

OPTIMAL POUR LA RECONNAISSANCE

VISUELLE SANS EXEMPLE D’APPRENTISSAGE

L
’objectif de ce chapitre est de développer un modèle d’apprentissage

statistique permettant la reconnaissance de classes d’objets sans

exemple de référence (classification zero-shot).

Les algorithmes de zero-shot récents [6, 84] suivent un mécanisme

de décision commun. Ils reposent sur le calcul d’une similarité ou d’une

fonction de cohérence liant les descripteurs d’images et la description

sémantique des classes. Ces liens sont donnés en apprenant deux plonge-

ments - le premier de la représentation d’image à l’espace sémantique et

le second de l’espace de classe à l’espace sémantique - et en définissant

une façon de décrire les contraintes entre l’espace de classe et l’espace

visuelle, ces deux espaces étant fortement interdépendants.

Bien que ces approches répondent en partie à notre problématique,

leurs performances de reconnaissances visuelles restent limitées.

Dans ce chapitre, nous suggérons qu’un meilleur contrôle de la struc-

ture de l’espace sémantique (dans notre cas un ensemble d’attributs) est
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OPTIMAL POUR LA RECONNAISANCE VISUELLE

au moins aussi important que l’étape classification. L’idée fondamentale

est d’obtenir une distribution d’attributs optimale grâce à l’apprentissage

d’une métrique, capable à la fois de sélectionner et de transformer la

distribution des données originales.

Pour ce faire, nous proposons une nouvelle méthode basée sur un

critère de coût multi-objectifs :

1. le 1er objectif contrôle la qualité du plongement sémantique ;

2. le 2ème, agit sur l’espace sémantique grâce à une métrique de Ma-

halanobis.

Après avoir décrit notre approche, nous la validons sur 3 tâches. La

première concerne la reconnaissance d’objets sans exemple de référence,

appelée aussi «classification zero-shot». La deuxième autorise un faible

nombre d’images d’entraînement par classe. Et la dernière se porte sur la

tâche de recherche d’images dans une base de données.

1.1 Introduction

En vision par ordinateur, on désigne par reconnaissance d’objets une

méthode consistant à attribuer une classe ou une catégorie à une image

numérique. Ces méthodes font souvent appel à l’apprentissage statistique

et ont des applications dans de multiples domaines, tels que la recherche

d’images par le contenu, la vidéo surveillance, la reconnaissance de visages

pour la photographie ou encore le traitement d’images aériennes.

Les algorithmes de reconnaissance visuelle d’objets sont en progrès

constant. Leurs succès récents sont fondés sur une exploitation de tech-

niques efficaces d’apprentissage statistique et surtout sur la disponibilité

de bases d’images annotées de références massives (plusieurs centaines

de milliers d’images) [39].

Les algorithmes dits d’apprentissage profond («deep learning») en

particulier ont montré récemment un gain notable dans certaines compéti-
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FIGURE 1.1 – Image extraite de [81] : données médicales provenant d’un
système de mammographie. Détection automatique de la nature cancéri-
gène du kyste. Ce type d’approche à un coût très élevé notamment dans
l’acquisition de l’appareil ainsi qu’en temps et effort humain.

tions de détection ou reconnaissance d’objets dans des images [65, 83, 148].

Dans les situations réelles (voir figure 1.1), disposer de données mas-

sives et statistiquement pertinentes – elles sont souvent de contextes

disparates, de qualités images variées, et de conditions d’observation hé-

térogènes – est une condition rarement satisfaite, et limite l’utilisation

pratique des techniques d’apprentissage massif.

De plus l’ensemble des catégories possibles à distinguer est potentielle-

ment illimité (voir figure 1.2) ce qui rend difficile la collecte et l’annotation

de données, surtout pour les techniques d’apprentissage profond néces-

sitant de larges bases de données annotées. Par ailleurs, de nouvelles

catégories sont susceptibles de devoir être reconnues, les approches stan-

dards de la littérature nécessitent alors le ré-apprentissage complet du

modèle avec de nouvelles données annotées.

L’objectif de ce chapitre est la conception et l’évaluation d’une dé-

marche permettant d’introduire de nouveaux modèles d’objets dans un
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FIGURE 1.2 – Image extraite de [3] : l’ensemble des catégories possibles
est potentiellement infini, ce qui rend difficile la collecte et l’annotation de
données pour toutes les classes (de plus de nouvelles catégories émergent
de manière ininterrompue).

système de reconnaissance visuelle à partir d’une description sémantique

(attributs, texte, définition de dictionnaire...).

En classification d’objets, l’objectif est d’annoter une image avec son

label correspondant, ce label décrit au mieux le contenu visuel. Cette

tâche de prédiction peut être présentée sous la forme d’un problème

d’apprentissage statistique : on cherche à optimiser depuis des données

annotées D = {xi, yi}N
i=1 une fonction F : X →Y capable de prédire à partir

d’une entrée x ∈X , l’espace visuel X ∈R
D, une classe y ∈Y , l’espace label

Y ∈R.

Les approches d’apprentissage supervisées standards sont incapables

de généraliser à de nouvelles classes, c’est à dire des images provenant de

classes non présentes pendant l’apprentissage.
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FIGURE 1.3 – Image extraite de [2] Segway : véhicule électrique monoplace,

constitué d’une plateforme, muni de deux roues parallèles et d’un manche

de maintien et de conduite sur laquelle l’utilisateur se tient debout. Inspirée
par les capacités humaines, notre approche permet de reconnaître un objet
à partir d’une représentation sémantique.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au cas où certaines classes ne

sont pas représentées lors de la phase entraînement. Nous faisons alors la

distinction entre deux types de classes, celles dites vues où des données de

références sont disponibles lors de l’optimisation de la fonction de décision,

et les classes non vues, sans donnée d’apprentissage, mais représentées

lors de l’étape d’évaluation. Les ensembles de classes vues Ys et non vues

Yu sont disjoints Ys ∩Yu =∅.

Une approche possible pour autoriser une meilleure prise en compte

de l’hétérogénéité des données d’apprentissage est de passer par une

représentation intermédiaire d’attributs visuels d’objets calculés sur les

images. Ces attributs sont chargés d’exprimer, dans un vocabulaire plus

ou moins riche, soit des composants des objets ou actions (roue, phare,

œil, menton, bras droit levé, mouvement circulaire de la main...) soit des

configurations globales (allongé, profil, break...) soit des caractéristiques

intensives (couleur) ou extensives (longueur, durée).
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Images Attributs Classes

noir

blanc

rayures

blanc

mange poisson

eau

[1, 1, 1, 0, 0]

[0, 1, 0, 1, 1]

FIGURE 1.4 – L’utilisation d’attributs permet de construire un nouvel
espace de représentation pour l’apprentissage. Chaque classe est repré-
sentée par un vecteur d’attributs correspondant à la présence ou l’absence
de ceux-ci. Elle permet de définir les modèles par description, par op-
position à une modélisation à partir d’un ensemble d’exemples, et rend
possible la modélisation sans donnée de référence («zero-shot learning»).

Une analogie simple peut être faite avec la capacité humaine d’ima-

giner un objet grâce à une description textuelle (voir figure 1.3). La des-

cription, si assez discriminante, permet la reconnaissance de l’objet sans

exemple visuel préalable.

L’utilisation d’attributs pour modéliser des classes permet de définir

les modèles par description, par opposition à une modélisation à partir

d’un ensemble d’exemples, et rend possible la modélisation sans donnée

de référence. L’attribut peut être détecté par la machine et compris par

l’humain. Chaque classe est alors représentée par un vecteur d’attributs

(voir figure 1.4) correspondant à la présence ou l’absence de ceux-ci pour

un objet donné. L’ensemble de données d’apprentissage est composé d’une

nouvelle information, les attributs ai ∈A présents pour chaque classe ou
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chaque image D = {xi,ai, yi}N
i=1.

Dans ce chapitre, nous suggérons de mieux contrôler la structure de

l’espace d’attribut. L’idée fondamentale est d’améliorer la distribution des

attributs en apprenant une métrique capable à la fois de sélectionner et

de transformer la distribution de données d’origine. Nous validons empiri-

quement l’idée que l’optimisation conjointe du plongement d’attributs et

de la métrique de classification, dans un cadre multi objectif, permet de

meilleures performances sur deux tâches visuelles : la reconnaissance et

la recherche d’objet dans une base de données.
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FIGURE 1.5 – Figure extraite de [121] : introduit une approche pour dé-
finir un vocabulaire d’attributs à la fois humainement compréhensible
et discriminant. Le système prend en entrée des images étiquetées par
objet/scène et renvoie en sortie un ensemble d’attributs obtenus par in-
teractions avec un annotateur humain, chargé de distinguer les bons aux
mauvais attributs.

1.2 État de l’art

1.2.1 Création d’un ensemble d’attributs

Les méthodes d’apprentissage zero-shot reposent sur l’utilisation de

représentations intermédiaires, généralement un ensemble d’attributs. Ce

terme peut toutefois englober différents concepts. Pour Lampert [84], ils

indiquent la présence ou l’absence d’une propriété d’objet, en supposant

que les attributs sont des propriétés nommables (couleur ou présence ou

absence d’une certaine partie, etc.). L’avantage des attributs est qu’ils

peuvent être utilisés facilement pour définir de nouvelles classes.

Trouver un ensemble discriminant et significatif d’attributs peut par-

fois être difficile. [44, 121] aborde ce problème en proposant une approche
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interactive qui découvre des attributs à la fois discriminants et séman-

tiquement significatifs, en utilisant un système de recommandation via

interactions humaines (voir figure 1.5). Une alternative pour identifier

des attributs sans étiquetage humain, est d’extraire la description tex-

tuelle qui accompagne généralement les images échantillonnées à partir

d’internet, telle que proposée par [19]. Les attributs peuvent également

être structurés de façon hiérarchique [7, 131, 150] ou être extraits à partir

de descriptions textuelles [7, 14, 47].

Un autre inconvénient des attributs définis par les humains est qu’ils

peuvent être redondants ou non adaptés à une tâche de classification. Yu

[168] propose de générer automatiquement des attributs discriminants

pour chaque catégorie et de les utiliser comme un moyen de transférer la

connaissance inter catégorie.

À côté de ces articles qui considèrent les attributs comme sémanti-

quement pertinents pour les humains. Certains auteurs désignent par

«attributs» tout espace latent fournissant une représentation intermé-

diaire entre l’image et la classe et qui peut être utilisé pour transférer

de l’information à des classes non vues. C’est typiquement le cas de [156]

qui détecte les attributs difficilement détectables et redondants, et les

convertis en attributs discriminants latents.

Cependant les techniques mentionnées limitent le concept d’attribut à

la présence ou l’absence d’une propriété et ne permettent pas des relations

sémantiques plus «générales». Pour contrer cette limitation, [122] propose

de modéliser de façon relative les attributs ((b) sourit plus que (a), mais

moins que (c)), via l’apprentissage d’une fonction de rang.

1.2.2 Utilisation d’attributs comme représentation in-

termédiaire

Les méthodes «Direct Attribute Prediction» (DAP) et «Indirect At-

tribute Prediction» (IAP), proposées par [84], sont l’une des premières
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(a) Direct Attribute Prediction (DAP)

(b) Indirect Attribute Prediction (IAP)

FIGURE 1.6 – Figure extraite de [84] : (a) par le biais de détecteurs d’at-
tributs, le modèle extrait la représentation de l’image x. Chaque label
d’entraînement yi est représenté par la présence ou l’absence d’attributs
a i. Les relations classe-attribut sont fixes (lignes épaisses). Au moment du
test, les attributs prédits à partir de l’image permettent d’inférer la classe,
même pour les classes non vues. (b) Les attributs a forment une couche
de connexion intermédiaire entre les classes vues y et non vues z. Les
attributs ne sont plus prédits à partir de l’image, mais des vraisemblances
de celle-ci d’appartenir aux classes vues.
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propositions de la littérature pour la tâche de classification zero-shot.

L’idée générale est d’utiliser un ensemble d’attributs comme un espace

intermédiaire entre les images et la couche d’étiquettes (voir figure 1.6).

Pour l’approche DAP, le plongement sémantique de l’image est réalisé par

des détecteurs d’attributs indépendants, la similarité entre deux repré-

sentations sémantiques (une prédite à partir de la représentation d’image,

une par la classe) est donnée comme la probabilité de connaître la classe

sachant les attributs détectés. Pour IAP, les attributs forment une couche

de connexion intermédiaire entre les classes vues et non vues. Les attri-

buts ne sont plus prédits à partir de l’image, mais des vraisemblances de

celle-ci d’appartenir aux classes vues.

Ces deux approches souffrent de plusieurs lacunes. Premièrement,

l’apprentissage se fait en deux étapes, les détecteurs d’attributs sont

appris indépendamment du classifieur. Les performances peuvent alors

être optimales pour la détection d’attribut, mais pas nécessairement pour

la tâche finale. Aussi, les approches proposées se focalisent uniquement

sur un espace intermédiaire d’attributs, qui sont une source coûteuse à

obtenir ; avec un étiquetage humain en outre pas toujours fiable. Une

autre limitation de ces méthodes est qu’elles ne permettent pas d’ajouter

de façon incrémentale de nouvelles données, si par exemple des images

venaient à être disponibles pour les classes non vues. Enfin du fait de

l’indépendance des détecteurs, la corrélation entre les attributs n’est pas

prise en compte, la détection d’un attribut pourrait pourtant permettre de

confirmer ou d’infirmer la présence d’un autre attribut.

1.2.3 Plongement de l’image et de son l’étiquette dans

un espace sémantique commun

Inspiré par [51], [6] et [132] proposent une alternative permettant de

remédier aux limitations de DAP/IAP, par l’intermédiaire d’un plongement

linéaire entre l’image et son étiquette.
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FIGURE 1.7 – Image extraite de [6] : θ(x) correspond aux caractéristiques
de l’image x. Les étiquettes de classes y sont représentées par un ensemble
d’attributs φ(y). La fonction de score est F(x, y;W).

Pour cela, [6] introduit une fonction mesurant la cohérence entre une

image et son étiquette, les paramètres de cette fonction sont appris pour

s’assurer que, étant donné une image, la classe correcte obtient le score le

plus élevé (voir figure 1.7). Cette fonction de cohérence a la forme d’une

relation bilinéaire W associant les caractéristiques visuelles θ(x) et la

représentation de l’étiquette φ(y) comme F(x, y;W) = θ(x)tWφ(y). [162]

propose de représenter la fonction de plongement comme un ensemble de

relations bilinéaires entre l’image et son étiquette. Quant aux travaux de

[132], la forme spécifique de régularisation proposée permet de résoudre

analytiquement l’optimisation des paramètres W.

À la différence de nos travaux, aucun des articles cités ([6], [132], [162])

ne contrôle la structure statistique de l’espace des attributs.

D’autres formes de similarité ont été proposées dans la littérature,

notamment [63] qui introduit l’idée de similarité ordinale entre classes

(par exemple S(chat, chien) > S(chat, camion)). Ils affirment que non
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seulement ce type de similarité peut être suffisante pour distinguer un

chat d’un camion, mais aussi que cela semble une représentation plus

naturelle puisque la similarité ordinale est invariante à l’échelle et à toute

transformation monotone.

Il convient également de mentionner le travail de [74] qui tire parti des

statistiques d’erreur de prédiction des attributs, pour former des modèles

zero-shot sous forme de forêt aléatoire. Mais aussi de [161], qui après

avoir généré les représentations sémantiques des classes à partir des

descriptions d’image disponibles sur internet, mesure leur similitude avec

les images en les projetant dans un espace commun de grande dimension.

[117] représente les images par leurs vraisemblances d’appartenir aux

classes vues. Cela fournit une représentation pour chaque image, qui est

ensuite utilisée pour extrapoler l’appartenance à une des classes non vues.

Tout comme proposé dans ce chapitre, [108] utilise une métrique dans

un espace sémantique. Cette métrique est optimisée dans un contexte de

classification d’image pour un modèle de k plus proches voisins. Cependant

contrairement à notre approche, leurs travaux ne considèrent pas la

problématique de classification zero-shot, mais celle appelée «one shot

learning» (détection visuelle à partir d’une seule image).

1.2.4 Reconnaissance visuelle avec un nombre réduit

d’exemples

La reconnaissance visuelle avec un nombre réduit de données («few-

shot learning») fait référence à la compréhension de nouveaux concepts à

partir de quelques exemples seulement.

Basé sur l’idée que si il n’y en a pas suffisamment d’instances dispo-

nibles pour apprendre les paramètres du modèle, il est alors nécessaire

d’en créer de nouvelle. [43] exploite un ensemble de sources de données

externes et les incorpore par le biais d’un apprentissage semi-supervisé.

Les nouvelles images sont sélectionnées suivant une mesure de similarité
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FIGURE 1.8 – Image extraite de [86] : localise un lieu à partir d’une image,
ainsi qu’à partir de ses transformations géométriques et photométriques.

avec les images étiquetées. Par la suite, la propagation des étiquettes

est effectuée par le modèle et les images sont ajoutées à l’ensemble d’ap-

prentissage, ce qui élargit le corpus. Une autre approche possible [105],

consiste à générer de nouvelles données à l’aide d’un modèle génératif

(«generative adversarial network»). Après apprentissage de la distribu-

tion des données d’entraînements, le modèle permet d’échantillonner de

nouveaux exemples pour les classes faiblement représentées.

Pour réduire le nombre d’itérations nécessaires à un algorithme d’opti-

misation standard, telle que la descente de gradient stochastique, [129]

propose un méta-algorithme capable de cibler le sous-espace des para-

mètres autorisant la reconnaissance visuelle même avec un nombre réduit

d’exemples. Enfin, pour éviter le sur apprentissage, [167] réduit la dimen-

sion de l’espace de recherche, en maximisant la similarité intra-classe et

la diversité inter-classe des activations des paramètres du modèle.

1.2.5 Apprentissage de métrique et sélection de paires

optimales

Le problème de l’apprentissage de métrique concerne l’optimisation

d’une fonction de distance adaptée à une tâche particulière. Elle s’avère
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utile lorsqu’elle est utilisée conjointement avec les méthodes de plus

proches voisins ou d’autres techniques reposant sur la notion de distance

ou de similitude.

L’objectif est d’apprendre une fonction de compatibilité qui mesure

à quel point deux objets sont similaires. Elle est obtenue grâce à une

collection de données organisée sous la forme de paires de points similaires

et dissimilaires, les exemples d’une même classe se voient rapprochés,

tout en séparant les données provenant des classes différentes.

Des travaux antérieurs [64, 66, 67] ont montré que des métriques

conçues de manière appropriée peuvent grandement améliorer la précision

de la classification d’un algorithme de plus proches voisins par rapport à

la distance euclidienne standard.

Cela a motivé un grand nombre de travaux en vision par ordinateur,

tels que les systèmes de recommandation visuelle [27, 104], la reconnais-

sance faciale [20, 33, 115] ou encore la localisation d’un lieu à partir d’une

image [85, 86] (voir figure 1.8). Il a également été montré [71, 159] que la

qualité de recherche des systèmes CBIR (Content-Based Image Retrieval)

dépend fortement du critère utilisé pour définir la similarité entre les

images.

Dans un problème d’apprentissage de métrique, alors que l’ensemble

des paires positives est fixé et donné par les données d’apprentissage, les

paires négatives peuvent être choisies plus librement.

Les techniques appelées «hard negative mining» consistent à sélection-

ner les paires négatives les plus informatives. Très utilisées en détection

d’objet, elles permettent de sélectionner les fenêtres les plus incertaines

à incorporer à l’ensemble d’entraînement [28, 142]. Cette stratégie est

également utilisée en recherche de vidéo [166] pour la sélection de «frame».

Comme nous verrons dans la suite de ce chapitre, la sélection intelli-

gente de paires négatives permet d’améliorer la robustesse des modèles

aux exemples incertains et de diminuer le nombre d’itérations d’appren-

tissage.
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CNN

ATTRIBUTS DÉTECTÉS

MÉTRIQUE

SCORE

ATTRIBUTS DE LA MOUETTE SCOPULINE 

PLONGEMENT SÉMANTIQUE

REPRÉSENTATION SÉMANTIQUE DE LA CLASSE

FIGURE 1.9 – À l’aide d’un réseau convolutif, l’image est plongée dans
l’espace sémantique (attributs verts). Certains attributs sont difficiles à
détecter, redondants ou encore inutiles. La métrique appliquée à l’image
et à la représentation de la classe, est capable à la fois de sélectionner et
de transformer la distribution de données originales (attributs bleus).

1.3 Apprentissage de métrique pour un es-

pace d’attribut optimal

Dans cette section, nous suggérons qu’un meilleur contrôle de la struc-

ture de l’espace d’attribut est aussi important que l’étape d’inférence de

classification (voir figure 1.9). L’idée fondamentale est d’obtenir une distri-

bution d’attributs optimaux en apprenant une métrique capable à la fois

de sélectionner et de transformer la distribution de données originales

selon des critères de tâche zero-shot.

1.3.1 Classification zero-shot

Comme motivé dans l’introduction, nous abordons dans ce chapitre le

problème de l’apprentissage d’un classifieur capable de discriminer entre

un ensemble de classes où les données d’apprentissage ne sont disponibles
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que pour un sous-ensemble, les classes dites vues.

L’ensemble de données d’apprentissage Ds est défini par une série de

triplets
{
xs

i ,a
s
i , ys

i

}Ns

i=1 où xs
i ∈X est la donnée brute (image ou caractéris-

tiques visuelles), ys
i
∈ Ys est l’étiquette de classe associée et as

i est une

représentation sémantique de la classe (attributs, vecteur de mots ou

texte) appartenant à As.

Cette représentation sémantique doit :

1. contenir suffisamment d’informations pour discriminer l’ensemble

des classes

2. être prédictible à partir des données brutes

3. déduire sans ambiguïté l’étiquette de la classe y= l(a).

Dans un problème de classification zero-shot, tout ce que l’on connaît

du nouveau domaine cible est l’ensemble des représentations sémantiques

Au des classes non vues. Le but est d’utiliser cette information et la

structure de l’espace de représentation sémantique pour concevoir une

fonction de classification f capable de prédire l’étiquette de classe ŷ =

f (x;Au,Ds). La fonction de classification f est généralement paramétrique

et optimisée à partir d’un critère d’apprentissage empirique.

1.3.2 Score de compatibilité

Notre problème d’inférence peut être présenté sous la forme :

(1.1) y∗
= argmin

y∈Y

S(x, y)

où x ∈ X est un vecteur à valeurs réelles de caractéristiques images

extraites d’une réseau convolutif. y ∈ Y est une autre modalité, dans

notre cas une étiquette de classe. S est une mesure capable de quantifier

la cohérence entre les deux modalités et permet d’obtenir la sortie y∗,

l’association la plus cohérente. Dans cette formulation, plus le score est
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petit, plus les échantillons sont cohérents. On peut considérer ce score

comme une probabilité inversée ou une similarité hétérogène.

En essayant de concevoir un tel score de cohérence, l’un des aspects

difficiles est de relier de manière significative les deux modalités. Une

approche standard consiste à les incorporer dans un espace de représen-

tation commun A où leur nature hétérogène peut être comparée. Cet

espace peut être abstrait, c’est-à-dire que sa structure peut être obtenue à

partir d’un processus d’optimisation, ou sémantiquement interprétable,

par exemple une liste fixe d’attributs.

Soit AX (x) et AY (y) les deux fonctions de plongement pour les modali-

tés x et y, prenant leurs valeurs dans X et Y et produisant des sorties

dans A .

Dans ce travail, nous proposons de définir le score de cohérence comme

une métrique sur l’espace de plongement commun A . Plus précisément,

nous utilisons l’approche de Mahalanobis comme métrique paramétrée

par WA :

(1.2) dA(a1,a2)=
∥∥(a1−a2)TWA

∥∥
2 ,

En supposant que l’espace de plongement est un espace vectoriel, le

score de cohérence est alors défini par :

(1.3) S(x, y)= dA(AX (x), AY (y))=
∥∥(AX (x)− AY (y))TWA

∥∥
2 .

La matrice de Mahalanobis WA peut être interprétée comme une

transformation linéaire de l’espace d’attribut vectoriel p-dimensionnel en

un nouvel espace abstrait m-dimensionnel (m << p) optimal pour la tâche

cible.

On s’attend à ce que la métrique améliore empiriquement la fiabilité

du score de cohérence (équation 1.3) en choisissant la transformation

linéaire appropriée.

Il nous reste maintenant à répondre à deux questions : comment définir

le plongement sémantique? ; Comment optimiser la transformation de
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Mahalanobis ? Nous verrons par la suite que ces deux questions peuvent

être résolues conjointement en optimisant un critère unique.

1.3.3 Plongement dans un espace d’attributs

Le principal problème abordé dans ce travail est de pouvoir discriminer

une série de nouvelles hypothèses (ex. nouvelles classes) qui ne peuvent

être spécifiées qu’en utilisant une seule modalité, le y avec notre notation.

Dans de nombreuses études de la littérature zero-shot, cette modalité

est exprimée comme la présence ou l’absence d’un ensemble d’attributs.

L’espace de plongement le plus simple auquel on puisse penser est

précisément cet espace d’attribut. Dans la suite de ce chapitre, on note

AY (y)= y, où y est la représentation d’attributs de la classe y définie au

préalable par un expert.

Dans ce cas, le score de cohérence se simplifie comme suit :

(1.4) S(x,y)=
∥∥(AX (x)−y)TWA

∥∥
2

L’étape suivante consiste à plonger directement la modalité x dans y.

Nous suggérons d’utiliser un plongement linéaire simple avec la matrice

WX et le biais bX , en supposant que x appartienne à un espace vectoriel

d-dimensionnel. Dans notre cas un modèle plus complexe est difficilement

exploitable en raison du faible nombre d’exemples d’apprentissage.

Cela peut être exprimé par :

(1.5) AX (x)=max(0,xTWX +bX ).

La sortie est normalisée par une fonction dite «rectified linear unit» [57],

pour conserver la signification de détection d’attributs visuels, les nombres

négatifs étant difficiles à interpréter dans ce contexte.

Contrairement à [145], aucune hypothèse n’est introduite sur l’espace

optimal à atteindre. Nous laissons le problème de transformation de

l’espace d’attribut au processus d’optimisation, le critère joint proposé
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FIGURE 1.10 – Effet de la métrique appliquée à un espace de représen-
tation non optimal. La métrique diminue la distance entre les paires
positives (ronds bleus) et maximise la distance entre les paires négatives
(carré rouge).

dans la section suivante devrait permettre de trouver cet espace latent

optimal.

1.3.4 Apprentissage de métrique

Le problème d’optimisation est maintenant réduit à l’estimation de

trois objets mathématiques : le plongement linéaire WX de l’image dans

l’espace des attributs de dimensions d× p, le biais bX de dimension p, et

le plongement linéaire de Mahalanobis WA de dimensions p×m, m étant

un paramètre libre à choisir.

L’approche proposée consiste à construire empiriquement ces objets

à partir d’un ensemble d’exemples en appliquant des techniques d’ap-

prentissage statistique. L’ensemble d’apprentissage contient des paires de

données (xi,yi) : xi est un vecteur de caractéristiques visuelles extraites

d’un réseau convolutif profond, alors que yi est une description vectorielle

basée sur un ensemble d’attributs.

L’objectif de l’apprentissage de métrique est de transformer l’espace
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de représentation original de sorte que la métrique résultante prenne en

compte la structure statistique des données en utilisant les contraintes

de paires. Une façon habituelle de faire est d’exprimer le problème sous

forme de classification binaire de paires, où le rôle de la métrique est de

rapprocher/séparer les échantillons similaires/dissimilaires (voir figure

1.10).

Il est facile de construire des paires d’exemples similaires et dissi-

milaires à partir des exemples annotés. Les deux modalités X et Y

sont échantillonnées aléatoirement et se voient assigner un indicateur

z ∈ {−1,1} indiquant si yi est une bonne description d’attribut de xi (zi = 1)

ou non (zi =−1). Les approches d’apprentissage de métrique tentent de

trouver une manière optimale de coder la similarité, en fonction des don-

nées.

Nous avons maintenant un jeu de données de triplets {(xi,yi, zi)}N
i=1,

la variable z indique si les deux modalités sont similaires, c’est-à-dire

cohérentes, ou pas. L’étape suivante consiste à décrire un critère empirique

qui permettra d’apprendre WX , bX et WA. L’idée est de décomposer le

problème en trois objectifs : l’apprentissage de la métrique, le plongement

sémantique et un terme de régularisation.

La partie apprentissage de métrique suit une fonction de coût appelée

«hinge loss» désormais standard [139], elle prend la forme suivante pour

chaque échantillon :

(1.6) lH(xi,yi, zi,τ)=max
(
0,1− zi(τ−S(xi,yi)

2)
)
.

Le paramètre supplémentaire τ est un hyperparamètre, dont le rôle est

de définir le seuil séparant les exemples similaires et dissimilaires et qui

dépend de la distribution des données.

Le critère de plongement dans l’espace des attributs est un critère

moindre carré, appliqué uniquement aux données similaires :

(1.7) lA(xi,yi, z)=max(0, zi).‖yi − AX (xi)‖
2
2 .
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Son rôle est de s’assurer que la prédiction des attributs est de bonne

qualité, de sorte que la différence y−AX (x) reflète la dissimilarité due aux

incohérences de modalité plutôt qu’à un mauvais plongement sémantique.

La taille du problème d’apprentissage (d × p+ p+ p× m) peut être

grande et nécessite une régularisation pour éviter un sur apprentissage

des données. Nous utilisons une pénalisation quadratique :

(1.8) R(WA,WX ,bX )= ‖WX‖
2
F +‖bX‖

2
2+‖WA‖

2
F

où ‖.‖F est la norme de Frobenius.

Le critère d’optimisation global peut maintenant être écrit comme la

somme des termes précédemment définis :

L (WA,WX ,bX ,τ)=
∑

i

lH(xi,yi, zi,τ)+λ
∑

i

lA(xi,yi, zi)

+µR(WA,WX ,bX )
(1.9)

où λ et µ sont des hyperparamètres choisis par validation croisée. À noter

que le critère 1.9 peut être interprété comme une approche d’apprentissage

multi-objectifs car il mélange deux problèmes (dépendants) : le plongement

de l’image dans l’espace d’attributs et la métrique sur cet espace.

Pour résoudre notre problème d’optimisation, nous utilisons une des-

cente de gradient stochastique (voir la section 1.4 pour plus de détails).

1.3.5 Méthodes intelligentes de sélection des paires

négatives

Dans un problème d’apprentissage de métrique, alors que l’ensemble

des paires positives D+ est fixé et donné par l’ensemble d’apprentissage,

l’ensemble des paires négatives D− peut être choisi plus librement ; en

effet il y a beaucoup plus de manières d’être différents que similaires, le

nombre de paires négatives et positives n’est pas identique. De plus, nous

verrons qu’augmenter la taille de D− par rapport à D+ par un facteur n

conduit à de meilleurs résultats globaux.
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FIGURE 1.11 – Différentes stratégies de sélection des paires négatives.
Les symboles orange représentent celles potentiellement sélectionnées par
la stratégie. Incertitude : sélectionne les exemples proches ou du mauvais
côté de la frontière de décision. Corrélation : les exemples représentant au
mieux une classe sont sélectionnés. Incertitude/Corrélation : combine les
deux approches, les exemples proches de la frontière de décision ont plus
de chance d’être sélectionnés.

Dans ce qui suit, nous explorons trois stratégies pour échantillonner la

distribution des paires négatives : nous présentons d’abord une variante

de la méthode présentée dans la section précédente puis décrivons deux

nouvelles techniques itératives.

1.3.5.1 Sélection aléatoire

Les paires négatives du critère joint (1.9) sont obtenues en associant

une image d’apprentissage avec un vecteur d’attribut choisi aléatoirement

parmi les autres classes vues. Nous proposons de générer aléatoirement

n paires négatives (au lieu d’une) pour une paire positive. Nous incluons

dans la fonction objective une pondération pour compenser le déséquilibre

entre paires positives et négatives (voir section 1.3.6).

1.3.5.2 Sélection basée sur l’incertitude

Inspirée des techniques utilisées pour la détection d’objets [28, 53, 89,

142], cette stratégie consiste à sélectionner les paires négatives les plus
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informatives (en termes d’erreur de compatibilité) (voir figure 1.11).

On note St(x,y) le score au temps t. Chaque pas de temps t corres-

pond à une passe d’apprentissage sur l’ensemble du jeu de données. À

la première passe, S1 les paires négatives sont choisies aléatoirement

(voir section 1.3.5.1). Puis pour chaque image xi, les annotations y, pro-

venant des différentes classes vues, sont classées en fonction du score

d’incertitude :

(1.10) ut(y|xi)= exp(−(St(xi,y)−St(xi,y
∗)))

où y∗ est le vecteur d’attributs compatible de xi.

L’idée est que la paire négative la plus similaire à la paire compatible

(en termes de score de compatibilité), est la plus pertinente pour améliorer

le modèle. C’est la représentation pour laquelle le modèle a le plus de

difficulté à prendre sa décision.

Une fois le score d’incertitude associé à toutes les paires négatives, on

échantillonne suivant la probabilité de générer la paire en fonction de ce

score d’incertitude, cela nous permet de créer l’ensemble D− . Plus une

paire est similaire à la paire compatible (donc avec un score d’incertitude

élevé), plus elle a de chance d’être sélectionnée. Ce processus est répété à

chaque pas de temps t

1.3.5.3 Incertitude et corrélation pour la sélection des

paires négatives

Nous proposons d’améliorer l’approche précédente en prenant en

compte la corrélation intra-classe. Le principe sous-jacent qui régit la

sélection est que les vecteurs d’attributs les plus corrélés, dans une classe

donnée, sont les plus utiles à considérer (voir figure 1.11). La corrélation

peut être mesurée par :

(1.11) q(y)= exp

(
−1
|Yk|

∑

y′∈Yk

∥∥y−y′
∥∥

2

)
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où k est l’indice de la classe y et Yk, l’ensemble des représentations

d’attributs.

Un compromis entre l’incertitude et la corrélation est obtenu en utili-

sant la fonction suivante :

(1.12) pt(y|xi)= ut(y|xi)∗ q(y)

où chaque vecteur d’attributs y à la passe t a un score pt associé à une

image xi.

De façon similaire à la section 1.3.5.2, l’ensemble des paires néga-

tives de la passe t sont annotées puis échantillonnées selon le score de

l’équation 1.12.

1.3.6 Prise en compte du déséquilibre entre paires

positives et négatives

Le critère d’apprentissage original 1.9, suppose que les paires néga-

tives et positives sont réparties uniformément. Ce n’est pas le cas dans

l’approche proposée : comme préconisé par [62], le critère doit être adapté

pour compenser le déséquilibre entre paires positives et négatives.

Nous proposons de pondérer les paires positives et négatives en fonc-

tion de leurs fréquences :

(1.13) L (WA,WX ,bX ,τ)=
1

|D+|

(
∑

i∈D+

lH(xi,yi, zi,τ)+λlA(xi,yi, zi)

)

+
1

|D−|

(
∑

j∈D−

lH(xj,yj, z j,τ)

)
+µR(WA,WX ,bX )

où D+ et D− correspondent au nombre d’éléments compris dans les en-

sembles de paires positives et négatives.
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1.3.7 Reconnaissance et recherche d’image

Le score de cohérence (1.4) est un outil polyvalent qui peut être utilisé

pour plusieurs problèmes d’interprétation d’images. La section 1.4 évalue

le potentiel de notre approche sur trois d’entre eux.

1.3.7.1 Classification visuelle sans exemple de référence

L’objectif est de trouver la paire de modalités la plus cohérente étant

donné l’image à classer, et un ensemble de descripteurs de classe {y∗

k
}C
k=1,

où k est l’indice d’une classe :

(1.14) k∗
= argmin

k∈{1...C}
S(x,y∗

k)

où y∗

k
est une description sémantique par un ensemble d’attributs de la

classe d’indice k.

Dans cette formulation, le classement entre les classes C est équivalent

à l’identification de la meilleure description d’attributs.

1.3.7.2 Reconnaissance d’image avec un faible nombre

d’exemples de référence

La métrique proposée peut facilement être affinée quand de nouvelles

données sont disponibles. Une fois le modèle appris avec les données des

classes vues, celui-ci est affiné avec de nouveaux triplets (x,y, z) provenant

des classes non vues. Cela rend possible une approche dite «few-shot», le

cadre de décision est identique à celui de l’approche zero-shot.

1.3.7.3 Recherche d’image

L’objectif d’une tâche CBIR est la recherche d’images numériques dans

de grandes bases de données, en fonction du contenu de celles-ci.
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Le score 1.4 peut être utilisé pour récupérer les données d’une base

donnée avec une requête définie par la modalité y :

(1.15) Recherche(y,λ)= {x ∈X /S(x,y)<λ}

La performance est généralement caractérisée par des courbes préci-

sion/rappel.



40
CHAPITRE 1. APPRENTISSAGE D’UN ESPACE SÉMANTIQUE

OPTIMAL POUR LA RECONNAISANCE VISUELLE

TABLE 1.1 – Statistiques sur les jeux de données.

Nombre d’images
# de classes Train Test

Données Type Attr Y Y s Y u Total Y s Y u Y s Y u

CUB [154] fin 312 200 150 50 11 788 7 057 0 1 764 2 967
P&Y [50] grossier 64 32 20 12 15 339 5 932 0 1 483 7 924
SUN [124] fin 102 717 645 72 14 340 10 320 0 2 580 1 140
AWA1 [84] grossier 85 50 40 10 30 475 19 832 0 4 958 5 685
AWA2 [163] grossier 85 50 40 10 37 322 23 527 0 5 882 7 913

1.4 Expériences

Cette section valide expérimentalement la méthode proposée. Nous in-

troduisons tout d’abord les 5 jeux de données utilisés ainsi que les détails

des paramètres expérimentaux. La méthode est évaluée empiriquement

sur les trois tâches décrites à la section 1.3.7. Les expériences de classi-

fication zero-shot visent à évaluer la capacité du modèle à reconnaître

des objets provenant des classes non vues. Cette section évalue égale-

ment la contribution des différents composants du modèle et compare

les résultats aux approches de la littérature. Pour notre deuxième tâche,

nous montrons comment notre approche peut servir à l’apprentissage d’un

classifieur lorsque seulement quelques échantillons des classes non vues

sont disponibles. Finalement, nous évaluons notre modèle sur une tâche

de recherche d’images, illustrant la capacité de l’algorithme à retrouver

des images à partir d’une requête exprimée par un ensemble d’attributs.

1.4.1 Jeux de données

L’évaluation expérimentale est réalisée sur 5 jeux de données (voir

tableaux 1.1) : Caltech-UCSD Birds-200-2011 (CUB) [154], Apascal &

Ayahoo (P&Y) [50], SUN Attribute Dataset (SUN) [124], Animals with

Attributes (AWA1) [84] et Animals with Attributes 2 (AWA2) [163].
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FIGURE 1.12 – Exemples d’images et d’attributs utilisés pour l’évaluation.
Chaque jeu de données possède son propre ensemble d’attributs.

Ces jeux de données présentent une grande variété de concepts (voir

figure 1.12) : SUN et CUB nécessitent une classification fine et incluent res-

pectivement des images d’oiseaux et de scènes ; AWA1 et AWA2 contiennent

des images d’animaux de 50 catégories différentes ; enfin, P&Y représente

des concepts plus divers, de la voiture aux animaux.

Pour chaque ensemble de données, des descriptions d’attributs sont

fournies, soit au niveau de la classe, soit au niveau de l’image. Les repré-

sentations sémantiques sont fournies par image, sous la forme d’attributs

binaires pour les données provenant des ensembles P&Y, CUB et SUN.

Pour AWA1 et AWA2 la totalité des images d’une classe est représentée

par un unique vecteur d’attributs à valeurs continues.

Afin de comparer notre approche avec d’autres travaux de la littérature,

nous suivons les mêmes sous-ensembles de test que [163].
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1.4.2 Implémentation

Pour permettre une reproduction des travaux présentés, nous consa-

crons une section dédiée aux détails d’implémentation.

Les caractéristiques image sont extraites à l’aide d’un réseau convolutif

ResNet [65] à 101 couches. Nous utilisons l’avant-dernière couche de

dimension 2048 comme représentation. Les poids du réseau sont pré-

appris sur l’ensemble de données ImageNet [39]. Nous n’appliquons aucun

ajustement sur les poids du réseau (sans «fine-tuning»).

Notre modèle possède trois hyperparamètres : λ qui mesure l’impor-

tance du plongement sémantique, la dimension de l’espace dans lequel la

distance est calculée (m) et le paramètre de régularisation µ. Les valeurs

des paramètres sont recherchées grâce à une procédure de validation croi-

sée «zero-shot». 20% des classes vues sont considérées comme non vues

(donc utilisées comme ensemble de validation) et permettent de sélection-

ner les hyperparamètres maximisant la performance sur cet ensemble de

données. Une fois les hyperparamètres choisis, l’ensemble d’apprentissage

complet est utilisé pour apprendre le modèle final et est évalué sur l’en-

semble de test. Nous avons choisi les intervalles de recherche suivants :

λ ∈ [0.05,1.0], m ∈ [20%,120%] de la dimension initiale des attributs et

µ ∈ [0.01,10.0]. τ est un paramètre appris pendant l’entraînement.

Les poids des modèles sont initialisés grâce à distribution gaussienne

centrée (σ= 0.02). Ils sont optimisés à l’aide d’une descente de gradient

stochastique avec le solveur Adam [78]. Le pas d’apprentissage est de 10−4

et la taille des batchs est de 128.

L’une des principales caractéristiques de l’approche par métrique est

qu’elle nécessite un ensemble de paires d’images/attributs. Les paires

positives et négatives sont obtenues suivant les stratégies présentées

dans la section 1.3.5.
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TABLE 1.2 – Précision multi-classe en classification zero-shot pour notre
modèle MLZSL. Cont. : plongement de l’image dans l’espace initial d’attri-
but, Métr. : transformation appliquée à l’espace initial d’attribut, Sélect. :
stratégie de sélection de paires négatives suivant l’incertitude et la corré-
lation.

Méthode CUB P&Y SUN AWA1 AWA2 Avg.
Cont. 51.0 36.3 54.8 55.3 57.5 51.0
Métr. 52.8 38.2 56.1 57.5 59.4 52.7
Métr. + Cont. 53.4 39.0 57.8 57.9 60.5 53.7
Métr. + Cont. + Sélect. 55.3 39.5 58.6 60.3 62.4 55.2

1.4.3 Classification zero-shot

Dans cette première section, nous suivons le protocole standard en

classification zero-shot : pendant l’entraînement, seules les données des

classes vues sont disponibles pour l’apprentissage des paramètres du

modèle. Tandis qu’au moment du test, les nouvelles images (provenant

des classes non vues uniquement) doivent être affectées à l’une des classes

non vues.

Étude des différents composants Nous commençons tout d’abord

pas étudier les différents composants de notre modèle. Comme expliqué

dans la section précédente, notre modèle MLZSL est optimisé suivant une

fonction de coût multi-critères.

Dans le tableau 1.2 :

• «Cont.» représente notre approche sans métrique, où WA = I. Le

modèle est alors un simple plongement linéaire dans l’espace des

attributs initiaux.

• «Métr.» est lorsque le terme de prédiction d’attributs est absent du

critère, la détection d’attribut n’est pas contrôlée.

• «Métr. + Cont.» représente notre approche avec métrique et contrainte

sur la détection d’attributs dans l’image. La sélection des paires
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négatives est aléatoire.

• «Métr. + Cont. + Sélect.» avec la méthode de sélection des paires

négatives, prenant en compte l’incertitude et la corrélation.

La métrique permet une amélioration notable de 4.2% en moyenne, ceci

confirme un de nos objectifs, définir un espace de représentation plus

performant.

Il est intéressant d’observer également la baisse de performance

lorsque l’un des deux termes est manquant. La métrique étant dépendante

de la bonne détection des attributs, elle peut uniquement transformer

l’espace initial d’attributs si celui-ci est prédictible.

À la dernière ligne du tableau, nous constatons que la sélection des

paires négatives a un impact positif (53.7% vs 55.2%) sur la performance

de reconnaissance visuelle.

Dimension de la métrique La figure 1.13 représente le score de classi-

fication en fonction de la dimension de la métrique. Le plongement projette

les données d’origine dans un espace dans lequel la distance euclidienne

est bonne pour la tâche considérée. Cela peut être vu comme un moyen

d’exploiter et de sélectionner la structure de corrélation entre les attributs.

Nous constatons que les meilleures performances sont généralement obte-

nues lorsque la dimension de cet espace est inférieure à 40% au nombre

d’attributs initial. Cette réduction de l’espace réalise à la fois la sélection

et la fusion des attributs entre eux. Cette observation confirme notre

première hypothèse, l’ensemble d’attributs défini par l’utilisateur n’est

pas optimal pour la tâche de classification zero-shot.

Effet de la sélection des paires négatives sur la métrique La

table 1.3 reporte les performances de classification sur l’ensemble de

données CUB pour les trois stratégies de sélection, en fonction du ratio

d’exemples négatifs pour une paire positive. La configuration «aléatoire»

correspond à l’approche initiale. Notre méthode de sélection de paires né-
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FIGURE 1.13 – Précision zero-shot en fonction de la dimension de la
métrique. Les meilleurs résultats sont obtenus quand la dimension est
réduite de 40% par rapport à l’espace d’attributs initial. Les scores avec et
sans contrainte de plongement sont reportés.

TABLE 1.3 – Précision zero-shot sur le jeu de données CUB en fonction du
ratio paire négative/positive et la méthode de sélection de paires utilisée.

Méthode / #nég. paire 1 10 50 100
Aléatoire 53.4 53.5 53.7 53.7
Incertitude 53.9 54.3 54.5 54.6
Incertitude/Corrélation 54.8 55.1 55.3 55.3

gatives permet une amélioration de 1.6%. Prendre en compte la corrélation

dans le choix des paires négatives a un impact positif sur la performance

de classification (+0.7%). Une des raisons principales est la réduction de

la sélection des exemples aberrants (erreur provenant de l’annotation ou

exemple non significatif à la classe). On peut aussi noter qu’augmenter

le rapport des paires négatives sur les paires positives a une influence
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FIGURE 1.14 – Évolution de la performance sur les 3 jeux de données
CUB, P&Y et SUN en fonction du nombre d’itérations d’entraînement
pour 1 et 100 de ratio. La sélection intelligente de paires négatives permet
d’accélérer la convergence du modèle.

favorable sur la précision.

Nous avons également évalué l’impact de la sélection sur la conver-

gence du modèle. La figure 1.14 montre que l’approche Incertitude/Corrélation

converge environ 4 fois plus vite que les méthodes basées sur l’Incertitude

ou l’aléatoire. Ceci confirme que les paires plus informatives (négatives)

sont sélectionnées avec cette stratégie. À noter que le ratio négatif/positif

a également un (faible) impact positif sur la convergence.

Comparaison avec l’état de l’art Le tableau 1.4 répertorie les perfor-

mances, exprimées en tant que précision multi-classes, sur 5 ensembles de

données et compare avec les approches de la littérature. Les performances
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TABLE 1.4 – Précision multi-classes en classification zero-shot. Les perfor-
mances de la première partie de tableau proviennent de l’article [163].

Classification zero-shot
Méthode CUB P&Y SUN AWA1 AWA2 Avg.
IAP [84] PAMI’14 24.0 36.6 19.4 35.9 35.9 30.4
CMT [145] NIPS’13 34.6 28.0 39.9 39.5 37.9 36.0
SAE [80] CVPR’17 33.3 8.3 40.3 53.0 54.1 37.8
CONSE [117] ICLR’13 34.3 26.9 38.8 45.6 44.5 38.0
DAP [84] PAMI’14 40.0 33.8 39.9 44.1 46.1 40.8
SYNC [29] CVPR’16 55.6 23.9 56.3 54.0 46.6 47.3
SSE [173] ICCV’15 43.9 34.0 51.5 60.1 61.0 50.1
LATEM [162] CVPR’16 49.3 35.2 55.3 55.1 55.8 50.1
DEVISE [51] NIPS’13 52.0 39.8 56.5 54.2 59.7 52.4
ESZSL [132] ICML’15 53.9 38.3 54.5 58.2 58.6 52.7
SJE [7] CVPR’15 53.9 32.9 53.7 65.6 61.9 53.6
ALE [6] PAMI’15 54.9 39.7 58.1 59.9 62.5 55.0

MLZSL 55.3 39.5 58.6 60.3 62.4 55.2

de la première partie de tableau proviennent de l’article [163]. Quatre

types de méthodes y sont répertoriées :

• «classifieurs intermédiaires d’attributs» : DAP [84] et IAP [84]

utilisent la représentation sémantique comme couche intermédiaire

de la classification ;

• «fonction de compatibilité linéaire» : ALE [6], DEVISE [51], SAE

[80], ESZSL [132] et SJE [7] s’expriment sous la forme d’une fonc-

tion bilinéaire, qui associe l’information visuelle à celle sémantique ;

• «fonction compatibilité non linéaire» : LATEM [162] et CMT [145]

étendent l’approche linéaire en ajoutant un composant de non-

linéarité ;

• «modèle hybride» : SSE [173], CONSE [117] et SYNC [29] défi-

nissent les classes non vues comme un mélange de classes vues ;

Nous constatons que le top 5 des meilleurs modèles est composé ex-

clusivement d’approches linéaires. Un effet que nous avons remarqué
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empiriquement lors de la cross-validation de la métrique. Le faible nombre

d’exemples d’apprentissage peut expliquer cette limite de complexité. Sur

les cinq jeux de données, notre modèle (ligne MLZSL) atteint des perfor-

mances moyennes supérieures à celles de l’état de l’art, même comparé à

des méthodes plus récentes ([29, 80]).

Les faibles performances de classification sur l’ensemble de données

P&Y peuvent s’expliquer par le nombre restreint d’attributs (64) utilisés

pour décrire de nombreux concepts très différents (véhicules, animaux,

plantes, objets...). De plus les données ont été récoltées par deux groupes

de recherche différents, les données de [48] qui sont utilisées pendant l’ap-

prentissage et les données de test qui ont été annotées a posteriori spécifi-

quement pour la tâche de classification zero-shot [50]. Cette construction

en deux étapes est susceptible de biaiser la performance de classification.

1.4.4 Classification avec un faible nombre d’exemples

de référence

L’apprentissage avec un faible nombre d’exemples de référence corres-

pond à la situation où un (ou plusieurs) exemple (s) annoté (s) de classes

non vues sont disponibles au moment du test. Nous proposons deux ap-

proches : pendant-entraînement (pe) : les données supplémentaires sont

incorporées à l’ensemble d’entraînement et le modèle est optimisé de la

même façon que pour une approche zero-shot. après-entraînement (ae) :

le modèle est d’abord optimisé en utilisant seulement les classes vues

(comme avec une approche zero-shot). Une fois cette étape terminée nous

introduisons les exemples de données de classe non vues un par un. L’ob-

jectif est d’affiner les paramètres du modèle en faisant quelques itérations

d’apprentissage sur ces nouvelles données avec un pas d’apprentissage

faible (10−5).

La figure 1.15 représente l’évolution de la précision, elle est donnée

en fonction du nombre d’images supplémentaires des classes non vues. À
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FIGURE 1.15 – Performance de classification avec un faible nombre
d’exemples de référence. Précision moyenne (%) en fonction du nombre
d’exemples d’apprentissage provenant des classes non vues.

noter que pour l’ensemble de données SUN, nous avons utilisé un maxi-

mum de 10 exemples supplémentaires, les classes non vues contiennent

seulement 20 images. Nous observons que connaître même un très petit

nombre d’exemples annotés améliore significativement la performance.

L’approche après-entraînement est la plus performante, elle permet de

spécialiser le modèle aux classes non vues uniquement. Contrairement

à l’approche pendant-entraînement, où on peut observer que les données

supplémentaires ont moins d’effet sur la performance finale, car «noyées»

avec celles d’entraînements

AWA1 et P&Y sont les ensembles de données profitant au mieux de

cet ajout d’information avec une amélioration d’environ 20%/10% pour

50 images ajoutées. C’est un comportement très encourageant pour les
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FIGURE 1.16 – Résultats qualitatifs sur l’ensemble de données CUB. Les
classes les plus incertaines y sont reportées.

applications à grande échelle où les annotations pour un grand nombre de

catégories sont difficiles et coûteuses à obtenir.

1.4.5 Recherche d’images zero-shot

TABLE 1.5 – Recherche d’image zero-shot : précision moyenne (%) sur 4
jeux de données. Les caractéristiques visuelles sont extraites d’un réseau
VGG19 [143] à la couche fc7. Pour une comparaison objective, nous suivons
les mêmes sous-ensembles que Zhang [173].

P&Y AWA1 CUB SUN Av.
SSE [173] ICCV 2015 15.4 46.3 4.7 58.9 31.3
JLSE [175] CVPR 2016 38.3 67.66 29.15 80.01 53.78
MLZSL 36.9 68.1 25.3 52.7 45.8

La tâche de recherche d’images zero-shot consiste à chercher dans

une base de données des images exposant de nouvelles composantes vi-

suelles (ex : objet) à partir de requêtes exprimées par des attributs. Pour

ce faire, notre modèle MLZSL est optimisé de la même façon que pour une
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tâche zero-shot standard. Les descriptions d’attributs des classes non vues

sont utilisées comme requêtes. Elles permettent de classer les images des

classes non vues en fonction de la similarité avec la requête (voir section

1.3.7.3). La table 1.5 reporte la précision moyenne sur 4 ensembles de

données. Les caractéristiques visuelles sont extraites d’un réseau VGG19

[143] au niveau de la couche fc7. Pour une comparaison objective, nous sui-

vons les mêmes sous-ensembles que Zhang [173]. Notre modèle surpasse

la méthode [173] de plus de 10% en moyenne. Les meilleures performances

sont obtenues par [175], cette supériorité peut s’expliquer par le fait que le

modèle JLSE est spécifiquement adapté à la tâche de recherche d’images,

contrairement à notre approche.

La figure 1.17 montre la précision et le rappel moyen pour chaque

classe des 4 ensembles de données. Dans l’ensemble de données P&Y,

les classes «donkey», «centaur» et «zebra» ont une très faible précision

moyenne. Cela peut s’expliquer par la forte similarité visuelle entre ces

classes qui ne diffèrent que de quelques attributs.

La figure 1.16 reporte un résultat qualitatif sur l’ensemble de don-

nées CUB. Des exemples des classes les plus incertaines y sont reportés.

Comme pour P&Y, l’ambiguïté provient de la faible différence entre les

représentations par attributs.
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FIGURE 1.17 – Courbes de précision rappel.
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1.5 Conclusion

L’objectif de ce chapitre a été la conception et l’évaluation d’une dé-

marche permettant d’introduire de nouveaux modèles d’objets à partir

d’une description sémantique dans un système de reconnaissance visuelle.

Les approches de classification zero-shot permettent de répondre à cette

limitation en autorisant la classification de classes d’objets jamais rencon-

trées pendant l’apprentissage.

Les classes ne sont plus définies par un ensemble de données de

référence, mais par une représentation intermédiaire d’attributs visuels.

Ces attributs sont chargés d’exprimer, dans un vocabulaire plus ou moins

riche, soit des composants des objets ou actions, soit des configurations

globales, soit des caractéristiques intensives ou extensives.

Ce chapitre présente une nouvelle approche pour la classification

zero-shot exploitant des techniques d’apprentissage de métriques. Notre

approche est basée sur un critère multi-objectifs permettant le plongement

de l’image dans l’espace sémantique et la transformation de l’espace initial

d’attribut en un nouvel espace optimal pour une tâche de classification

zero-shot. Nous proposons également une nouvelle méthode pour la sélec-

tion de paires négatives, prenant en compte l’incertitude de prédiction et

la corrélation intra-classe. Cette sélection intelligente permet d’amélio-

rer les performances de reconnaissance et la vitesse de convergence du

modèle.

Le résultat obtenu peut être utilisé avec polyvalence sur diverses

tâches d’interprétation d’images, et montre des performances proches ou

supérieures à celles de l’état de l’art sur cinq jeux de données.

En termes de perspectives, les attributs nécessitent un fort effort de

supervision, nous verrons dans le chapitre suivant une nouvelle repré-

sentation de classe construite sans supervision. Nous nous intéresserons

également à l’utilisation de l’espace des caractéristiques visuelles comme

espace de décision.
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GÉNÉRATION DE CARACTÉRISTIQUES

VISUELLES CONDITIONNÉE PAR

REPRÉSENTATION SÉMANTIQUE

D
ans le chapitre précédent, nous avons montré qu’un meilleur

contrôle de la structure de l’espace d’attribut est nécessaire pour

la classification zero-shot (ZSC). Le critère joint basé sur une

meilleure détection d’attributs combiné au contrôle de l’espace sémantique

a été validé sur 3 tâches zero-shot et a permis d’obtenir des performances

à l’état de l’art.

Les méthodes précédemment citées reposent sur l’apprentissage d’un

espace d’intégration commun permettant de comparer des caractéristiques

visuelles de catégories inconnues avec des descriptions sémantiques. Ces

approches sont limitées, car i) l’utilisation de fonctions de compatibilité

souffre du «hubness problem» [141]. ii) Les tâches de classification avec des

images provenant de catégories vues et non vues pendant la phase de test

(zero-shot généralisée ou GZSC) ne peuvent pas être traitées efficacement

[30].
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Ce chapitre suggère d’aborder les tâches de ZSC et GZSC en :

• apprenant un générateur conditionnel de caractéristiques visuelles ;

• générant des exemples d’entraînement artificiels pour les catégo-

ries sans exemples ;

• optimisant un classifieur discriminant grâce aux exemples d’entraî-

nement vrais et artificiels.

Le problème de ZSC est alors transformé en un problème d’apprentis-

sage supervisé standard.

Des expériences avec 4 modèles génératifs et 6 ensembles de données

valident expérimentalement l’approche, donnant des résultats à l’état de

l’art en ZSC et GZSC.

2.1 Introduction

Les algorithmes de zero-shot récents suivent un mécanisme de décision

commun. Pour une image x, la classe y choisie est celle maximisant le

score de compatibilité de la fonction : f (x)= argmaxy S(x, y). La fonction

de compatibilité, pour sa part, est souvent définie comme S(x, y;W) =

θ(x)tWφ(y) où θ et φ sont deux projections et W une fonction bilinéaire

reliant les deux modalités dans un plongement commun.

Il existe différentes variantes dans la littérature récente sur la façon

dont les plongements ou la mesure de similarité sont calculés [29, 39, 51,

132, 158, 162, 173], mais dans tous les cas, la classe est choisie comme

celle maximisant le score de compatibilité.

Cette approche d’intégration et de compatibilité maximale n’exploite

cependant pas, dans la phase d’apprentissage, les informations potentiel-

lement contenues dans la représentation sémantique des catégories non

vues. La seule étape où une capacité de discrimination est exploitée est la

sélection d’étiquettes finales qui utilise un schéma de décision argmaxy,

la fonction de compatibilité étant optimisée avec des données provenant
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des classes vues uniquement.

Ce type d’approche souffre de plusieurs défauts :

Hubness problem. Les techniques zero-shot présentées précédemment

sont sujettes au phénomène appelé le «hubness problem» [141]. Ce phéno-

mène est un problème intrinsèque des espaces de grande dimension : à

mesure que la dimensionnalité de l’espace augmente, un certain nombre

d’éléments (dans notre cas, un certain nombre de classes d’objets), qui

ne sont pas du tout similaires à tous les autres, deviennent des «hubs»,

ils peuvent apparaître comme proches voisins de nombreuses images. À

l’inverse on nomme les «anti-hubs» des points éloignés de toute donnée.

L’émergence de ces «hubs» diminue l’utilité de la recherche par similarité,

car la liste retournée contiendra souvent les mêmes classes, quelle que soit

l’image de requête. Les «hubs> nuisent alors à la précision des prédictions.

Shigeto [141] montre que le «hubness problem» ne se produit pas

seulement à cause de la dimensionnalité de l’espace, mais également

en raison du type de projection utilisée par les approches zero-shot. La

norme des objets projetés (images) a tendance à être inférieure à celle

des objets cibles (classes), phénomène accentué avec l’ajout d’un terme de

régularisation. C’est pourquoi il propose d’effectuer le plongement inverse

qui est traditionnellement réalisé, projetant les labels dans l’espace visuel.

L’hypothèse étant que l’espace visuel suit une meilleure distribution pour

la prise de décision d’une classification.

Les travaux présentés dans ce chapitre vont dans ce sens, nous propo-

sons de prendre la décision de classification dans l’espace des caractéris-

tiques visuelles. De plus, notre approche n’est pas sujette au phénomène

de «hubs», car la décision est faite grâce à un classifieur discriminant.

Biais dans la décision de classification. En classification zero-shot

on différencie deux types de classes : vues et non vues, où les exemples

étiquetés ne sont disponibles que pour les classes vues. Les techniques
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présentées précédemment sont évaluées en fonction de leur capacité à dis-

tinguer les classes non vues, en supposant l’absence d’objets vus pendant

la phase de test.

Cette hypothèse ne reflète pas la réalité, les classes vues étant souvent

plus communes que les classes non vues. Il est donc irréaliste de supposer

que nous ne les rencontrerons jamais pendant la phase de test. Pour que

les modèles zero-shot soient vraiment utiles, ils doivent discriminer avec

précision des images provenant de classes vues ou non (GZSC).

Chao [30] montre empiriquement que les approches de la littérature

ne permettent pas d’obtenir des performances de classification accep-

tables. En particulier, les images de test des classes non vues sont presque

toujours classées en tant que classes vues. Ce comportement est dû à

l’existence d’un biais dans la fonction de décision, la principale cause étant

que la fonction de compatibilité est optimisée avec des images de classes

vues uniquement.

L’approche présentée dans ce chapitre permet en partie de répondre

à cette problématique. Après génération de caractéristiques visuelles

pour toutes les classes non vues, celles-ci sont utilisées, en combinaison

avec les images d’entraînement des classes vues, pour l’apprentissage du

classifieur discriminant. L’information des deux types de classes ayant été

vue pendant l’apprentissage, le biais de décision est alors réduit.

Dans ce chapitre nous proposons de générer des caractéristiques vi-

suelles à partir d’une représentation sémantique. Un générateur condi-

tionnel est entraîné à générer des exemples d’entraînement artificiels pour

les catégories non vues. Une fois générées ces caractéristiques artificielles

peuvent être utilisées avec des techniques de classification discriminante

classiques de la littérature (ex : SVM).

Nous validons notre approche sur 6 ensembles de données, notamment

un test à grande échelle sur ImageNet.
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FIGURE 2.1 – Figure extraite de [163] : génération de caractéristiques
visuelles pour les classes non vues grâce à un «Generative Adversarial
Network», conditionné par une représentation d’attributs. Un critère de
classification sur les caractéristiques générées permet d’affiner le résultat.

2.2 État de l’art

2.2.1 Génération d’exemples de référence

Comme remarqué par [62], l’apprentissage à partir d’un ensemble de

données déséquilibrées, où le nombre d’exemples d’une classe (majoritaire)

est beaucoup plus élevé que les autres, représente un défi important pour

la communauté de l’apprentissage automatique. Lorsque les ensembles

d’apprentissage sont déséquilibrés, plusieurs travaux de la littérature

abordent la question de générer de nouveaux exemples d’apprentissage à

partir de ceux existants.

Après estimation de la moyenne et la variance de l’ensemble d’entraî-

nement, [106] génère des exemples artificiels à partir d’une approximation

gaussienne de la distribution des données d’apprentissage. Pour contrer

l’effet négatif d’un ensemble de données déséquilibrées, [15] adapte la

technique SMOTE («Synthetic Minority Over-sampling Technique»), et
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génère de nouvelles instances à partir d’un exemple choisi et de son voisin

le plus proche. La génération de nouveaux exemples d’entraînement à

partir des exemples existants est également au cœur de la technique ap-

pelée «Data Augmentation», fréquemment utilisée pour l’optimisation des

réseaux de neurones profonds appliqués à des images[87]. Les approches

préconisées sont les transformations horizontales, verticales et même la

rotation.

Les techniques mentionnées ne peuvent pas être utilisées lorsque

pour certaines catégories aucune donnée d’entraînement n’est disponible.

Cependant, dans ces situations, si une représentation paramétrique sous-

jacente des données peut être obtenue (ex. : attributs), elle peut être

utilisée pour générer de nouvelles données d’apprentissage, en supposant

un lien entre la représentation sous-jacente et l’espace visuel. [46] ex-

plore cette stratégie en générant de manière synthétique des données

pour la tâche de détection de logo de marque. Des images générées de

manière synthétique sont obtenues en appliquant des transformations

géométriques et photométriques à des exemples. Une idée similaire est

également présentée dans [73] pour la détection de texte dans des images.

Dans [26], les auteurs capturent d’abord ce qu’ils appellent «The Gist of a

Gesture» en enregistrant des gestes humains, puis en les représentant par

un modèle cinématique et en utilisant ce modèle pour générer un grand

nombre de gestes réalistes.

Récemment, [58] propose une nouvelle approche appelée «Generative

Adversarial Network» (GAN), un type de modèle génératif qui capture une

distribution de données, telles que des images, à partir d’un domaine par-

ticulier. Les GAN consistent à estimer une distribution via un processus

adversaire, en entraînant simultanément deux modèles. Un modèle géné-

ratif qui capture la distribution des données, et un modèle discriminant

qui estime la probabilité qu’un échantillon provienne des données d’ap-

prentissage plutôt que du générateur. L’optimisation du réseau se fait sous

forme d’un jeu «min max», où le générateur doit tromper le discriminant,
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TABLE 2.1 – L’apprentissage zero-shot se présente suivant différentes
configurations. X : image Ys : ensemble des classes vues, Yu : ensemble
des classes non vues, {X i:n}u : ensemble d’images non étiquetées.

Entraînement Test Objectif
Vanilla ys ∈Ys yu ∈Yu f : X →Yu

Généralisé ys ∈Ys y ∈Ys ∪Yu f : X →Ys ∪Yu

Transductif y ∈Ys + {X i:n}u yu ∈Yu f : X →Yu

entraîné à détecter les vrais exemples des faux. Le GAN a également été

étendu au conditionnement, soit avec une étiquette de classe [111], soit

par des descriptions textuelles [130], introduit à la fois dans le générateur

et le discriminant.

D’autres types de modèles génératifs existent. [18] propose de générer

des images grâce à une architecture auto-encodeur, en altérant l’entrée

pour améliorer l’invariance au bruit. [102] étend cette approche avec

une version plus performante grâce à un mécanisme adversaire, dans

le but de contraindre le code. Finalement [91] propose le «Generative

Moment Matching Network», un modèle avec une architecture simple,

«feedforward» et une fonction de coût ayant pour but de minimiser l’écart

entre les moments de deux distributions.

Récemment [11, 164] proposent une solution proche de la méthode

présentée dans ce chapitre, ils utilisent un modèle génératif pour générer

des caractéristiques visuelles pour les classes non vues (voir figure 2.1).

Contrairement à nos travaux, aucune étude quantitative sur la nature du

générateur et son architecture n’est réalisée.

2.2.2 De l’approche transductive à généralisée

Toutes les approches mentionnées précédemment considèrent que la

fonction de plongement et de compatibilité doit être apprise à partir d’un

ensemble de données d’apprentissage de classes connues et utilisées pour

déduire l’étiquette des images de classes non vues.
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Cependant, un problème différent peut être résolu lorsque les images

des classes inconnues sont déjà disponibles au moment de l’apprentissage

et peuvent donc être utilisées pour produire un meilleur plongement (voir

tableau 2.1). Dans ce cas, le problème peut être interprété comme un

problème d’apprentissage transductif. Les données des classes non vues

sont utilisées sous la forme d’une supervision partielle.

Dans [100], les images non étiquetées sont utilisées pour améliorer

la détection d’attributs et ainsi obtenir une meilleure généralisation aux

exemples des classes non vues. Alors que [145] considère l’introduction de

classes non vues comme un problème de détection de nouveauté dans un

cadre de classification multi-classes. Si l’image est d’une catégorie connue,

un classifieur standard peut être utilisé. Sinon, les images sont attribuées

à une classe non vue en fonction de son score de compatibilité. En utili-

sant l’analyse de corrélation canonique multi-vues, Fu [52] introduit un

processus d’adaptation de domaine entre les données des classes vues

et non vues, en les projetant dans un espace latent. Li [88] apprend de

façon semi-supervisée un plongement, en considérant conjointement la

classification multi-classes des classes vues et non-vues. Dans le but de

surmonter le problème de changement de domaine, [79] propose un codage

épars, régularisé par un ensemble de données non annotées du domaine

cible.

La tâche de zero-shot généralisée, proposée par [30], suppose que les

catégories vues et non vues sont présentes au moment du test. Le problème

de perte de performance, dont souffrent les approches traditionnelles, est

dû à la fonction de compatibilité favorisant les images provenant des

classes vues, car optimisée sur ces étiquettes. L’approche par génération,

présentée dans ce chapitre, permet de limiter cet effet, car elle utilise des

exemples d’entraînement (artificiels) de classes vues et non vues pendant

l’optimisation, évitant les problèmes susmentionnés.
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FIGURE 2.2 – Figure extraite de [7] : exemples de descriptions textuelles
de l’ensemble de données CUB [154] et FLOWER [116].

2.2.3 Informations sémantiques hétérogènes

Les approches citées précédemment se concentrent sur une représenta-

tion sémantique d’attributs. Comme mentionné dans le chapitre précédent,

trouver un ensemble discriminant et significatif d’attributs peut parfois

être difficile, la représentation peut être jugée trop rigide et non naturelle.

D’autres choix possibles sont proposés dans la littérature. Les para-

mètres W de la fonction de compatibilité peuvent être prédits à partir

d’une description textuelle sémantique de l’image. À titre d’exemple, [47]

a pour but de prédire les paramètres d’un classifieur pour une nouvelle

catégorie basée uniquement sur une description textuelle de cette catégo-

rie. La description des catégories non vues se présente sous la forme d’un

texte tel qu’un article d’encyclopédie, sans qu’il soit nécessaire de définir

explicitement les attributs. Le problème est résolu grâce à l’introduction

d’une fonction de régression, apprise du domaine de caractéristiques tex-

tuelles au domaine de classification visuelle. [14] s’appuie sur cette idée et

utilise une fonction de régression basée sur un réseau neuronal profond.

Le modèle proposé fournit un moyen de générer automatiquement une

liste de pseudo-attributs pour chaque catégorie visuelle constituée de mots
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FIGURE 2.3 – Gauche (figure extraite de [110]) : exemple de résultat
obtenu avec une approche «word2vec», la sémantique y est respectée.
Droite : article Wikipédia utilisé pour représenter sémantiquement la
classe zèbre.

provenant d’articles de Wikipédia.

Même si un article Wikipédia contient peu d’information visuelle, les

méthodes basées sur ce type de représentation fonctionnent étonnamment

bien pour la reconnaissance visuelle zero-shot, mais il existe toujours

un écart important entre les méthodes par description et les attributs

annotés par l’humain. Pour limiter cet écart, [7] propose de décrire chaque

image par une description textuelle, beaucoup plus naturelle dans sa

construction (voir figure 2.2). Cette approche est actuellement la plus

performante bien qu’elle nécessite un effort de supervision important pour

la création de l’ensemble d’entraînement.

L’espace des noms de classe peut également constituer un ancrage

intéressant, comme dans les travaux de [54, 107, 117, 173] qui représente

des images en tant que mélanges de distributions de classes connues.

Dans [173] les classes non vues sont définies en tant que proportions des

classes vues, la décision de classification est réalisée suivant la similarité

des classes observées.

Récemment une approche a gagné en popularité, notamment sur des
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problèmes à grande échelle, comme pour l’ensemble de données Image-

Net [39]. L’utilisation de technique de type «word2vec» (Skipgram [110],

Glove [125]) permet d’extraire pour chaque classe une représentation

sémantique basée sur son nom. La figure 2.3 montre que la sémantique

est conservée : deux mots sémantiquement proches sont représentés par

des vecteurs proches par l’encodage. [29, 51] sont les premiers a montrer

que l’approche est possible, malgré des performances plus faibles que pour

une représentation supervisée.



66
CHAPITRE 2. GÉNÉRATION DE CARACTÉRISTIQUES VISUELLES

CONDITIONNÉE PAR REPRÉSENTATION SÉMANTIQUE

FIGURE 2.4 – Projection t-SNE 2D [99] de la représentation d’attributs
(gauche) et des caractéristiques visuelles extraites d’un réseau convolutif
ResNet [65] (droite). Cette figure confirme notre intuition, l’espace des
caractéristiques visuelles est mieux organisé, plus structuré.

2.3 Génération de caractéristiques visuelles

pour l’ensemble des classes non vues

2.3.1 Approche discriminante

En classification zero-shot, aucune donnée n’est disponible pour les

classes non vues. L’approche adoptée dans cette partie est de générer

artificiellement des données pour les classes non vues à partir de leur

représentation sémantique. Grâce à un transfert sémantique, les classes

vues et leurs représentations sémantiques permettent l’optimisation d’un

générateur d’exemple. Nous générons, non pas les pixels des images, mais

les caractéristiques visuelles extraites d’un réseau convolutif profond

(ex. dernière couche d’un ResNet [65]). Après génération, un modèle de

classification discriminant (ex. : machine à vecteurs de support) permet

de prédire le label d’image provenant de classes vues et non vues.

La disponibilité des données pour les classes non vues présente deux
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avantages : cela permet la classification d’images provenant des classes

vues et non vues comme un processus homogène, un unique modèle, quelle

que soit la nature de l’image. La tâche de zero-shot généralisée est alors

considérée comme un problème de classification supervisée - ce qui devrait

permettre de distinguer plus efficacement les classes ;

Cela permet également d’effectuer une inférence de classification di-

rectement dans l’espace des entités visuelles plutôt que dans un espace

sémantique. Les données sont naturellement plus facilement séparables

dans le premier espace (car optimisées pour), en particulier lorsqu’on

utilise des caractéristiques profondes. La figure 2.4 montre une projec-

tion t-SNE 2D [99] des deux types de représentations et confirme cette

intuition.

Soit D̂u =
{
x̂u

i
,au

i
, yu

i

}Nu

i=1 un ensemble de données générées à partir

des représentations sémantiques des classes non vues au ∈ Au, où x̂u
i

est une caractéristique visuelle artificielle d’une des classes non vues yu.

La fonction de classification zero-shot peut s’écrire fonctionnellement :

ŷ= fD(x;D̂u,Ds) et peut être utilisée en association avec les données vues

Ds, pour apprendre avec supervision un modèle de classification.

2.3.2 Génération de caractéristiques visuelles

Les modèles de génération présentés dans cette section s’appuient

sur les approches récemment proposées pour la génération de données

conditionnelles, présentées dans la section 2.2.1. L’idée est d’apprendre

globalement un processus génératif aléatoire paramétrique G en utilisant

un critère différentiable capable de comparer une distribution de données

cible et une distribution générée.

Étant donné z ∈R
d un échantillon aléatoire d’une distribution multi-

variée, typiquement uniforme ou gaussienne, et W l’ensemble des para-

mètres : de nouveaux exemples de données cohérents avec la description

sémantique a sont générés en appliquant la fonction : x̂=G(a,z;W). Un
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FIGURE 2.5 – La génération de caractéristique image x̂ est conditionnée
par : la représentation sémantique a et un échantillon aléatoire d’une
distribution multivariée z. Après génération, un modèle de classification
ŷ= fD(x;D̂u,Ds) peut être optimisé avec supervision pour les classes vues
et non vues.

moyen simple de générer des données conditionnelles x̂ est de concaténer

la représentation sémantique a et l’échantillon aléatoire z comme entrée

d’un réseau, tel qu’indiqué sur la figure 2.5.

Nous présentons maintenant 4 stratégies différentes pour concevoir

un tel générateur de données conditionnel, la structure fonctionnelle du

générateur étant commune à toutes les approches décrites.

2.3.3 Generative Moment Matching Network

Une première approche consiste à adapter le «Generative Moment

Matching Network» (GMMN) proposé dans [91] au conditionnement.

Le GMMN est un réseau de neurones permettant d’échantillonner à

partir d’une distribution simple (ex. : gaussienne ou uniforme), des échan-

tillons plus complexes (ex. : la distribution des caractéristiques visuelles).

Le réseau de neurones est alors génératif et conditionné par un simple

a priori z ∈ R
d à partir duquel il est facile de prélever des échantillons.

Celui-ci est propagé de façon déterministe à travers les couches cachées

du réseau, la sortie est un échantillon de la distribution cible. Le critère
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FIGURE 2.6 – Architecture des modèles génératifs proposés. z : bruit
gaussien, a : description sémantique, FC + lrelu : couche entièrement
connectée suivie d’une fonction non linéaire type «Leaky ReLUs» [98], x̂ :
caractéristiques visuelles générées.

d’optimisation est inspiré d’une technique de test d’hypothèse statistique

connue sous le nom de «Mean Maximum Discrepancy» (MMD) [60]. Les

échantillons générés sont contraints de suivre les moments statistiques

de l’ensemble des données cibles.

Pour permettre la génération de caractéristiques visuelles, considé-

rant la classe cible, nous proposons une version conditionnée de cette

approche. Le réseau génératif est conditionné par deux entrées : a ∈A est

la présentation sémantique continue ou binaire d’une classe d’objet, z ∈R
d
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correspond à un échantillon d’une distribution gaussienne multivariée de

dimension d. L’utilisation de z permet de la variabilité dans le processus

de génération, pour une même représentation sémantique.

Ces deux entrées sont concaténées pour former un vecteur h= [z;a],

utilisé comme entrée du réseau neuronal G :

(2.1) x̂=G(h;W)= lrelu
n

(...(lrelu
1

(hTW1)...)Wn)Wn+1

où G est la fonction génératrice, constituée de plusieurs couches entiè-

rement connectées suivies d’une fonction non linéaire de type «Leaky

ReLUs» [98]. W représente les paramètres du réseau. Un exemple d’ar-

chitecture pour G est illustré sur la figure 2.6 (1), le réseau possède deux

couches entièrement connectées non linéaires et une couche de sortie de

la dimension des caractéristiques cibles.

Le processus génératif sera considéré comme bon si pour toute descrip-

tion sémantique a, la distribution des exemples d’entraînements Ds et la

population X̂ échantillonnée à partir du générateur ont une faible mesure

de divergence de probabilité. Cette divergence peut être approchée en

utilisant un noyau de Hilbert [60] - typiquement une combinaison linéaire

de fonctions gaussiennes avec différentes variances :

(2.2) k(x,x
′

)= exp
(
−1
2σ2

∥∥∥x−x
′
∥∥∥

2)

où σ est la largeur du noyau.

Le grand avantage de k est d’être différentiable, il peut donc être

utilisé comme une fonction d’apprentissage :

(2.3)

LA-GMMN(a)=
1

N2
a

Na∑

i=1

Na∑

i′=1

k(xa
i ,xa

i′)+
1

M2
a

Ma∑

j=1

Ma∑

j′=1

k(x̂a
j , x̂

a
j′)−

2
NaMa

Na∑

i=1

Ma∑

j=1
k(xa

i , x̂a
j )

où xa (resp. x̂a) est un échantillon réel (resp. généré) d’une classe y re-

présentée par la description sémantique a. Na et Ma correspondent aux

nombres d’éléments réels et générés.
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Les paramètres du réseau W sont alors obtenus par descente de gra-

dient stochastique, en utilisant les données générées et réelles condition-

nées par la description sémantique a. Après apprentissage, la génération

d’un échantillon x̂ se fait à partir de la description sémantique a et de z

gaussien.

2.3.4 Wasserstein Generative Adversarial Network

Notre second modèle s’appuie sur les principes des réseaux adver-

saires [58], notamment le «Wasserstein Generative Adversarial Network»

(WGAN) [10].

Deux réseaux sont placés en compétition dans un scénario de théorie

des jeux. Le premier réseau est le générateur, il génère un échantillon (ex.

une image), tandis que son adversaire, le discriminant essaie de détecter

si un échantillon est réel ou bien s’il est le résultat du générateur. Pour ap-

proximer la distribution pg des données X, on définit une variable de bruit

d’entrée sur pz(z) car plus facile à échantillonner. Puis on définit notre

générateur G(z;Wg), où G est une fonction différentiable représentée par

un réseau neuronal multi-couches de paramètres Wg. Nous définissons

également un deuxième réseau neuronal multi-couches D(x;Wd) qui pro-

duit un seul scalaire. D(x) représente la probabilité que x provienne des

données réelles plutôt que de pg.

Le discriminant D est optimisé pour maximiser la probabilité d’une

vraie image, provenant des données X et minimiser la probabilité d’une

image générée. Au contraire G cherche à tromper D, CAD : que l’image

générée se voit assigner une forte probabilité d’être vraie de la part de D.

D et G, maximisent la fonction de coût approximant la distance de

Wasserstein :

(2.4) LS = Ex∼pdata(x)[D(x)]−Ez∼pz(z)[D(G(z))]−λE
[
(‖∇x̂D (x̂)‖2−1)2]

le troisième terme contraint le gradient d’avoir une norme unitaire.
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Nous proposons de conditionner la génération du WGAN (voir figure

2.6), noté C-WGAN. Les distributions générées et vraies sont comparées

en utilisant la distance de Wasserstein, et la qualité de la génération condi-

tionnelle est contrôlée par un coût de classification entre l’ensemble des

classes cibles. L’entrée du réseau génératif G(h;Wg) est conditionnée par

h= [z;a]. z ∈R
d est un échantillon d’une distribution gaussienne multiva-

riée de dimension d et a ∈A correspond à la représentation sémantique

continue d’une classe d’objet.

Un deuxième processus de conditionnement est introduit dans la fonc-

tion de coût, G et D sont optimisés à classifier des exemples dans leur

classe d’objets. On a alors :

(2.5) LC = E[logP(C = c | x)]+E[logP(C = c |G(h))]

G est entraîné à maximiser LS +LC, D à minimiser LC −LS.

Ce modèle présente des similarités avec le modèle GMMN, la principale

différence étant que les distributions du GMMN des données vraies et

générées sont comparées en utilisant les statistiques empiriques basées

sur un ensemble de noyaux alors que dans le cas C-WGAN, elles sont

mesurées par un modèle paramétrique discriminant appris sur les données

elles-mèmes.

2.3.5 Denoising Auto-Encoder

Notre troisième générateur s’appuie sur le travail présenté dans [18],

où une structure encodeur/décodeur est proposée pour concevoir un géné-

rateur de données.

Un auto-encodeur se compose toujours de deux parties, l’encodeur et

le décodeur. L’encodeur est en charge de transformer la donnée d’entrée

x ∈X en une représentation minimale, le code z ∈R
d. Cette représentation

est généralement de plus faible dimension pour permettre l’apprentissage

d’un espace de représentation latent optimal en termes d’information.
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Le décodeur, à partir du code z essaye de reconstruire la donnée d’en-

trée. Cette reconstruction se doit d’être le plus fidèle à l’entrée, le décodeur

se comporte comme un générateur de représentation.

Un «denoising auto-encoder» est une version modifiée de l’auto-encodeur

classique qui prend une entrée partiellement corrompue et apprend à re-

construire l’entrée originale débruitée. L’ajout de bruit dans le processus

d’encodage permet d’obtenir un modèle plus robuste aux données corrom-

pues.

Nous avons développé une extension capable de contrôler la génération

de données, en concaténant la représentation sémantique a au code qui

est fourni par l’encodeur (voir figure 2.6). En pratique, ce modèle est

appris comme un auto-encodeur standard, sauf que i) du bruit est ajouté à

l’entrée et ii) la représentation sémantique a est concaténée au code dans

la couche cachée centrale.

Pendant l’apprentissage le code z est obtenu grâce à l’encodeur E :

(2.6) z= E(x̃;WE)= lrelu
n

(...(lrelu
1

(x̃TWE1)...)WEn)WEn+1

où x̃ est une caractéristique visuelle corrompue grâce à un bruit gaussien.

E est la fonction encodeur, constituée de plusieurs couches entièrement

connectées suivies d’une fonction non linéaire de type «Leaky ReLUs» [98].

WE représente les paramètres du réseau.

Le code z est concaténé à la représentation sémantique a, h = [z;a]

et permet la génération de caractéristiques visuelles. Le vecteur h est

ensuite utilisé comme entrée du réseau neuronal D pour conditionner la

génération :

(2.7) x̂= D(h;WD)= lrelu
n

(...(lrelu
1

(hTWD1)...)WDn
)WDn+1

Le modèle est optimisé à minimiser l’erreur quadratique de recons-

truction :

(2.8) ζ(x, x̂)= ‖x− x̂‖2
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Pour générer de nouveaux exemples, la partie décodeur est utilisée. Le

code z est échantillonné à partir d’une distribution gaussienne multivariée

et est concaténé à la représentation sémantique a de la classe souhaitée,

cela permet de générer les caractéristiques visuelles x̂.

2.3.6 Adversarial Auto-Encoder

Notre dernier générateur est inspiré de [102], qui est une extension de

l’approche encodeur/décodeur (voir section 2.3.5).

Comme expliqué précédemment, l’encodeur est en charge de transfor-

mer la donnée d’entrée bruitée x̃ en une représentation minimale, le code

z. Cependant la distribution du code latent z produit n’est pas connue.

Nous n’avons aucune garantie que cette distribution soit facile à échan-

tillonner, certains sous-espaces de z peuvent ne correspondre à aucune

caractéristique visuelle cible. [102] propose de contraindre z à suivre une

distribution donnée (ex. : gaussienne). Cette contrainte supplémentaire

doit garantir que toutes les parties de l’espace du code z produiront des

données significatives.

À la manière d’un «Generative Adversarial Network» (voir section

2.3.4), la contrainte sur le code z est proposée sous forme adversaire. Un

réseau additionnel appelé discriminant est en charge de distinguer entre

un échantillon généré de la distribution cible ou le code intermédiaire z

provenant de l’auto-encodeur. Le discriminant agit comme un mécanisme

de régularisation forçant z à suivre la distribution cible. La méthode

proposée peut alors être vue comme deux réseaux distincts avec l’auto-

encodeur en charge de reconstruire la donnée d’entrée bruitée et la partie

GAN contraignant le code.

Le décodeur de l’auto-encodeur permet de générer des caractéristiques

visuelles :

(2.9) x̂= D(h;WD)= lrelu
n

(...(lrelu
1

(hTWD1)...)WDn)WDn+1
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où h= [z;a] est la concaténation du code et la représentation sémantique.

z= E(x̃;WE) est le code généré par l’encodeur à partir de la donnée d’entrée

bruitée.

La partie auto-encodeur est optimisée suivant l’erreur quadratique de

reconstruction ζ(x, x̂)= ‖x− x̂‖2

Le deuxième réseau correspond à la partie adversaire. Tout comme le

«Generative Adversarial Network» celui-ci est composé d’un générateur G

et d’un discriminant Ds. Le générateur partage la même architecture et

les mêmes poids que l’encodeur WG =WE. L’objectif du générateur est de

tromper le discriminant en produisant des échantillons les plus similaires

à Z∼N (µ, σ2) :

(2.10) min
G

max
Ds

L = Ez∼pgauss(z)[logDs(z)]+Ex∼pdata(x)[log(1−Ds(G(x̃)))]

La fonction de décision binaire du discriminant, vrai ou faux échan-

tillon, est un classifieur linaire.

Pendant l’apprentissage, l’auto-encodeur et la partie adversaire sont

optimisés simultanément. Pour générer de nouveaux exemples, seule la

partie décodeur est utilisée.

2.3.7 Classification de caractéristiques générées

Étant donné au
i

la représentation d’une classe non vue, on peut main-

tenant synthétiser de nombreuses caractéristiques visuelles x. Après

avoir répété ce processus de génération de caractéristiques pour chaque

classe non vue, nous obtenons un ensemble d’apprentissage synthétique

D̂u =
{
x̂u

i
,au

i
, yu

i

}Nu

i=1. Nous apprenons ensuite de façon supervisée un clas-

sifieur discriminant «softmax» sur l’ensemble de données ŷ= fD(x;D̂u,Ds).

Nos caractéristiques générées permettent d’entraîner ces méthodes en

association avec les données vues Ds.



76
CHAPITRE 2. GÉNÉRATION DE CARACTÉRISTIQUES VISUELLES

CONDITIONNÉE PAR REPRÉSENTATION SÉMANTIQUE

Nous utilisons un classifieur «softmax» standard optimisé suivant le

log de vraisemblance :

(2.11) min
θ

−
1
|D|

|D|∑

(xi,yi)∈D

logP(y | x;θ)

où θ ∈R
dx×|N| est la matrice de poids d’une couche entièrement connectée

qui mappe les caractéristiques visuelles x sur l’espace des N classes. Les

scores sont normalisés suivant une fonction «softmax» :

(2.12) P(y | x;θ)=
exp(θT

y x)
∑N

i exp(θT
i
x)

La fonction de décision est alors : f (x)= argmax
y

P(y | x;θ), y pouvant être

une classe vue ou non vue.
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TABLE 2.2 – Statistiques sur le jeu de données ImageNet [39]. Y : nombre
de classe total, Y s : nombre de classe vue, Y s : nombre de classe non vue.
2-hop, 3-hop et All correspondent aux différents sous-ensembles de test.

Nombre d’images
Nombre de classes Train Test

[39] Y Y s Y u Total Y s Y u Y s Y u

2-hop 2 509 1 000 1 509 3 287 021 1 281 167 0 45 000 1 960 854
3-hop 8 678 1 000 7 678 8 224 142 1 281 167 0 45 000 6 897 975
All 21 345 1 000 20 345 14 197 122 1 281 167 0 45 000 12 860 955

2.4 Expériences

Dans un premier temps, cette section présente les ensembles de don-

nées et les paramètres expérimentaux. Puis nous évaluons notre approche

sur trois tâches zero-shot : classification zero-shot standard, généralisée et

à grande échelle. Ceci nous permet de comparer les différents modèles gé-

nératifs décrits dans la section précédente, ainsi que l’approche générative

par rapport aux travaux des l’état de l’art.

2.4.1 Jeux de données

L’évaluation expérimentale est réalisée sur les 5 jeux de données

présentés dans le chapitre précédent 1.4.1 ainsi que sur un nouveau jeu de

données de grande taille pour évaluer le passage à l’échelle (voir tableaux

1.1 et 2.2) : Caltech-UCSD Birds-200-2011 (CUB) [154], Apascal & Ayahoo

(P&Y) [50], SUN Attribute Dataset (SUN) [124], Animals with Attributes

(AWA1) [84], Animals with Attributes 2 (AWA2) [163] et ImageNet [39].

Comme pour le chapitre précédent, nous suivons les mêmes sous-

ensembles de test que [163], afin de comparer nos approches avec les

autres travaux de la littérature.

ImageNet est un jeu de données proposant un large spectre de classes

différentes, organisées suivant une hiérarchie de concepts. Pour ImageNet
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[39], l’approche ne diffère, contrairement aux autres ensembles de données,

aucune représentation d’attribut n’étant fournie pour définir les classes

non vues. Nous représentons ces catégories en utilisant un modèle de

langage skip-gram [110]. Ce modèle est appris sur l’ensemble des articles

de l’encyclopédie Wikipédia (≈ 3 milliards de mots). Skip-gram est un

modèle de langage capable de prédire le contexte (les n mots suivants et

précédents) d’un mot. Le réseau de neurones est composé d’une couche

d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie ayant la taille du

vocabulaire (même taille que la couche d’entrée). La couche cachée est

composée de 500 neurones dans notre implémentation.

Pour chaque classe, nous utilisons la couche cachée comme représenta-

tion sémantique. Certaines classes ne peuvent pas être représentées, car

leur label ne figure pas dans le vocabulaire établi par l’analyse du corpus

Wikipédia. Ces classes sont ignorées, ce qui porte le nombre de classes de

20 842 à 20 345. Pour une comparaison équitable, nous prenons le même

modèle de langage que [29] avec les mêmes classes exclues. Comme dans

[29, 51] nos modèles sont évalués sur trois scénarios différents, avec un

nombre croissant de classes non vues : i) 2-hop : 1509 classes ii) 3-hop :

7.678 classes, iii) All : toutes les catégories non vues.

2.4.2 Implémentation

Pour permettre une reproduction des travaux présentés, nous consa-

crons une section dédiée aux détails d’implémentation.

Les caractéristiques visuelles sont extraites à l’aide d’un réseau ResNet

[65] à 101 couches ; nous utilisons les mêmes représentations visuelles

que [163]. Nous utilisons la couche supérieure de dimension 2048 comme

représentation. Les poids du réseau sont pré appris sur l’ensemble de

données ImageNet [39], optimisés pour une tâche de classification d’objets.

Nous n’appliquons aucun ajustement sur les poids du réseau.

Chaque architecture possède son propre ensemble d’hyper-paramètres
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(typiquement le nombre d’unités par couche, le nombre de couches cachées,

le taux d’apprentissage, etc.). Leurs valeurs sont obtenues par «valida-

tion croisée zero-shot» (voir procédure décrite dans le chapitre 1). Une

fois les hyper-paramètres réglés, l’ensemble d’apprentissage complet est

utilisé pour apprendre le modèle final et est évalué sur l’ensemble de

test. Les valeurs typiques pour le nombre de neurones (respectivement le

nombre de couches cachées) sont comprises entre l’intervalle [500−2000]

(respectivement 1 ou 2). Le classifieur après génération de caractéris-

tiques visuelles est une couche totalement connectée avec une fonction

de décision softmax. Le coût est un critère entropique. Dans toutes nos

expériences, nous générons 500 images artificielles par classe, ce que nous

considérons comme un compromis raisonnable entre la performance et le

temps d’entraînement ; nous n’observons aucune amélioration significative

en ajoutant plus d’images.

Les paramètres des modèles sont initialisés suivant une distribution

gaussienne centrée (µ= 0.0,σ= 0.02) et optimisés avec une descente de

gradient stochastique à l’aide du solveur Adam [78]. Le taux d’appren-

tissage est de 10−4, en utilisant des batch de taille 128, sauf pour le

GMMN où chaque batch contient toutes les images d’entraînement d’une

classe, pour rendre l’estimation des statistiques plus fiable. Afin d’éviter

le sur-apprentissage, nous utilisons du dropout [146] à chaque couche

(probabilité d’activation de 0.8 pour les couches d’entrées et de 0.5 pour

les couches cachées). Les données d’entrée (à la fois les caractéristiques

visuelles et les vecteurs w2c) sont normalisées entre [0,1] par transforma-

tion affine.

2.4.3 Classification zero-shot

Dans cette première section, nous suivons le protocole standard en

classification zero-shot : pendant l’entraînement, seules les données des

classes vues sont disponibles pour l’apprentissage des paramètres du
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TABLE 2.3 – Précision en classification zero-shot. Les performances de la
première partie de tableau proviennent de l’article [163].

Classification zero-shot
Méthode CUB P&Y SUN AWA1 AWA2 Avg.
IAP [84] PAMI’14 24.0 36.6 19.4 35.9 35.9 30.4
CMT [145] NIPS’13 34.6 28.0 39.9 39.5 37.9 36.0
SAE [80] CVPR’17 33.3 8.3 40.3 53.0 54.1 37.8
CONSE [117] ICLR’13 34.3 26.9 38.8 45.6 44.5 38.0
DAP [84] PAMI’14 40.0 33.8 39.9 44.1 46.1 40.8
SYNC [29] CVPR’16 55.6 23.9 56.3 54.0 46.6 47.3
SSE [173] ICCV’15 43.9 34.0 51.5 60.1 61.0 50.1
LATEM [162] CVPR’16 49.3 35.2 55.3 55.1 55.8 50.1
DEVISE [51] NIPS’13 52.0 39.8 56.5 54.2 59.7 52.4
ESZSL [132] ICML’15 53.9 38.3 54.5 58.2 58.6 52.7
SJE [7] CVPR’15 53.9 32.9 53.7 65.6 61.9 53.6
ALE [6] PAMI’15 54.9 39.7 58.1 59.9 62.5 55.0
f-CLSWGAN [164] CVPR’18 57.3 - 60.8 68.2 - -
RG-GZSL [11] CVPR’18 59.6 - 63.3 69.5 69.2 -

MLZSL 55.3 39.5 58.6 60.3 62.4 55.2
AE 53.7 33.9 54.2 69.4 69.4 56.1
Ad. AE 53.4 37.9 58.5 68.2 70.3 57.7
C-WGAN 56.3 40.3 59.9 68.0 70.4 59.0
GMMN 59.4 41.7 60.1 70.7 69.9 60.4

modèle. Tandis qu’au moment du test, les nouvelles images (provenant

des classes non vues uniquement) doivent être affectées à l’une des classes

non vues.

Comparaison avec les approches à l’état de l’art Le tableau 2.3

rassemble les performances de précision multi-classes de notre approche

et les compare avec les modèles à l’état de l’art de la littérature. Comme

dans le chapitre précédent, nous reprenons les résultats de l’article [163].

Les approches génératives (les modèles proposés dans la section précé-

dente et f-CLSWGAN/RG-GZSL) permettent un gain notable en précision
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FIGURE 2.7 – GMMN - classifieur discriminant (softmax) vs fonction de
similarité (MLZSL) sur la tâche de classification zero-shot.

multi-classes (par rapport aux méthodes de plongement sémantique) sur

l’ensemble des jeux de données, avec une amélioration moyenne de plus

de 5%.

La figure 2.7 nous permet de comprendre la raison de cette hausse

de performance, elle représente la précision de classification du modèle

génératif GMMN suivant le type de fonction de décision utilisé après la gé-

nération des caractéristiques visuelles (softmax ou métrique). L’approche

par métrique est la même que présentée dans le chapitre précédent, ce-

pendant l’apprentissage est effectué avec les caractéristiques visuelles

générées des classes non vues.

Utilisée avec une fonction de compatibilité, l’approche par génération

permet d’obtenir des performances similaires au modèle du chapitre 1

(55.0% vs 55.2%). Alors que couplée avec un modèle discriminant, la

précision de classification est en hausse de 4.8% en moyenne. La nature de
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FIGURE 2.8 – Visualisation T-SNE des caractéristiques visuelles générées
par le GMMN, C-WGAN, AE et ADV-AE. Nous les comparons aux «vraies»
caractéristiques visuelles. Les couleurs représentent les différentes classes
de l’ensemble de données AWA2. (à visualiser en version numérique)

la fonction de décision semble alors être une des raisons de l’augmentation

des performances des méthodes par génération.

Comparaison des différents modèles génératifs Nous souhaitons

comparer les performances des 4 modèles génératifs décrits dans la section

2.3.2, sur les tâches de classification zero-shot. Les performances sont

indiquées dans le tableau 2.3. Nous pouvons remarquer que le modèle
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FIGURE 2.9 – GMMN - Évolution de la performance en fonction du nombre
de caractéristiques visuelles générées par classe, sur la tâche de classifica-
tion zero-shot.

GMMN surpasse en moyenne les 3 autres approches. Son optimisation est

également plus stable et rapide que les autres versions.

Afin de mieux comprendre le comportement des 4 modèles, nous pro-

jetons en 2D les données générées avec une approche T-SNE [99]. Les

projections sont données figure 3.1. Pour chaque modèle, 10 caractéris-

tiques visuelles par classes non vues sont générées et comparées à 10

caractéristiques visuelles réelles. Chaque exemple est annoté selon le

modèle génératif utilisé et coloré suivant la classe d’objet représentée. Les

caractéristiques générées par le modèle GMMN semblent plus rappro-

chées, donc plus similaires, aux données réelles que les autres approches,

suivant le critère de réduction de dimension de l’algorithme T-SNE.

Nous expliquons la supériorité du modèle GMMN par la nature de sa
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fonction de coût, basée sur la divergence des distributions alors que les

générateurs AE, ADV-AE et C-WGAN doivent l’apprendre. De plus pour le

«denoising auto-encodeur» aucune contrainte n’est introduite pour garantir

que le code z soit défini sur l’ensemble des valeurs échantillonnables.

Influence du nombre de caractéristiques générées Pour toutes

nos expériences, nous avons généré 500 caractéristiques visuelles par

classe. Comme confirmé sur la figure 2.9, l’ajout d’exemples supplémen-

taires ne permet aucune amélioration de performance significative.

2.4.4 Classification zero-shot généralisée

Dans cette section, nous suivons le protocole zero-shot généralisé

(«Generalized Zero-Shot Learning») introduit par Chao etal [30]. Comme

mentionné précédemment, les données de test proviennent de toutes les

classes, vues ou non vues. Cette tâche est plus réaliste et plus difficile, car

le nombre de classes candidates est plus grand.

Dans le tableau 2.4 nous suivons les notations de [163] :

— u est la précision de classification des images de test de classes non

vues ;

— s est la précision de classification des images de test des classes

vues ;

— H indique la moyenne harmonique entre u et s.

Dans les deux cas, le classifieur est appris avec des données d’appren-

tissage combinant des caractéristiques visuelles vraies pour les classes

vues et générées pour les non-vues.

La table 2.4 montre que les approches génératives surpassent de loin

toutes les autres approches qui reposent sur un plongement sémantique.
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Zero-shot généralisé
CUB P&Y SUN AWA1 AWA2

Méthode u s H u s H u s H u s H u s H
IAP [84] PAMI’14 0.2 72.8 0.4 5.7 65.6 10.4 1.0 37.8 1.8 2.1 78.2 4.1 0.9 87.6 1.8
CMT [145] NIPS’13 7.2 49.8 12.6 1.4 85.2 2.8 8.1 21.8 11.8 0.9 87.6 1.8 0.5 90.0 1.0
CMT* [145] NIPS’13 4.7 60.1 8.7 10.9 74.2 19.0 8.7 28.0 13.3 8.4 86.9 15.3 8.7 89.0 15.6
SAE [80] CVPR’17 7.8 54.0 13.6 0.4 80.9 0.9 8.8 18.0 11.8 1.8 77.1 3.5 1.1 82.2 2.2
CONSE [117] ICLR’13 1.6 72.2 3.1 0.0 91.2 0.0 6.8 39.9 11.6 0.4 88.6 0.8 0.5 90.6 1.0
DAP [84] PAMI’14 1.7 67.9 3.3 4.8 78.3 9.0 4.2 25.1 7.2 0.0 88.7 0.0 0.0 84.7 0.0
SYNC [29] CVPR’16 11.5 70.9 19.8 7.4 66.3 13.3 7.9 43.3 13.4 8.9 87.3 16.2 10.0 90.5 18.0
SSE [173] ICCV’15 8.5 46.9 14.4 0.2 78.9 0.4 2.1 36.4 4.0 7.0 80.5 12.9 8.1 82.5 14.8
LATEM [162] CVPR’16 15.2 57.3 24.0 0.1 73.0 0.2 14.7 28.8 19.5 7.3 71.7 13.3 11.5 77.3 20.0
DEVISE [51] NIPS’13 23.8 53.0 32.8 4.9 76.9 9.2 16.9 27.4 20.9 13.4 68.7 22.4 17.1 74.7 27.8
ESZSL [132] ICML’15 12.6 63.8 21.0 2.4 70.1 4.6 11.0 27.9 15.8 6.6 75.6 12.1 5.9 77.8 11.0
SJE [7] CVPR’15 23.5 59.2 33.6 3.7 55.7 6.9 14.7 30.5 19.8 11.3 74.6 19.6 8.0 73.9 14.4
ALE [? ] PAMI’15 23.7 62.8 34.4 4.6 73.7 8.7 21.8 33.1 26.3 16.8 76.1 27.5 14.0 81.8 23.9
WGAN [164] CVPR’18 43.7 57.7 49.7 - - - 42.6 36.6 39.4 57.9 61.4 59.6 - - -
RG-GZSL [11] CVPR’18 31.9 - 40.0 - - - 32.9 - 25.5 42.2 - 54.1 56.7 - 65.1

MLZSL 22.9 60.0 33.2 3.4 77.9 6.5 19.6 45.0 27.3 16.5 78.6 27.3 15.8 79.2 26.3
AE 16.3 31.6 21.5 24.8 38.9 29.6 9.1 22.0 12.9 49.3 52.8 51.0 49.5 63.3 55.7
Ad. AE 17.3 51.9 25.9 28.0 60.4 38.2 11.2 27.1 15.8 56.6 67.0 61.3 50.8 76.6 61.0
C-WGAN 47.4 56.1 51.4 27.6 65.9 38.9 40.3 37.2 38.7 54.8 65.7 59.8 49.1 76.2 59.7
GMMN 49.1 55.9 52.3 28.5 64.4 39.5 39.7 37.7 38.7 51.5 70.1 59.3 46.3 77.3 57.9
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FIGURE 2.10 – GMMN - classifieur discriminant vs fonction de similarité
sur la tâche de classification zero-shot généralisée

Deux travaux très récents [11, 164] (publiés à CVPR’2018) qui dé-

crivent des approches très similaires à celle que nous avons précédemment

décrite dans [22], avec l’ajout d’une contrainte de classification sur les

caractéristiques générées, confirment l’avantage des données générées

pour résoudre le problème de classification zero-shot.

Le biais dans la fonction de décision mentionné dans la section 2.1

pour les approches par plongement sémantique peut être constaté dans

le tableau 2.4 (colonne u), où la précision diminue significativement par

rapport aux performances zero-shot habituelles. Par exemple, la perfor-

mance de notre modèle MLZSL sur l’ensemble de données AWA2 passe de

62.2% en classification zero-shot à 15.8% en généralisée. Une des raisons

de cette baisse est que la distribution des ensembles de données zero-shot

est fortement sujette à ce biais, car les classes non vues sont très simi-
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FIGURE 2.11 – Résultats qualitatifs pour le modèle GMMN. La proximité
entre les représentations d’attributs influe sur la capacité de discrimina-
tion du modèle.

laires aux classes vues à en termes d’apparence visuelle et de description

des attributs (ex. zèbre vs cheval). De plus contrairement aux approches

génératives, les méthodes par plongement non pas accès aux données des

classes non vues pour l’apprentissage de la fonction de décision, il est alors

beaucoup plus difficile de les distinguer. Un effet constaté empiriquement,

la performance moyenne de notre modèle MLZSL augmente de 12.7%

(24.1% vs 36.8%) quand les caractéristiques générées des classes non vues

sont disponibles pendant l’apprentissage de la métrique. À noter égale-

ment que comme pour la tâche de classification zero-shot, l’utilisation d’un

classifieur discriminant avec les caractéristiques visuelles permet une

hausse des performances de plus de 9.0% en moyenne (voir figure 2.10).
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Limite de la représentation par attribut La figure 2.11 montre les

classes les plus ambiguës identifiées par notre modèle GMMN sur l’en-

semble de données AWA2. En plus d’être visuellement très similaires, la

représentation sémantique de certaines classes ne diffère que de quelques

attributs. Par exemple, le panda géant et l’ours blanc n’ont que deux

attributs différents (couleur de la fourrure et type d’habitat), situation

similaire pour la baleine à bosse et la baleine bleue. Les erreurs peuvent

donc être produites non pas par un défaut de qualité du classifieur mais

par le manque de richesse de la représentation sémantique.

2.4.5 Classification zero-shot à grande échelle

Nous comparons notre approche avec des méthodes de l’état de l’art

sur la tâche de classification zero-shot à grande échelle. Cette expérience

reprend celle présentée dans l’article [51] : 1000 classes, celles de l’en-

semble 1K ImageNet 2012 [39], sont choisies pour l’apprentissage (classes

vues) alors que les 20.345 autres sont considérées comme des classes non

vues. Les caractéristiques image sont calculées avec le réseau convolutif

GoogLeNet [148]. Les catégories sont représentées en utilisant un modèle

de langage skip-gram [110] (voir section 2.4.1).

Comme dans [29, 51] notre modèle est évalué sur trois scénarios dif-

férents, avec un nombre croissant de classes non vues : i) 2-hop : 1509

classes ii) 3-hop : 7.678 classes, iii) Tous : toutes catégories. Nous utilisons

la métrique Flat-Hit @ K qui correspond au pourcentage d’images de test

pour lequel le modèle renvoie les vraies étiquettes parmi les K premières

prédictions.

La table 2.5 reporte les performances sur les 3 sous-ensembles. Notre

modèle génératif GMMN obtient des performances à l’état de l’art pour

toutes les configurations. Mais celles-ci restent faibles, la principale expli-

cation provient de la nature de la représentation sémantique utilisée pour

décrire les classes d’objet. Bien que les approches «word2vec» aient démon-
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TABLE 2.5 – Classification zero-shot à grande échelle sur l’ensemble de
données ImageNet. Nous reportons la précision moyenne pour différents
scénarios (sous ensembles et généralisé). Les caractéristiques visuelles
sont extraites d’un réseau GoogLeNet [148].

Flat Hit @K
Scénario Méthode 1 2 5 10 20
2-hop Frome [51] NIPS’13 6.0 10.0 18.1 26.4 36.4

Norouzi [117] ICLR’13 9.4 15.1 24.7 32.7 41.8
Changpinyo [29] CVPR’16 10.5 16.7 28.6 40.1 52.0
GMMN 13.1 21.5 33.7 43.9 57.3

2-hop Frome [51] NIPS’13 0.8 2.7 7.9 14.2 22.7
(+1K) Norouzi [117] ICLR’13 0.3 7.1 17.2 24.9 33.5

GMMN 4.9 13.0 20.8 31.5 45.3

3-hop Frome [51] NIPS’13 1.7 2.9 5.3 8.2 12.5
Norouzi [117] ICLR’13 2.7 4.4 7.8 11.5 16.1
Changpinyo [29] CVPR’16 2.9 4.9 9.2 14.2 20.9
GMMN 3.6 6.0 11.0 16.5 23.9

3-hop Frome [51] NIPS’13 0.5 1.4 3.4 5.9 9.7
(+1K) Norouzi [117] ICLR’13 0.2 2.4 5.9 9.7 14.3

GMMN 2.0 4.0 6.7 11.7 16.3

All Frome [51] NIPS’13 0.8 1.4 2.5 3.9 6.0
Norouzi [117] ICLR’13 1.4 2.2 3.9 5.8 8.3
Changpinyo [29] CVPR’16 1.5 2.4 4.5 7.1 10.9
GMMN 1.9 3.0 5.7 8.3 13.1

All Frome [51] NIPS’13 0.3 0.8 1.9 3.2 5.3
(+1K) Norouzi [117] ICLR’13 0.2 1.2 3.0 5.0 7.5

GMMN 1.0 1.9 5.0 6.2 10.3
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tré leur capacité à encoder la sémantique d’un mot, leur performance de

discrimination pour une tâche de classification d’image n’est pas garantie.

En effet aucune information visuelle explicite n’est fournie lors de l’ap-

prentissage, la fonction de coût prenant uniquement en compte le contexte

textuel. De plus l’ensemble de données ImageNet est composé d’un certain

nombre de classes d’objets très similaires (ex. de nombreuses races de

chien). C’est classes ont de grande chance de partager un contexte textuel

semblable, alors que visuellement différentes, rendant leur distinction

très difficile.
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2.5 Conclusion

Ce chapitre introduit une nouvelle façon d’aborder les tâches de classi-

fication zero-shot standard et généralisée. Contrairement aux approches

traditionnelles de la littérature, nos travaux se basent sur l’apprentissage

d’un générateur conditionnel capable de générer des exemples d’entraî-

nement artificiels pour les catégories non vues. Une fois générés, les

exemples sont utilisés conjointement avec l’ensemble de données pour l’ap-

prentissage d’un classifieur discriminant. Notre approche transforme la

tâche de classification zero-shot en un problème d’apprentissage supervisé.

Nous avons proposé et comparé quatre architectures différentes de

générateurs, le GMMN a permis d’obtenir les meilleures performances de

reconnaissance visuelle.

Cette nouvelle formulation aborde les deux principales limites des

méthodes zero-shot précédentes : le biais pour les classes vues dans la

fonction de décision pour la tâche de classification zero-shot générali-

sée ; l’utilisation d’un classifieur discriminant dans l’espace des carac-

téristiques visuelles pour supprimer le «hubness problem». L’utilisation

d’exemples artificiels pour représenter classes non vues pendant l’appren-

tissage du classifieur permet de réduire le biais pour les classes vues. De

plus notre approche ne souffre pas du «hubness problem», inhérent aux

approches par similarité.

Les expériences réalisées sur six ensembles de données valident ex-

périmentalement la méthode et donnent des performances supérieures

à l’état de l’art. Cependant les résultats de reconnaissance visuelle sur

l’ensemble de données ImageNet restent faibles, la principale explication

provient de la nature de la représentation sémantique utilisée pour décrire

les classes d’objets. Dans un objectif de mise en pratique de ce type de

technique, une nouvelle façon de générer les représentations sémantiques

est indispensable.
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GOULOT D’ÉTRANGLEMENT SÉMANTIQUE

POUR LA DÉTECTION DE DÉFAILLANCE

C
e chapitre introduit une nouvelle méthode de représentation de

l’image qui est par nature sémantique, abordant la question de

l’intelligibilité des calculs pour les tâches de vision par ordinateur.

Plus précisément, notre proposition est d’introduire ce que nous appelons

un «goulot sémantique» dans le processus de traitement. La représen-

tation de l’image est exprimée entièrement en langage naturel, tout en

conservant l’efficacité des représentations numériques.

Nous montrons que notre approche est capable de générer des représen-

tations sémantiques qui donnent des résultats au niveau de l’état de l’art

pour une tâche de recherche d’images et qui fonctionnent également très

bien pour la tâche de classification multi-étiquettes. L’intelligibilité est

évaluée à partir de la capacité de l’utilisateur à détecter des défaillances

de prédiction.
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3.1 Introduction

L’avènement de l’apprentissage profond en vision par ordinateur a

permis l’amélioration des performances empiriques. Les caractéristiques

profondes et les processus d’inférence prédictive sont notoirement dif-

ficiles à interpréter : les étapes requises pour produire les prédictions

sont trop complexes ou nombreuses pour être comprises par les humains.

Cette opacité limite leur utilisation pour des applications critiques, comme

le diagnostic médical par exemple, qui nécessite des éléments compré-

hensibles pour la sécurité des étapes de décision et pour convaincre les

autorités légales ou les praticiens que le traitement peut être utilisé avec

confiance.

La recherche de représentations d’images efficaces et polyvalentes a

été l’une des tendances importantes et cruciales des travaux en vision par

ordinateur depuis ses débuts. Avec l’avènement des techniques de réseau

profond pour la compréhension de l’image, elle a été de facto rétrogradée

à un rang secondaire dans les programmes de recherche.

Les tâches reliant image et texte (VQA, captioning ...) ont fait d’énormes

progrès depuis l’avènement des approches d’apprentissage profond (voir [37]).

Le travail présenté dans ce chapitre s’appuie sur ces nouvelles approches

et a pour objectif d’évaluer la capacité des représentations textuelles à

encoder sémantiquement et complètement le contenu visuel des images.

Nous forçons la fonction de prédiction à passer par un goulot d’étrangle-

ment sémantique : étape intermédiaire du processus de décision entiè-

rement textuelle (voir figure 3.1). Le développement récent de nouvelles

tâches de vision par ordinateur telles que le «captioning» ou le «visual

question answering» (VQA) rend possible la construction de représenta-

tions sémantiques plus expressives. Notre proposition pour générer la

représentation sémantique consiste à associer une description d’image

textuelle et un quiz visuel sous la forme d’une petite liste de questions et

de réponses.
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a man that is on a tennis court 

with a racquet

q1: can you see his racquet? 

q2: what color is it?      

q3: can you see the ball?              

q4: is the ball yellow?                   

q5: is he about to serve the ball?                   

q6: is it  time?

q7: is it indoors?                 

q8: is the picture bright?                   

q9: any other people?                   

q10: can you see the net?

a1: yes          

a2: not sure, but it 's a wilson racket 

a3: yes it 's in his hand

a4: yes

a5: maybe                   

a6: i don't think so               

a7: can't tell                 

a8: yes                   

a9: no                   

a10: no 

Semantic bottleneck

Captioning

Questions Generation

Visual Question Answering

Semantic Image Encoder

Retrieval

Classification

person,

sports ball,

tennis racket

FIGURE 3.1 – Goulot d’étranglement sémantique : les images sont rem-
placées par une représentation textuelle riche (description et quiz visuel),
pour des tâches telles que la classification multi-étiquettes ou la recherche
d’images.

L’objectif principal d’un goulot d’étranglement sémantique est de jouer

le rôle d’une explication du processus de prédiction, car il offre l’oppor-

tunité d’examiner de manière significative sur quelles informations les

prédictions seront faites, et de décider éventuellement de les rejeter. Un

tel goulot d’étranglement sémantique explicable devrait être un bon com-

promis entre la précision de la prédiction et l’interprétabilité [56].

Évaluer de manière fiable la qualité d’une explication n’est pas simple

[21, 41, 56, 128]. Un objectif possible est d’exploiter ce type de représenta-

tion, soit comme une sortie intermédiaire pour fournir des informations

sur le comportement de la chaîne de traitement, soit comme point d’en-

trée pour un contrôle plus intelligible. Dans ce travail, nous proposons

d’évaluer le pouvoir explicatif du goulot d’étranglement sémantique en

mesurant sa capacité à détecter l’échec de la fonction de prédiction, soit

grâce à un détecteur automatisé comme [170], soit par jugement humain.
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Les principales contributions de ce chapitre sont :

(i) La conception de deux chaînes de traitement pour la recherche

d’images et la classification multi-étiquettes composées d’un goulot d’étran-

glement sémantique ;

(ii) Une méthode de sélection séquentielle d’une liste de questions et

de réponses pour former un quiz visuel sémantique ;

(iii) Une approche globale de fusion exploitant conjointement les diffé-

rentes composantes de la représentation sémantique pour la recherche

d’images ou la classification multi-étiquettes ;

(iv) Une évaluation complète sur la base de données MS-COCO ex-

ploitant les annotations Visual Dialog [37] et montrant qu’il est possible

d’imposer un goulot d’étranglement sémantique avec seulement 5% de

perte de performance pour la classification multi-étiquettes, et un gain

de performance de 10% pour la recherche d’images, par rapport aux ap-

proches basées sur les caractéristiques profondes de l’image ;

(v) Une évaluation de la capacité d’explication de goulot d’étranglement

sémantique comme un moyen de détecter l’échec dans le processus de

prédiction et d’améliorer sa précision par le rejet.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La section 3.2 présente

l’état de l’art des travaux proches de notre problématique. Puis dans la

section 3.3 nous présentons des travaux préliminaires validant la capacité

d’une représentation sémantique à encoder le contenu visuel d’une image.

Le modèle global est décrit dans 3.4 et évalué dans la section 3.5.
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3.2 État de l’art

Le travail proposé dans ce chapitre est lié à plusieurs domaines dis-

tincts. Tout d’abord, l’introduction d’un goulot d’étranglement sémantique

nécessite de pouvoir produire automatiquement une description séman-

tique des images. Deuxièmement, l’extraction automatique d’informations

sémantiques nécessite souvent de transférer des informations apprises

sur des domaines connexes pour lesquels des annotations riches sont

disponibles (par exemple, en utilisant Wikipédia, l’ensemble de données

VQA, etc.). Troisièmement, notre travail est également lié à la question de

savoir comment utiliser des représentations intelligibles pour comparer

des images ou rechercher dans des ensembles de données. Cette section

couvre ces trois aspects du problème.

3.2.1 Extraction d’informations sémantiques

La représentation d’images par des attributs sémantiques a reçu beau-

coup d’attention dans la littérature récente. Notamment en classification

zero-shot [24, 84, 132, 155, 162, 174], avec pour objectif de construire un

espace sémantique dans lequel les images et les attributs peuvent être

directement comparés. Cependant, à l’exception du modèle DAP [84], aux

performances de reconnaissance faibles, de tels modèles produisent des

représentations vectorielles qui ne sont pas directement intelligibles.

En revanche, les descriptions d’images proposées par [97, 152] pro-

duisent, par nature, des représentations intelligibles et peuvent être

utilisées pour indexer des images. À titre d’exemple, Gordo et al. [59]

propose une tâche consistant à retrouver des images partageant la même

sémantique que l’image de requête à l’aide de description textuelle. En

dépit du succès de ces méthodes, [36] observe que de telles approches pro-

duisent des légendes similaires lorsqu’elles contiennent un objet commun,

malgré leurs différences dans d’autres aspects. Pour résoudre ce problème,
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FIGURE 3.2 – Image extraite de [37] : Visual Dialog, un agent conversa-
tionnel dialogue avec un humain à propos du contenu visuel de l’image.

[35] propose une méthode d’apprentissage pour la description d’image

encourageant le caractère distinctif, tout en maintenant la qualité globale

du texte généré.

Les modèles de VQA offrent une alternative riche en termes de mise

en relation de la sémantique et des images. Le VQA [9] est une tâche

consistant à répondre à une question posée, sur une image, en langage

naturel. Tirer parti de la représentation de l’image en utilisant cette

connaissance est une direction intéressante, car cette connaissance com-

bine des informations visuelles et sémantiques, offrant un pont entre les

deux domaines.

Une autre façon d’enrichir la représentation sémantique est de générer

un ensemble de questions et de réponses tel que proposé dans le cadre

d’un quiz visuel [37, 96, 137] (voir figure 3.2). C’est ce que nous propo-

sons de faire en apprenant à construire un dialogue complémentaire à la

description textuelle de l’image.
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3.2.2 Transfert d’informations entre domaines

Produire une description sémantique d’image en langage naturel est

possible grâce au transfert d’informations sémantiques - exprimées en

attributs, en langage naturel, dictionnaires, etc. C’est exactement ce que

les modèles de VQA peuvent faire, offrant des ressources importantes,

sous la forme d’images, de questions et de réponses possibles.

La recherche sur le VQA a été très active au cours des deux dernières

années. [103] propose une approche basée sur un réseau neuronal récur-

rent utilisant une mémoire à long terme (LSTM). Dans leur approche,

l’image (caractéristiques CNN) et la question sont introduites dans le

LSTM, les réponses sont générées par le réseau récurrent. [93] utilise les

connaissances sémantiques d’un modèle VQA pour améliorer la recherche

d’images. [176], motivé par l’objectif de développer un modèle basé sur

un ensemble de régions de l’image, propose un modèle attentionnel pour

effectuer cette tâche. À l’aide d’une décomposition de Tucker, [17] modélise

finement les interactions entre l’image et la modalité textuelle, tout en

contrôlant la complexité de la relation bilinéaire. De son côté, [72] déve-

loppe un modèle sous la forme de triplet image-question-réponse, optimisé

à prédire si oui ou non le triplet est correct. Enfin, [160] introduit une

base de connaissances générales pour rendre possible la réponse à des

questions plus complexes.

3.2.3 Produire des représentations intelligibles

La représentation de l’image est l’une des questions fondamentales

abordées par la communauté de la vision par ordinateur. La littérature

regorge de méthodes pour représenter les images, depuis les représen-

tations basées sur les histogrammes (voir [31, 153]) populaires dans les

années 90, les sacs-de-mots-visuels [144], jusqu’aux représentations très

récentes par réseaux convolutionnels profonds [133, 143] et les vecteurs
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FIGURE 3.3 – Image extraite de [172] : étant donné une image d’entrée,
l’arbre de décision analyse quelles parties d’objet sont utilisées dans la
prise de décision.

de Fisher [82, 126].

L’omniprésence des réseaux neuronaux profonds dans les chaînes de

traitement modernes, notamment leur complexité structurelle et leur

opacité, ont motivé le besoin d’introduire une certaine intelligibilité dans

le processus de prédiction pour mieux comprendre et contrôler leur com-

portement. Le vocabulaire et les concepts liés aux problèmes d’intelligi-

bilité ne sont pas clairement définis. La littérature parle d’explication,

de justification, de transparence, d’interprétabilité, de compréhension,

d’introspection, de fiabilité, de responsabilité, d’équité, d’exhaustivité ...

Plusieurs articles récents ont essayé de clarifier ces expressions [21, 40,

41, 56, 61, 70, 94, 128] et séparent les différentes approches en deux buts :

construire des modèles interprétables et / ou fournir une justification de

la prédiction.
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Par exemple, [172] décrit une méthode sous la forme d’un arbre de

décision capable d’expliquer la logique de chaque prédiction d’un réseau

neuronal convolutif pré-entraîné (voir figure 3.3). La génération d’expli-

cations comme justification auxiliaire est abordée sous la forme d’une

représentation visuelle de caractéristiques informatives dans l’espace

d’entrée, habituellement des cartes de chaleur ou des cartes de saillance

[112, 127, 136], comme descriptions textuelles [68] ou les deux [123]. Un

grand nombre d’études [42, 101, 119, 169] s’intéressent au rôle des couches

ou unités d’un réseau profond par le biais de leur visualisation.

Notre approche de goulot d’étranglement sémantique fusionne ces deux

tendances : elle fournit une représentation directement interprétable, qui

peut être utilisée comme justification de la prédiction, et force le processus

de prédiction à être interprété d’une certaine manière, puisqu’il repose

sur une représentation sémantique intermédiaire.

3.2.4 Évaluer une explication

La question de l’évaluation de la qualité ou de la facilité d’utilisation

des explications est un problème actif de la littérature. [135] perturbe

aléatoirement l’image d’entrée et mesure l’impact sur une carte de chaleur.

[136] propose une évaluation expérimentale centrée sur la capacité pré-

dictive d’une explication visuelle. [112] quantifie la qualité de l’explication

en mesurant deux caractéristiques : la continuité et la sélectivité des

dimensions d’entrée impliquées dans la représentation de l’explication.

[171] et [16] décrivent des métriques géométriques pour évaluer la qualité

de l’explication visuelle par rapport aux points de repère ou aux objets

de l’image. [77] remet en question les explications visuelles basées sur la

saillance en montrant qu’un simple changement constant peut conduire à

des représentations non interprétables.

Dans notre travail, nous adoptons une approche différente : plutôt que

d’évaluer la capacité de l’explication à être utilisée comme substitut ou
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FIGURE 3.4 – Image extraite de [90] : exemple de paire d’images ambiguës,
avec à la fois de bonnes et de mauvaises questions discriminantes.

comme justification d’un processus prédictif, nous évaluons sa capacité à

détecter un mauvais comportement.

3.2.5 Générer des questions discriminantes

Si la génération de questions sur des corpus de texte a été largement

étudiée [8, 32, 138], la génération de questions sur des images a suscité

moins d’attention.

Nous pouvons cependant mentionner le travail intéressant de [90]

où des questions discriminantes sont produites pour désambiguïser des

paires d’images (voir figure 3.4). Ou [114] qui introduit une nouvelle tâche

de génération de questions visuelles. Le travail récent de Das [38] s’appuie

sur deux agents communiquant en langage naturel à propos d’une image,

les questions et réponses échangées permettent de la retrouver parmi une

ensemble de données.

Notre travail corrobore sur les observations faites par [55, 177] :

-les questions posées fournissent des informations sur l’image et
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peuvent aider à acquérir des informations pertinentes

-un ensemble de questions discriminantes peut être utilisé pour repré-

senter une image.
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3.3 Génération de représentations sémantiques

par un système de VQA

Dans cette section nous discutons des travaux préliminaires ayant

motivé l’approche proposée dans la section 3.4. Nous souhaitons valider

la capacité d’une représentation purement textuelle à encoder le contenu

visuel d’une image et à être performante pour les tâches de vision par

ordinateur.

L’objectif de la tâche de VQA consiste à répondre à une question posée

sur une image, en langage naturel. La plupart des approches actuelles

considèrent le processus de réponse comme une classification condition-

nelle sous la forme :

(3.1) a = argmax
a′∈A

L(q,a′
| I) for q ∈Q

où L est un score de cohérence ou une probabilité mesurant la pertinence

de répondre a à une question q à partir de l’ensemble discret de toutes les

questions Q sur une image I. L’ensemble de toutes les réponses possibles

A est également discret et dépend du domaine d’application.

L’idée de cette section est d’utiliser un système VQA comme base

de connaissances pour générer la représentation. Ceci peut être réalisé

en sélectionnant un sous-ensemble M ⊂Q×A de paires de questions et

réponses et évaluer leur probabilité lorsqu’elles sont appliquées à l’image à

encoder. La représentation sémantique de l’image S peut être simplement

définie comme :

(3.2) S = {L(q,a | I)}(q,a)∈M

Pour chaque paire de question et réponse, nous calculons son score de

cohérence. Chaque dimension de la représentation correspond à la pro-

babilité qu’une paire de question et réponse soit compatible avec l’image.

Une valeur de vraisemblance élevée est interprétée comme une correspon-

dance entre une image et une paire, comme illustré par la figure 3.5 : la
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D3 : What animal is on the image ? Dog
 D2 : Is it day or night time ?
 D1 : What color is the bike ?

VQA
model

Sem
antic Representation

Red
Night

Knowledge base

Question/Answer
set

D1

D2

D3

FIGURE 3.5 – Nous proposons d’utiliser un modèle VQA comme base de
connaissances pour représenter des images. Chaque dimension de cette
représentation correspond à la probabilité qu’une paire question/réponse
soit compatible avec l’image.

paire D3 a une probabilité élevée étant donné l’image et correspond à la

réponse «dog». contrairement à D2, qui est fausse pour ce triplet.

Pour calculer les vraisemblances des paires, nous utilisons l’approche

décrite par [9] : le modèle «deep LSTM Q + norm I» (voir figure 3.6).

Les images sont représentées par la dernière couche d’activation d’un

réseau VGG-VeryDeep-19 [143], pré-entraîné sur le jeu de données Ima-

geNet [133]. Les questions en langage naturel, représentées sous forme

de séquences de mots, sont codées par un LSTM. Afin de réduire la di-

mensionnalité de la représentation des questions et de correspondre à

la taille de l’image, une couche entièrement connectée (suivie d’une fonc-

tion de non-linéarité Tanh) réduit la représentation de 2048 à 1024. Les

images et les questions sont ensuite combinées grâce à une opération de

multiplication élément par élément et appliquées à une couche cachée neu-

ronale entièrement connectée suivie d’une fonction «softmax», produisant

la distribution sur les réponses possibles |A |. Le modèle est appris sur

l’ensemble de données VQA [9], contenant 204 721 images de MSCOCO

[92]. L’ensemble de données comprend environ 760 000 questions avec



106
CHAPITRE 3. GOULOT D’ÉTRANGLEMENT SÉMANTIQUE POUR

LA DÉTECTION DE DÉFAILLANCE

Is the dog on snow or sand ?
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FIGURE 3.6 – «deeper LSTM Q + norm I» : (orange) les images sont repré-
sentées par la dernière couche cachée d’un réseau VGG-VeryDeep-19 [143].
(vert) Un LSTM à deux couches code les questions. (bleu) Les représenta-
tions de la question et de l’image sont fusionnées via une multiplication
élément par élément et utilisées pour la prédiction de la réponse.

presque 10 millions de réponses.

Classification multi-étiquettes Nous évaluons notre approche sur

une tâche de classification multi-étiquettes des données MSCOCO. Nous

sélectionnons les 10 000 paires les plus fréquentes de l’ensemble de don-

nées VQA, afin de pouvoir détecter les régularités statistiques et de ré-

duire le temps de calcul. Après extraction des caractéristiques visuelles

ou textuelles nous utilisons un classifieur de type Perceptron pour la clas-

sification. La représentation sémantique permet d’obtenir une précision

moyenne de 52.8%, performance inférieure de 8.2% par rapport à une

approche purement visuelle (61.1%). Ce résultat est encourageant sa-

chant que la représentation utilisée pour la classification est entièrement

sémantique.

Sélection des paires L’ensemble des paires de questions et réponses

possibles est énorme (760K ×10M en utilisant l’ensemble de données

VQA). Comme l’a montré [72] dans leurs expériences, la distribution des
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questions et réponses dans les ensembles de données actuellement dispo-

nibles peut être fortement biaisée. Ces faits corroborent l’idée de contrôler

soigneusement l’ensemble des paires M utilisées pour représenter l’image.

Dans ces travaux préliminaires, nous avons choisi les 10 000 paires les

plus fréquentes, choix arbitraire principalement motivé par le temps de

calcul pour la génération de la représentation. Dans la section suivante,

nous proposons une méthode automatique de sélection d’un ensemble

de questions et réponses complémentaires à une description textuelle de

l’image. Nous montrons qu’un faible nombre de paires (10) combinées à

une description suffisent pour décrire le contenu visuel de l’image.
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3.4 Goulot d’étranglement sémantique

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode permettant de trans-

former des images en représentations sémantiques riches, qui puissent se

substituer aux données pour la recherche ou la classification visuelle.

Au cœur de cet encodeur d’image se trouve un processus de géné-

ration d’un ensemble ordonné de questions liées au contenu de l’image.

Ces questions sont utilisées conjointement avec leurs réponses comme

une représentation sémantique de l’image. Les questions sont générées

séquentiellement, chaque question (ainsi que sa réponse) induisant les

questions suivantes à poser. Un tel ensemble de questions et réponses

devrait représenter sémantiquement l’information visuelle des images

et être utile pour désambiguïser les représentations d’images dans la

tâche de recherche et de classification. Les réponses aux questions sont

obtenues avec un modèle VQA, utilisé comme un oracle, jouant le rôle d’un

extracteur d’informations. Cette séquence de Q/A est conçue pour être

complémentaire d’une description globale d’image pour une tâche donnée.

Une analogie avec le raisonnement humain peut être faite, en commen-

çant par la description de l’image comme point de départ et en posant

des questions à un oracle pour obtenir itérativement plus d’informations

sur l’image. Le dialogue visuel proposé permet d’enrichir la description

d’image et conduit à une représentation sémantique plus forte.

La description et le dialogue visuel sont combinés et transformés en

une représentation numérique compacte qui peut être utilisée facilement

pour comparer des images (pour une tâche de recherche d’images) ou pour

déduire des étiquettes de classe (tâches de classification).

Notre modèle est constitué de deux composants :

i) un générateur de questions visuelles discriminantes ;

ii) un bloc de codage prenant le dialogue et la description comme

entrées et produisant une représentation numérique.

Ces deux blocs, optimisés conjointement, s’appuient sur deux oracles :
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FIGURE 3.7 – Schéma fonctionnel de notre approche.

i) un générateur de description d’image qui décrit visuellement des

images avec des phrases en langage naturel ;

ii) un modèle de réponse aux questions visuelles capable de répondre

à des questions en rapport avec les images ;

Nous appelons ces deux dernières parties du modèle «oracles» car elles

sont obtenues indépendamment des tâches principales et utilisées comme

base de connaissances externe (voir figure 3.7).

3.4.1 Représentations vectorielles, encodeurs, décodeurs

L’objectif principal de notre approche est de générer des représenta-

tions sémantiques en langage naturel (questions, réponses ou description)

qui représentent des images de manière compacte et informative. Nous dé-

finissons les différents éléments du langage naturel comme des séquences

de mots à partir d’un vocabulaire fixe et de ponctuation {w0, . . . ,wnw
}, où

w0 marque la fin de toutes les phrases. L’espace de toutes les séquences

possibles en langage naturel est noté P . Toute description (c), question

(q) ou réponse (a) appartiennent au même ensemble P .

La plupart des algorithmes basés sur l’apprentissage exploitent des

représentations spatiales vectorielles en tant qu’états internes. Un pre-

mier problème est donc de rendre possible l’intégration d’expressions du

langage naturel, et aussi d’images dans un espace vectoriel. Pour simpli-

fier la conception, nous avons fait en sorte que toutes les représentations
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nécessaires appartiennent à un espace vectoriel à valeurs réelles de di-

mension S. Typiquement dans nos expériences nous avons pris S = 512.

Nous définissons les «encodeurs sémantiques» comme des projections de

P vers R
S, et les «décodeurs sémantiques» ou «générateurs» comme des

projections de l’espace vectoriel RS à P .

Dans cette section, nous décrivons les différents processus nécessaires

pour intégrer les éléments tels que des images ou les phrases en langage

naturel, en représentations spatiales vectorielles.

3.4.1.1 Encodeur d’image

Le premier élément à encoder est l’image I ∈ I . Le codeur (noté f I)

est une projection f I : I →R
S, fournie par la dernière couche cachée (fc7)

d’un réseau VGG-VeryDeep-19 [143] (pré-entraîné sur ImageNet [133]),

qui est suivie d’une projection non-linéaire (couche totalement connectée +

unité de non-linéarité leakly relu [98]) réduisant la dimensionnalité de la

représentation fc7 (4096) à S.

Les paramètres de la projection non-linéaire, notés wI , sont les seuls

paramètres de cette projection qui doivent être appris, les paramètres du

VGG-VeryDeep-19 étant considérés comme fixes. Nous écrivons f I(I;WI)

pour rendre apparente la dépendance sur les paramètres WI.

3.4.1.2 Encodeur de langage naturel

Cet encodeur projette tout ensemble de mots et de ponctuation s ∈P

(descriptions, questions, réponses) dans l’espace d’inclusion R
S. Nous utili-

sons 3 encodeurs de langage naturel différents dans l’algorithme proposé,

pour les descriptions, les questions et les réponses, tous partageant la

même structure et les mêmes poids. Nous nous référons donc à eux en

utilisant la même notation ( fp). L’encodeur utilise un réseau récurrent à

mémoire «long short-term memory» (LSTM) [69], défini par les équations
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itératives :

(3.3)

it =σ(Wippt+Wimmt−1)

ft =σ(Wfppt+Wfmmt−1)

ot =σ(WipptWoppt+WipptWommt−1)

ct = ft⊙ct−1+ it⊙h(Wcppt+Wcmmt−1)

mt = ot⊙ct

où ct est la mémoire à long terme et mt celle à court terme, et toutes les

variables W sont des matrices de poids.

Utilisé comme encodeur, le LSTM est simplement un modèle dyna-

mique du premier ordre :

(3.4) yt =LSTMp(yt−1,pt)

où yt est la concaténation des deux mémoires, à long terme et à court

terme, et pt est l’entrée courante à l’instant t. Étant donné une séquence

de mots en langage naturel p= {pt}t=1:Tp
, son codage fp(p) est égal à l’état

de la mémoire yt après avoir itéré sur le LSTM Tp fois, sachant le mot pt

à chaque itération.

En dénotant Wp l’ensemble des poids du modèle LSTM, le codage du

langage naturel est donc défini comme :

(3.5) fp(p;Wp)= yTp

avec les deux mémoires initialisées à y0 = 0.

En pratique, au lieu de représenter des mots par leur index dans

un grand dictionnaire, nous codons les mots dans un espace vectoriel

compact de façon similaire au framework word2vec [109]. Cela permet par

exemple aux synonymes d’être représentés par des encodages similaires.

Plus précisément, ce codage est réalisé sous la forme d’une projection

linéaire Ww2vec, où Ww2vec est une matrice de taille nw2vec ×nw. Chaque

mot est encodé en un vecteur de taille nw2vec, nw correspond à la taille
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du vocabulaire. La taille de l’espace vectoriel nw2vec est de 200 pour nos

expériences. Cette représentation de mots substitue pt par Ww2vec.pt en

entrée du LSTM.

3.4.1.3 Décodeur sémantique

Le décodeur sémantique est responsable, à partir d’un vecteur s ∈R
S,

de produire une séquence de mots en langage naturel appartenant à P . Il

est noté fs.

Nous utilisons 3 décodeurs dans notre approche : un dans le modèle

VQA, pour la génération de réponses. Un autre pour produire des ques-

tions liées à l’image. Un troisième pour la génération de descriptions.

Tous les décodeurs sémantiques que nous exploitons ont la structure d’un

réseau LSTM. Ces LSTM ont une sortie prédisant des index de mots selon

une couche de classification softmax :

(3.6) pt+1 =Softmax(yt)

La sortie est réinjectée en entrée du LSTM à chaque itération.

Formellement, nous pouvons écrire le décodeur sémantique comme

une suite de mots générés par un processus dynamique de premier ordre

avec les observations pt comme :

(3.7) yt =LSTMs(yt−1,pt)

A l’instant t, l’entrée reçoit le mot généré à l’état précédent pt, et prédit

le mot suivant de la phrase pt+1. Lorsque le mot d’arrêt w0 est généré à

l’instant Ts, il met fin à la génération. Le décodage global est donc une

suite de mots de longueur Ts −1 :

(3.8) fs(s;W)= {pt}t=1:Ts−1

où l’état initial du LSTM est le vecteur à décoder (y0 = s) et la première

entrée est nulle (p0 = 0). Le symbole W fait référence aux poids du LSTM et
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FIGURE 3.8 – Générateur de description : composé de deux parties (1) une
extraction des caractéristiques visuelles de l’image ; (2) la génération mot
à mot d’une description textuelle.

du softmax, et est différent pour chaque type de donnée textuelle générée

(descriptions, questions et réponses).

Nos 3 générateurs ou décodeurs sémantiques (pour descriptions, ques-

tions, réponses) ont la même structure, mais des paramètres différents

notés respectivement Wcg, Wqg et Wag (en remplaçant la notation géné-

rique W des équations précédentes).

3.4.2 Générateur de description

Le modèle de description visuelle est utilisé comme une source externe

de connaissances et est appris en amont. Il prend en entrée une image (I)

et produit une phrase en langage naturel la décrivant. Notre approche est

inspirée du gagnant du challenge COCO-2015 Image Captioning [152].

Elle combine un extracteur de caractéristiques f I , de type CNN, avec

un générateur de phrases fs, basé sur un réseau récurrent LSTM (voir

figure 3.8). Le processus peut être écrit comme :

(3.9) c(I)= fs( f I(I;WI);Wcg)

où Wcg est l’ensemble de poids appris du générateur. WI correspond aux

paramètres de la projection non-linéaire, transformant la sortie d’un

VGG-VeryDeep-19 en une représentation de taille adaptée au modèle de

génération (S = 512).
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FIGURE 3.9 – Générateur de réponse : à partir de l’image, de la question
et de l’historique du quiz visuel, le modèle répond en langage naturel à la
question posée.

Pour limiter le coût de génération, nous utilisons une longueur de 1

pour la «beam search strategy», à chaque itération le mot le plus probable

est sélectionné. La prédiction de mot est alors donnée par :

(3.10) wi = argmax
w′∈W

Lcpt(w
′
|w0:i−1, I)

Ce modèle de description agit comme un oracle, fournissant de l’infor-

mation sémantique sur l’image pour le module de sélection de questions

discriminantes, et pour l’encodeur de représentation sémantique.

3.4.3 Générateur de réponse

Le modèle VQA est le deuxième des deux composants de notre modèle

utilisé comme oracle. Il reçoit des questions (Q) en langage naturel et une

image (I), et répond en langage naturel à la question sur l’image a(Q, I).

Notre problème est légèrement différent de la tâche de VQA standard,

car notre générateur doit maintenant répondre aux questions de façon

séquentielle. Cela signifie que la question Qk peut avoir un lien avec les

questions précédentes Qk−1 et leurs réponses a(Qk−1, I). Nous présentons

d’abord la formulation d’un VQA standard, puis nous montrons comment

l’étendre afin de pouvoir répondre aux questions d’un dialogue.
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Inspiré par [9], notre modèle VQA combine deux encodeurs, un pour

l’image et la question, et un décodeur, pour la réponse (voir figure 3.9). La

génération de réponse peut être formulée comme :

(3.11) a(Q, I)= fs( f I(I;WIqa)⊙ fp(Q;Wpqa);Wqa)

Dans une optique de contrôle de la dimension, la fusion entre l’image

et la question est effectuée par un produit terme à terme (⊙) entre les deux

modalités, comme proposé par [9]. La génération fs est réalisée suivant

l’approche décodeur présentée précédemment.

Nous considérons maintenant le cas où les questions sont extraites

d’un dialogue en étendant l’équation 3.11, où k représente la k-ième étape

d’un dialogue. Nous introduisons une autre modalité hk, qui encode les

questions et réponses posées du dialogue jusqu’à la k-1 ième étape. La

fusion avec l’image et la question est effectuée par un produit terme à

terme :

(3.12) ak(Qk, I,hk)= fs( f I(I;WIqa)⊙ fp(Qk;Wpqa)⊙hk;Wqa)

L’historique hk est simplement calculé comme la moyenne des questions

et réponses précédemment posées :

(3.13) hk =
1

k−1

k−1∑

i=0
hi

encodé en utilisant fp. Cet état intègre les questions passées et devrait

aider le processus de réponse.

Notre approche de VQA étendu (WIqa, Wpqa et Wqa) est optimisée

grâce au jeu de données de Visual dialog [37], composé d’images et de

séquences de questions et réponses. La fonction de coût est identique à

celle d’un VQA standard. L’erreur est nulle lorsque la réponse donnée est

identique à la vérité terrain du dialogue.
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FIGURE 3.10 – Génération de questions discriminantes : un ensemble
de questions est produit de manière itérative, dans le but d’affiner la
représentation sémantique initiale (description).

3.4.4 Génération de questions discriminantes

Cette partie du modèle produit une séquence de questions et réponses,

complémentaires à la description générée (considérée comme la représen-

tation sémantique de base de l’image), pour une tâche spécifique (classifi-

cation multi-étiquettes ou recherche d’images).

La description de l’image est générée en utilisant le générateur de

description présenté dans le Section 3.4.2, notée c(I) ∈P et encodée avec

fp(c(I);Wp) ∈R
S. L’image et la description sont ensuite combinées par un

produit terme à terme fp(c(I))⊙ f I(I), et utilisées comme représentation

initiale de l’image. Cette représentation est ensuite mise à jour de manière

itérative en posant et en répondant aux questions, une par une, proposant

ainsi une liste de questions discriminantes.

Encore une fois, nous utilisons un réseau LSTM (Fig. 3.10), mais au

lieu de fournir un mot à chaque itération, comme dans Eq. (3.8), nous

injectons en entrée une paire de question et réponse [q̃k, ãk]. [q̃k, ãk] repré-

sente la paire [Qk, Ak] codée dans un espace vectoriel en utilisant Eq. (3.5).

La mémoire initiale du générateur de questions est y0 = f I(I)⊙ fp(c(I)) et
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FIGURE 3.11 – Module de fusion : fusionne les représentations séman-
tiques entre elles (description + quiz visuel). Cette représentation est
utilisée pour différentes tâches de vision par ordinateur.

l’entrée initiale est q̃0 = ã0 = 0 :

(3.14) yk =LSTMq(yk−1, [q̃k, ãk])

Les questions sont ensuite décodées à partir de la mémoire interne du

LSTM yk et transmises au modèle VQA pour obtenir la réponse en utili-

sant l’équation 3.12 :

(3.15)
Qk+1 = fs(yk;Wsq)

Ak+1 = ak+1(Qk+1, I,hk)

En utilisant ce processus itératif, nous générons, pour chaque image,

une séquence de questions et réponses affinant la description initiale :

(3.16) fq(I;Wq)= {Qk, Ak}k=1:K

où Wq est l’ensemble des poids du réseau et K est un nombre arbitraire

de questions.

3.4.5 Encodeur de représentation sémantique

Notre objectif est d’évaluer la faisabilité de substituer une représen-

tation sémantique riche à une image et d’obtenir des performances com-

parables à une approche basée sur les caractéristiques visuelles pour
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plusieurs tâches de vision par ordinateur. Pour être efficace, la représen-

tation doit être spécifiquement générée pour la tâche cible.

Encore une fois, de nombreuses approches modernes de la vision par

ordinateur, reposant sur une phase d’apprentissage, exigent que les don-

nées soient fournies sous forme de vecteurs de dimension fixe. Le rôle du

module décrit ici est de coder la représentation sémantique riche dans R
S

pour alimenter la recherche ou la classification multi-étiquettes.

L’encodeur sémantique utilise un réseau LSTM où la séquence de

questions et réponses {Qk, Ak}k=1:K est utilisée comme entrée :

(3.17) yK =LSTMe(yk−1, [q̃k, ãk])

La description codée fp(c(I);Wp) est l’état initial de la mémoire y0 (fi-

gure 3.11). La représentation sémantique riche est donc codée comme :

(3.18) fenc ([{Qk, Ak}k=1:K , c(I)] ;We)= yK

où We est l’ensemble des poids du LSTM.

3.4.6 Apprentissage du modèle

L’apprentissage est composé de deux phases. La première phase opti-

mise indépendamment les deux oracles : le descripteur d’image et le VQA.

La deuxième phase apprend, sur la base des informations fournies par les

deux oracles, à générer conjointement le quiz visuel, l’encodeur d’image et

le codeur sémantique pour une tâche spécifique.

Les paramètres du modèle VQA, à savoir WIqa et Wpqa pour les enco-

deurs, et Wqa (Eq. 3.12) sont appris de manière supervisée sur le jeu de

données Visual Dialog [37]. Le critère d’apprentissage consiste à comparer

les mots de réponse générées par le modèle avec ceux de la vérité de

terrain par une entropie croisée.

Le générateur de description est également appris en comparant

chaque mot généré séquentiellement par l’algorithme à la vérité de terrain,

et est également mesuré par un coût d’entropie croisée.
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Le générateur de questions et réponses fq(I;Wq) et le codeur de repré-

sentation sémantique de l’équation 3.18 sont appris ensemble de bout en

bout. Chacun des modules a sa propre fonction de coût : pour le générateur

de questions, la séquence de questions est comparée à la vérité de terrain

des questions associées à chaque image en utilisant une entropie croisée.

Le codage sémantique est évalué par un coût dépendant de la tâche : un

coût d’entropie croisée pour la tâche de classification multi-étiquettes ou

un coût sur le rang pour la tâche de recherche d’images.

Lorsque le module de génération de questions converge, seul le coût

dépendant de la tâche cible (classification ou recherche) est conservé afin

d’affiner la partie de sélection des questions.

Le coût pour la recherche d’images est un peu plus complexe que les

autres. Fondamentalement, il est basé sur l’hypothèse que les descriptions

de la vérité terrain sont les représentations d’images les plus informatives

et que toute autre représentation devrait suivre le même classement

de similarité. Nous suivons l’approche proposée par [59] pour définir le

coût en fonction de triplets de données q, d+ (paire positive) et d− (paire

négative) :

(3.19) L(q,d+,d−)=max(0,m−φ(q)Tφ(d+)+φ(q)Tφ(d−))

où q et d+ sont supposées être plus similaires que q et d−, et φ est la

fonction de représentation à apprendre (la sortie de l’équation 3.18) et

m est un coefficient libre jouant le rôle d’une marge. La similarité entre

paires est calculée à partir des descriptions de la vérité terrain en utilisant

les représentations tf-idf, comme suggéré par [59].
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3.5 Expériences

Nous validons la méthode proposée sur 2 tâches :

i) CBIR «Content based image retrieval», tâche de recherche d’images

basée sur le contenu sémantique. Nous utilisons le protocole d’évaluation

proposé par Gordo [59]. Les descriptions textuelles, encodées avec tf-idf,

sont utilisées comme vérité terrain. La similarité sémantique de deux

images est calculée grâce au produit scalaire de leur représentation tf-idf.

La performance est mesurée suivant le «Normalized discounted cumu-

lative gain» (NDCG), elle mesure la pertinence des éléments retournés

suivant une requête image.

ii) Classification d’image multi-étiquettes : chaque image peut être

affectée à différentes classes, indiquant la présence du type d’objet dans

la scène. La précision moyenne par classe est l’indicateur de performance

de cette tâche.

Les deux séries d’expériences sont effectuées sur le jeu de données

Visual Dialog [37], qui utilise les images de l’ensemble de données MS

COCO [92]. Chaque image est annotée avec 1 description et 1 dialogue

(10 questions et réponses), pour un total de 1,2M questions-réponses.

Les dialogues ont été créés dans le but de retrouver une image cible à

partir d’un groupe d’images candidates. L’ensemble de questions/réponses

décrivent visuellement une image. Nous utilisons le sous-ensemble de

données d’entraînement standard pour l’apprentissage et évaluons le

modèle sur la partie validation, car l’ensemble de test n’est pas accessible

au public.

Notre approche comporte un ensemble d’hyper-paramètres : la taille de

la représentation vectorielle de mot, la taille des états internes des LSTM,

le pas d’apprentissage, la marge m. Ils sont obtenus par validation croisée.

20% des données d’apprentissage sont considérées comme un ensemble de

validation, permettant de sélectionner les hyper-paramètres maximisant

la précision moyenne / le score NDCG. En pratique, la valeur typique
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TABLE 3.1 – Score NDCG pour la tâche de recherche d’images. Perfor-
mance / Air sous la courbe (AUC) pour différentes valeurs de R.

Méthode / R 8 32 128 AUC

f i(I) + ML (baseline) 45.8 51.7 59.3 69.7
I + [59] 47.6 55.9 62.3 72.7
{I, c(I)} + [59] 57.0 58.5 63.3 75.1
Notre approche fenc(I) 59.3 61.7 67.1 79.9

TABLE 3.2 – Recherche d’images. Scores NDCG / AUC après avoir sup-
primé certains composants du modèle.

Modalité / R 8 32 128 AUC

c(I) 55.1 56.3 62.4 73.6
{Qk, Ak}1:10 générique 41.8 50.4 57.7 65.7
{Qk, Ak}1:10 adapté 45.8 55.7 60.0 71.9
t f − id f {c(I), {Qk, Ak}1:10} 54.9 57.2 63.4 75.1
Notre approche fenc(I) 59.3 61.7 67.1 79.9

pour la taille des états internes des LSTM (respectivement la taille de

la représentation vectorielle de mot) est de 512 (respectivement 200). La

marge m est comprise entre [1.0-2.0].

Les paramètres du modèle sont initialisés selon une distribution gaus-

sienne centrée (σ = 0.02). Ils sont optimisés avec le solveur Adam [78],

avec un pas d’apprentissage de 10−4 et en utilisant des sous-ensembles de

données de taille 128. Afin d’éviter le sur-apprentissage, nous utilisons

du dropout [146] pour chaque couche (probabilité de suppression de 0.2

pour les couches d’entrée et de 0.5 pour les couches cachées). Les poids

des deux oracles (générateur de description et VQA) sont affinés sur les

tâches cibles.
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3.5.1 Recherche d’images

Nous évaluons maintenant notre approche sur une tâche de recherche

d’images, où les images partageant un contenu sémantique similaire avec

l’image cible doivent être retournées par le système.

Comme décrit précédemment, la fonction de coût est optimisée par

triplets : une image requête et deux images similaire / dissimilaire. Pour

la sélection de triplets, nous appliquons une technique de «hard negative

mining» en échantillonnant les images en fonction de la valeur de leur

fonction de perte (plus le coût est important plus la probabilité d’être

sélectionnée est élevée). Nous avons constaté empiriquement que cette

technique est indispensable au bon fonctionnement du modèle.

La table 3.1 montre la performance NDCG pour 3 valeurs de R (où R = k

signifie que seules les k premières images sont considérées pour le calcul

du NDCG), et l’aire sous la courbe (pour R entre 1 et 256) pour 4 modèles.

La baseline exploite une métrique de similarité entre les caractéristiques

visuelles extraites de la couche FC7 d’un réseau VGG19. La métrique est

optimisée sur l’ensemble d’entraînement en utilisant la même approche

par triplet que celle décrite dans la section 3.4.6. I + [59] correspond à

l’approche de [59] notée (V, V). {I, c(I)} + [59] utilise conjointement l’image

et la description textuelle (V + T, V + T), avec la différence que nous

n’utilisons pas la vérité terrain, mais des descriptions générées.

L’aire sous la courbe augmente de +4,8% avec notre approche compa-

rée à la baseline. Nous soulignons ici que, contrairement à [59], aucune

information visuelle n’est utilisée dans la représentation finale.

Les résultats empiriques dans le tableau 3.2 montrent l’utilité de notre

codeur sémantique. En effet, avec les mêmes modalités (descriptions,

questions et réponses), t f − id f {c(I), {Qk, Ak}1:10} obtient des performances

inférieures de 4.8%. La table 3.2 montre également l’importance d’affi-

ner les poids de l’oracle VQA à la tâche cible, avec un gain de +6.2%

({Qk, Ak}1:10 générique vs adapté) par rapport à un oracle générique.
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TABLE 3.3 – Précision moyennée par classe pour la baseline et les diffé-
rents composants de notre modèle.

Modalité mAP

f i(I) (baseline) 61.1
VQA 10K 52.8
c(I) 51.6
{Qk, Ak}1:10 49.9
fenc(I) 56.0
{I, fenc(I)} 64.2

3.5.2 Classification multi-étiquettes

Chaque image de l’ensemble de données MS COCO [92], est étique-

tée avec des labels multi-objets (80 catégories d’objets), représentant la

présence de concepts généraux tels qu’un animal, véhicule, personne, etc.

dans l’image. Pour l’approche de base (baseline), nous utilisons les caracté-

ristiques visuelles fournies par un réseau VGG-VeryDeep-19 pré-entraîné

sur ImageNet [133]. Une couche softmax est apprise sur l’ensemble d’en-

traînement.

Le tableau 3.3 répertorie la précision moyennée par classe pour la

baseline et les différents composants de notre modèle. Notre approche

entièrement sémantique fenc(I) souffre d’une baisse de performance de

5% par rapport à l’approche visuelle. C’est assez encourageant, car notre

modèle n’utilise qu’une représentation textuelle, la description et les 10

questions / réponses.

La ligne «VQA 10k» correspond aux travaux préliminaires de la section

précédente. Bien que les performances de reconnaissance soient légère-

ment inférieures (49.9 vs 52.8), la sélection automatique de questions

permet d’obtenir une représentation de questions et réponses plus com-

pactes (10 vs 10000). De plus le principal avantage de notre approche est

que l’on peut avoir accès à la représentation sémantique intermédiaire

pour l’inspection, et ainsi fournir une explication du bon ou du mauvais
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FIGURE 3.12 – Précision en classification multi-labels en fonction du
nombre de questions et réponses posées.

fonctionnement (voir la section 3.5.3).

La table 3.3 montre également la performance de classification en

utilisant soit la description générée c(I), ou soit les questions et les ré-

ponses {Qk, Ak}1:10). À partir des résultats d’expériences, nous pouvons

conclure que les descriptions sont plus discriminantes que les questions /

réponses (+ 1,7 %). La représentation textuelle combinée à celle visuelle

(dénotée {I, fenc(I)}) permet d’obtenir les meilleures performances (+8,2

%) et surpasse la baseline (+3,1 %).

La figure 3.12 montre l’effet du nombre de questions et réponses posées,

sur la précision. Quand le dialogue est combiné à la description (C+Q/A et

I+C+Q/A) la performance ne s’améliore pas après 7 Q/A. Nous expliquons

ce comportement par l’apparition de répétitions dans la liste de questions
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FIGURE 3.13 – Combinaison de descriptions et de dialogues : requête
(images en haut à gauche), descriptions générées, dialogues spécifiques à
la tâche, images retournées en utilisant la description (premières lignes) et
celles données par notre modèle (deuxièmes rangées). Le dialogue permet
de détecter des concepts complémentaires importants manqués par la
description.

générées (voir section 3.5.3).

En guise de vérification, nous avons également calculé la précision

moyenne lorsque nous utilisions des annotations de vérité de terrain pour

les descriptions et le dialogue. Nous avons obtenu une performance de

72,2%, ce qui signifie qu’avec de bons oracles, il est possible pour notre

goulot d’étranglement sémantique d’obtenir de meilleures performances.

3.5.3 Analyse du goulot d’étranglement sémantique

Cette section vise à donner quelques indications sur i) pourquoi la

performance s’améliore en combinant les descriptions et les dialogues

et ii) pourquoi adapter le goulot d’étranglement à la tâche améliore la

performance.
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En ce qui concerne le premier point, nous faisons une analyse qua-

litative des résultats sur la tâche de recherche d’images, en comparant

la pertinence des premières images retournées lors de l’ajout des dia-

logues aux descriptions. La figure 3.13 est une illustration de ce que nous

observons. Pour deux requêtes différentes (images en haut à gauche),

la figure montre à la fois la description et le dialogue générés automa-

tiquement, ainsi que les images classées en premier en fonction de la

description (premières lignes) et notre modèle combinant la description et

le dialogue. Nous avons surligné en vert les informations complémentaires

importantes ajoutées par le dialogue. Pour l’image «chat», le dialogue dé-

tecte qu’un vase et une plante sont également présents dans l’image. Pour

l’image «pizza», le dialogue détecte la présence de boissons. Le dialogue est

capable de détecter les boissons comme une caractéristique sémantique

importante de l’image.

Concernant le second point, nous comparons la qualité de la recherche

avec et sans adapter le dialogue à la tâche. La figure 3.14 illustre nos

observations : la figure montre à la fois la description et le dialogue

générés automatiquement, ainsi que les images classées en premier en

fonction de la description combinée au dialogue générique (premières

lignes) et au dialogue adapté à la tâche (deuxièmes rangées). En rouge,

les questions et les réponses que nous trouvons non pertinentes pour la

requête dans le dialogue générique et en vert celles qui ont été données

par le dialogue adapté. Le dialogue a permis d’identifier les véhicules

comme une caractéristique importante de l’image. La figure 3.15 illustre

le même type de correction de description par le dialogue pour la tâche de

classification multi-étiquettes.

De plus, la figure 3.16 montre la différence entre les descriptions,

questions et réponses générées pour une tâche de classification ou de

recherche. Les descriptions générées sont, en général, brèves et cohérentes

avec les images. Les quelques descriptions syntaxiquement incorrectes

sont dues à notre stratégie d’échantillonnage (afin d’avoir un compromis
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FIGURE 3.14 – Adapter le dialogue à la tâche : requête (images en haut à
gauche), légendes générées, dialogue générique et spécifique à la tâche,
images récupérées en utilisant la description et le dialogue générique
(premières lignes) et celles données par notre modèle (deuxièmes rangées).

Semantic representation:

caption:

people are snowboarding down a mountain

dialog:

how many people are there? two

is there snow? no

where are they snowboarding? a lake

do you see any mountain? no

is it sunny? no cloudy

where are they snowboarding? a lake

is it day time? yes

is there snow? no

do you see any mountain? no

is it day time? yes

Predicted labels: person, skis, boat

Semantic representation:

caption:

a group of men talking

dialog:

how many people are there? can't count 

is it sunny? no

is it day time? yes

what are they wearing? a suit

what color? dark blue

is it raining now? yes

is it day time? yes

how many people are there? can't count

is it sunny? no

where are they? on a beach 
Predicted labels: person, tie, umbrella

FIGURE 3.15 – Partie gauche : description incorrecte corrigée par le dia-
logue. Droite : objets manquants dans la description, mais découverts en
posant des questions pertinentes.

entre le temps calcul et l’interprétation). Cela ne devrait pas avoir d’impact

sur la performance, car les descriptions reportées reflètent le contenu de

l’image. De la même manière, on peut voir que plusieurs questions sont

répétées. Bien que la répétition des questions ne soit pas aussi critique

que pour la génération de dialogues, elle peut être surmontée par exemple
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generated caption:

a person and a dog are walking next sheep

classification:

any people? yes

what kind of animal? sheep

is it sunny? yes

is the dog walk? yes

is it sunny? yes

is it sunny? yes

what kind of animal? sheep

do you see people? yes

do you see people? yes

do you see people? yes

label: person, dog, sheep 

retrieval:

are people male? female

what kind of animal? sheep

how many? 3

any other animals? dog

is the dog walking? yes

what color is dog? black

is it sunny? yes

is it sunny? yes

what color is dog? black

can you see any trees? yes

retrieval:

are there cars? yes                 

how many stop sign? 2           

any people? no                        

any buildings? yes                  

do you see any trees? yes      

is it sunny? no

any people? no

how many car? 1

any people? no

do you see any trees? yes

        

label: car, stop sign
generated caption:

a car on a street with trees 

classification:

are there cars? yes

any people ? no                                       

can you see stop sign? yes                                                  

is it sunny? no

any people ? no

how many car? 1

any people? no

can you see stop sign? yes 

can you see stop sign? yes

are there cars? yes 

        

generated caption:

a living room with coaches and table

label:  bowl, chair, couch, potted plant, vase

retrieval:

is it daytime? yes                   

is it table? yes                

any people? no

do you see chair? no               

is this photo color? no

is this outside? no

any couch? yes

what is the color? red

any people? no

is it sunny? no

 

classification:

any people? no 

is it table? yes                                                                       

do you see chair? no

is this outside? no

how many couch? 1

is this photo color? no

any people? no

is it sunny? no

is it sunny? no

any people? no

FIGURE 3.16 – Descriptions et dialogues générés pour les tâches de classi-
fication et de recherche.

tâche/mot classes playing eating wearing doing color how many in/outdoor day/night
classification 88% 19% 39% 29% 14% 42% 39% 42% 53%
retrieval 78% 14% 28% 21% 16% 85% 81% 54% 79%

TABLE 3.4 – Pourcentage d’apparition pour les deux tâches. La colonne
«classes» correspond au pourcentage d’occurrence de l’ensemble des éti-
quettes du problème de classification multi-labels.

en pénalisant explicitement les répétitions dans le critère de coût du

LSTM ou en exploitant une approche d’apprentissage par renforcement

tel que dans [38]. La table 3.4 indique le pourcentage d’apparition des mots

dans les représentations sémantiques pour chaque tâche. Les dialogues
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Semantic representation:

a man is standing in front of a elephant

how many elephants? 2

are there people in the image? yes

are their trunks in the air? yes

what color is the truck? brown

are there any buildings? no

is it day or night? day

are there any other elephants? no

are there any trees? yes

are there any other animals? no

are there any hills? yes 

Predicted labels: person, truck,  elephant

Missed labels: -   

Semantic representation:

three people are drinking and eating

are they mal or female? female

how many people do you see? 3

how old is the girl? young

what are they eating? a bacan sandwich

is it on table? I can't tell

is it day time? yes

what are they wearing? pants and jackets

is it day time? yes

what are they eating? a bacon sandwich

is it on table? I can't tell

Predicted labels: person, sandwich

Missed labels: pizza, table

Semantic representation:

a group of people standing on top 

of a sandy beach

is the photo in color? yes

is it daytime? yes

are there any people? yes 

can you see any buildings? no

what color is the kite? white

is it sunny? yes

is this person wearing a hat? no

can you see the water? no

is the sky blue? yes

is the sky blue? yesPredicted labels: person, kite

Missed labels: boat, umbrella 

Semantic representation:

a group of girraffes standing in a field

any people? no

is it grazing? yes

is it grazing? yes

is it grazing? yes

any other animals? no

any people? no

any buildings? no

are there any trees? yes

is it sunny? yes

what are they eating? eat grass

Predicted labels:  girraffe

Missed labels: cow

FIGURE 3.17 – Représentations sémantiques défaillantes.

générés à partir de la tâche de classification contiennent davantage de

verbes pouvant être associés à la présence d’une classe d’objets (eating

⇒ nourritures, playing ⇒ sport, wearing ⇒ vêtements). Les dialogues

générés pour la tâche de recherche d’images contiennent davantage de

mots caractérisant globalement la scène (in/outdoor, day/night) ou à une

caractéristique spécifique d’un objet (color, how many). Ces différences

se remarquent également qualitativement, la figure 3.16 montre l’effet

sur la sélection des questions d’adapter les poids suivant la tâche ciblée :

les questions générées pour la classification sont liées à la présence de

catégories d’étiquettes (voyez-vous une personne? Un chien? etc.). Alors

que les questions générées pour la recherche d’images sont plus spécifiques

(combien ? Quelle couleur ? etc.). La tâche de recherche d’images nécessite

des informations plus globales. Nous notons également des questions

moins redondantes pour la tâche de recherche, car le modèle a besoin de

plus d’informations.

À noter que plusieurs questions et réponses sont fausses (voir figure

3.17), mais nous sommes confiants sur le fait qu’avec l’amélioration gé-

nérale des modèles, les performances en recherche et de classification

d’images augmenteront à l’avenir.
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Semantic representation:

a group of animals grazing on grass next to

each other.

what are the animals? zebras 

how many? 2

are there other animals? : no

is this a zoo? : probably

is the grass long? : no

are they all grazing? : yes all

can you see any trees? : yes

any rocks? : no

is it sunny? yes

do you see any people? no people

- what are the animals? zebras

- how many? 2

+ what are the animals? there are horses 

                                       and cows

 + how many? 3

Semantic representation:

a group of people standing on top of lush 

green field

how many people? a group

are these people children? looks like mixture 

                                           of families

what are they doing? kite flying

where are they? in a field

are there animals? yes a dog

can you see any trees? yes

is it sunny? yes

is there a lot of grass? can't say

any clouds? yes few

is it sunny? yes

- how many people? a group

- where are they? in a field

+ how many people? a lot

+ where are they? on the beach

FIGURE 3.18 – Modifications de la représentation sémantique.

3.5.4 Modification de la représentation sémantique

La figure 3.18 montre l’effet sur les résultats de recherche lors de

la modification de la représentation sémantique. L’intelligibilité de la

représentation permet de former une nouvelle requête en modifiant le

dialogue ou la description et ainsi de récupérer des images différentes.

Pour la première ligne, nous avons changé 2 réponses (zèbre devient vache

et cheval, leur nombre est augmenté de un). Dans la deuxième ligne, le

changement d’environnement a bien été pris en compte (de plaine à plage)

3.5.5 Détection de défaillance

La capacité du goulot d’étranglement sémantique à détecter une dé-

faillance dans le processus de prédiction est illustrée par la figure 3.19.

Une défaillance est détectée soit lorsque la représentation contient des

informations sémantiques incorrectes - la description ou le dialogue sont

erronés - ou lorsque l’information extraite est insuffisante pour l’inférence



3.5. EXPÉRIENCES 131

Semantic representation:

caption:

two cars are crossing each other

dialog:

what color are vehicles? blue and white

do you see any people? no

is it day time? yes

is it sunny? yes

how many car do you see? 2

is it sunny? no

do you see any bulding? no

do you see any tree? yes

how many car do you see? 2

is it day time? yes
Predicted labels: car Missed labels: giraffe

Semantic representation:

caption:

a group of people riding surfboards on top of a wave

dialog:

do you see any people? yes

ihow many? 2

is it day time? yes

is it sunny? yes

what clothes? black swimsuits

male or female? male 

is it day time? yes

can yousee water? yes

what clothes? black swimsuits

is it day time? yes

Predicted labels: person, surfboard Missed labels: dog

FIGURE 3.19 – Prédire les cas d’échec à partir de la représentation séman-
tique. Côté gauche : la légende et Q/A sont cohérents, mais pas assez riches
pour prédire l’étiquette «girafe». Droite : la représentation sémantique est
incorrecte, ce qui conduit à l’inférence d’étiquettes erronées. Dans de tels
cas, le goulot d’étranglement peut être utilisé pour le débogage.

des classes présentes.

Nous concentrons notre évaluation sur la classification multi-étiquettes

d’images, car une définition claire de l’échec dans le cas d’une recherche

d’images basée sur le contenu est complexe et peut être subjective (com-

ment décider si les images sont complètement différentes de la demande ?).

Nous avons développé deux protocoles d’évaluation : un avec une inter-

action humaine, jugeant la capacité du goulot d’étranglement sémantique

à prédire les étiquettes cohérentes. Et un modèle automatique optimisé à

prédire le succès ou l’échec de chacune des classes. Nous comparons nos

approches à une baseline basée sur le seuillage des scores de prédiction.

Afin d’évaluer la capacité du goulot d’étranglement sémantique, le

modèle est optimisé pour une tâche de classification multi-étiquettes.

Nous extrayons la représentation sémantique générée (description et

dialogue) et la prédiction des classes présentes.

Prédiction humaine des défaillances Pour 1000 images de test choi-

sies aléatoirement, plusieurs utilisateurs ont été chargés d’évaluer la

capacité du goulot d’étranglement sémantique à contenir suffisamment

d’informations pour prédire les classes correctes. L’image et la représen-

tation sémantique générée sont montrées aux utilisateurs, qui peuvent

sélectionner (voir interface figure 3.20) pour chacune des 80 étiquettes de
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FIGURE 3.20 – Interface utilisateur pour collecter les annotations de pré-
diction d’échec. L’image est présentée avec sa représentation sémantique
générée (description + dialogue). Chaque étiquette peut être annotée avec
l’un des 3 états : faux négatif, faux positif et correct.

TABLE 3.5 – Statistiques de prédiction de défaillance.

faux négatif faux positif

#vrai #prédit #vrai #prédit
VT. 614 - 588 -

utilisateurs 308 379 213 485
classifieur 250 490 180 530

MS-COCO 1 parmi 3 cas : i) faux négatif. La représentation sémantique

a manqué l’étiquette (ex : description et dialogue ne mentionnent pas

le cheval dans l’image). ii) faux positif. La représentation sémantique

hallucine l’objet (par exemple, voir une voiture dans une scène de cuisine).

iii) correct. L’algorithme a réussi à prédire l’étiquette, soit son absence, soit

sa présence. Le tableau 3.5 montre le nombre de défaillances de la classifi-

cation multi-étiquettes (614 faux négatifs et 588 faux positifs). Les sujets

humains ont pu identifier la moitié des échecs (308/614 FN et 213/588 PF)
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TABLE 3.6 – Classification multi-labels.

label image

mAP % mAP %
pas de sélection 54.3 100 54.3 100

utilisateurs 84.2 96 86.1 53
classifieur 79.8 93 81.7 49

seuillage score 66.1 93 73.5 49

avec une précision de 60% environ (308/379 et 213/485).

Nous avons également développé un algorithme automatique de pré-

diction de défaillance, fournissant une capacité d’auto-diagnostic. Nous

définissons un classifieur linéaire ternaire indépendant pour chaque classe

avec 3 sorties possibles : correct, FN, FP. L’entrée est l’image I concaté-

née avec le dernier état caché de l’encodeur de représentation sémantique

[{Qk, Ak}k=1:K , c(I)]. La vérité terrain est construite en comparant les ré-

sultats de la classification multi-labels et aux vraies classes. Le modèle

est optimisé en utilisant un critère d’entropie croisée. l’algorithme auto-

matique est moins précis (détecte ≈ 41% de faux positifs avec ≈ 51% de

précision), mais a l’avantage de réduire l’effort humain.

La détection de défaillance peut être définie à l’aide de deux types

d’expériences : Rejet par label : les étiquettes suspectes sont rejetées, les

autres sont conservées. Rejet d’image : en cas d’étiquette suspecte, l’image

est rejetée. La table 3.6 montre les deux expériences, et se lit comme

suit : la performance de classification est de 54.3% lors de l’évaluation

sur 100% de l’ensemble de test. Lorsque l’utilisateur rejette 4% des éti-

quettes, la performance atteint 84,2%. Lorsque notre algorithme de rejet

conserve 93% des données, la précision est de 79,8%, ce qui est proche

de la performance humaine. Nous constatons une forte amélioration de

nos deux méthodes, confirmant la capacité de prédiction de défaillance du

goulot d’étranglement sémantique. Les prédictions d’échec améliorent la
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précision moyenne de 30% avec 4% d’images supprimées en moyenne pour

chaque classe. Rejeter complètement l’image lorsqu’une seule mauvaise

prédiction est suspectée permet d’améliorer les performances, mais avec

une augmentation du nombre d’images rejetées. Nous montrons également

dans la dernière ligne du tableau 3.6 la performance d’un algorithme de

rejet élémentaire. Il est basé sur le seuillage du score de confiance produit

par le classifieur multi-étiquettes, et ajusté pour atteindre le même taux

de rejet que l’algorithme de détection de défaillance. Cet algorithme de

seuillage permet une augmentation de performance plus faible comparée

aux deux autres approches.
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3.6 Conclusion

Avec l’avènement des techniques d’apprentissage profond en vision par

ordinateur, la nécessité de compréhension de la décision de ces algorithmes

est devenue indispensable.

Dans ce chapitre, nous avons introduit une nouvelle méthode pour

représenter une image avec de l’information sémantique exprimée en

langage naturel. Notre principale motivation était d’introduire un goulot

d’étranglement intelligible dans le processus de traitement. Nous avons

montré qu’en combinant et en adaptant plusieurs techniques de l’état de

l’art, notre approche était capable de générer des descriptions textuelles

riches qui peuvent se substituer aux images pour deux tâches de vision :

la recherche d’images basée sur le contenu sémantique et la classification

multi-étiquettes. La génération de la représentation se fait en premier

lieu à l’aide d’un générateur de description. Puis des modules de sélection

de questions et de réponses qui permet d’affiner l’information sémantique

extraite de l’image.

Les résultats obtenus montrent que notre approche est capable de

générer des représentations sémantiques qui donnent des résultats à

l’état de l’art en matière de recherche d’images basée sur le contenu et

fonctionnent également très bien sur la tâche de classification d’images.

Nous avons évalué quantitativement et qualitativement l’utilisation

de ce goulot d’étranglement sémantique comme un outil de diagnostic

pour détecter les défaillances dans le processus de prédiction. L’utilisateur

du système peut examiner sur quelle base l’inférence a été réalisée et

ainsi d’accepter ou de rejeter la décision suivant sa connaissance et son

expérience humaine. Selon nous, cela contribue à une métrique plus claire

de l’explicabilité, une préoccupation majeure en l’intelligence artificielle.
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À
travers ce manuscrit nous avons traité deux problématiques liées

à la mise en pratique des algorithmes d’apprentissage automa-

tique.

Pour se substituer en données visuelles de références, nous avons pré-

senté deux approches de classification zero-shot. Dans le chapitre 1 nous

utilisons l’apprentissage de métrique pour transformer l’espace séman-

tique initial en un espace optimal pour une tâche de classification visuelle.

En réponse aux limitations des approches par plongements sémantique

nous proposons dans le chapitre 2 de générer des caractéristiques visuelles

pour les classes non vues.

Notre deuxième problématique concernait l’intelligibilité de la prise de

décision d’un modèle statistique. Nous avons développé dans le chapitre 3,

un goulot d’étranglement sémantique autorisant l’inspection des étapes

intermédiaires de décision.

Nous présentons maintenant un résumé de nos contributions et de

leurs résultats et concluons la thèse avec des perspectives pour des travaux

futurs éventuels.
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Résumé des contributions

Apprentissage d’un espace sémantique optimal

La question clé de ce chapitre est de trouver comment transformer

l’ensemble des attributs initiaux en un espace optimal pour une tâche de

classification zero-shot. Nous avons proposé d’améliorer cet ensemble à

l’aide d’une métrique de Mahalanobis. La métrique est capable à la fois

de sélectionner et de transformer la distribution des données d’origines.

Elle est obtenue suivant un critère de coût multi-objectifs qui contraint en

premier lieu le bon plongement sémantique de l’image et qui ensuite le

transforme. Nous avons validé empiriquement l’idée que l’optimisation

conjointe de ces deux critères permet de meilleures performances, en

comparaison aux approches par plongement sémantique, sur deux tâches

visuelles zero-shot : la reconnaissance et la recherche d’objet dans une

base de données.

Génération de caractéristiques

Pour pallier les limitations des approches par plongement sémantique,

nous avons proposé de générer des caractéristiques visuelles pour l’en-

semble des classes non vues. Nous avons défini un générateur conditionné

par la représentation sémantique d’une classe. Après optimisation notre

approche permet de générer des exemples d’entraînement artificiels pour

les catégories sans exemples. Les données vraies et artificielles sont utili-

sées ensuite pour l’apprentissage d’un classifieur discriminant. À travers

un ensemble d’expériences nous avons montré que l’utilisation d’un classi-

fieur discriminant appris avec les exemples générés permet la suppression

du «hubness problem» et autorise la classification d’image pour la tâche

de zero-shot généralisée.
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Goulot d’étranglement sémantique

Dans ce chapitre nous avons abordé la question de l’intelligibilité des

calculs pour les tâches de vision par ordinateur. Nous avons introduit

une nouvelle méthode de représentation de l’image qui est par nature

sémantique. Notre proposition est un goulot étranglement sémantique

dans le processus de traitement, la représentation de l’image est exprimée

entièrement en langage naturel.

Nous avons montré que notre approche est capable de générer des

représentations sémantiques qui donnent des résultats au niveau de

l’état de l’art pour une tâche de recherche d’images et qui fonctionnent

également très bien pour la tâche de classification multi-étiquettes. Le

point important de notre approche est la capacité de l’utilisateur à détecter

des défaillances de prédiction à partir de la représentation. Cette détection

manuelle permet d’accepter ou de rejeter une décision et ainsi d’améliorer

les performances globales du système.
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Perspectives

Dans les deux sections suivantes, nous proposons des perpectives

possibles aux travaux présentés dans les chapitres 1, 2 et 3.

Reconnaissance visuelle sans exemple de référence Les deux cha-

pitres consacrés à la classification zero-shot ont permis de répondre à

notre problématique initiale de reconnaissance visuelle sans exemple de

référence.

Le modèle proposé dans le chapitre 1 pourrait bénéficier d’une archi-

tecture plus complexe, notamment pour la détection des attributs, qui est

indispensable à la bonne application de la métrique. Une autre améliora-

tion mineure serait d’introduire une formulation par triplet [157] pour la

fonction de coût. La création de l’ensemble des exemples par triplets est

plus naturelle et pourrait permettre d’obtenir de meilleures performances

de classification. Enfin comme mentionné dans le chapitre 2, l’espace des

caractéristiques visuelles est plus adapté à une tâche de classification

visuelle. Une évolution simple serait de réaliser le plongement inverse,

et projeter les labels dans l’espace des caractéristiques visuelles. Dans

la littérature récente les modèles adversaires ont connu un véritable en-

gouement, une évolution directe du chapitre 2 serait de bénéficier de ces

améliorations pour le développement d’un nouveau modèle génératif.

Une perspective intéressante en classification zero-shot est la nature

de l’information sémantique utilisée pour représenter les classes d’objets.

Les attributs peuvent être perçus comme trop rigides et donc nuire aux ca-

pacités de discrimination du modèle, notamment pour les classes proches

visuellement et sémantiquement. Quant aux descriptions textuelles, elles

permettent d’obtenir de meilleures performances de reconnaissance, mais

demandent une supervision trop importante pour un passage à l’échelle.

Comme constaté lors des expériences de classification à grande échelle, les

représentations «word2vec» offrent un moyen de représenter les classes
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sans effort de supervision, cependant les performances restent limitées.

En effet aucune information visuelle explicite n’est fournie lors de l’ap-

prentissage, la fonction de coût prenant uniquement en compte le contexte

textuel. Pour une mise en pratique efficace, une solution serait de combi-

ner les approches zero-shot avec un faible nombre d’exemples de référence.

Comme constaté dans la section 1.4.4 les performances de reconnaissances

visuelles augmentent significativement lorsque qu’un nombre réduit de

données est introduit.

Intelligibilité de la décision Nous avons introduit une nouvelle mé-

thode pour représenter des images avec un goulot d’étranglement intel-

ligible dans le pipeline de traitement. Ce goulot d’étranglement permet

à un utilisateur d’examiner sur quelle base l’inférence a été réalisée et

ainsi d’accepter ou de rejeter la décision. Par exemple lors d’interrogations

plus poussées, un médecin peut vouloir contrôler les caractéristiques de

prédiction utilisées lors d’une analyse.

Une perspective intéressante serait de combiner de nouveaux types

d’extracteurs, comme une visualisation par carte de saillance ou encore

une extraction d’attributs sémantiques. Le mécanisme de fusion permet-

tant l’ajout d’informations sémantiques supplémentaires peut se faire

sans changement important dans le processus de décision.

Une dernière piste d’amélioration serait d’utiliser un mécanisme at-

tentionnel sur la représentation textuelle. Ceci permettrait de fournir une

indication sur l’importance de chaque mot lors de la prise de décision.
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