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Résumé

Si les algorithmes de vision par ordinateur actuels
atteignent d’excellentes performances en classification
d’images, leur utilisation dans le monde réel en particulier
lors de Uintégration a un systéme robotique dans un envi-
ronnement ouvert reste un sujet difficile. En effet, les mo-
deles les plus efficaces reposent sur des mécanismes d’ap-
prentissage profond dont les performances, encore mal ex-
pliquées par la théorie mais constatées en pratique, sont
associées au seul domaine couvert par les données d’en-
trainement. Dans cet article nous étudions la généralisa-
tion de domaine dans le cadre de l'inspection visuelle de
fuselage d’avion par un drone autonome. Nous proposons
une méthode permettant de mesurer la qualité de I’atten-
tion d’un réseau de classification pour expliquer le phé-
nomene de transfert négatif. Dans nos recherches d’un
modeéle robuste aux changements de domaine, nous étu-
dions I'impact positif de transformations préalables des
images bien choisies sur différents indicateurs. Nous éva-
luons pour cela la complexité a priori du probleme, la qua-
lité de I’attention et le score de classification des réseaux
apres entrainement. Enfin nous mettons en perspective les
propriétés de généralisation des modeles et leur complexité
pour proposer une stratégie d’apprentissage guidée par la
focalisation de I’ attention. Cette méthode permet d’ amélio-
rer significativement les performances en généralisation de
domaine sur nos jeux de données sans nécessiter de modi-
fication pour le systeme déployé.
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Abstract

Current computer vision algorithms achieve excellent per-
formance in image classification. However their use in the
real world when integrating into a robotic system in an
open environment remains a difficult subject. Indeed, the
most effective models are based on deep learning mecha-

nisms whose performance is only associated with the do-
main covered by training data. Moreover those abilities are
observed in practice but still poorly explained by theory. In
this article we study domain generalization for visual ins-
pection of aircraft fuselage by an autonomous drone. We
propose a method to measure the quality of the attention of
a classification network to explain the phenomenon of ne-
gative transfer. In our search for a robust model for domain
changes, we study the positive impact of well-chosen prior
transformations applied to images on the complexity of the
problem and on the performance on test sets. Overall, we
relate the generalization properties of models to those no-
tions of complexity to propose a guided learning strategy
for attention focusing. This method significantly improves
performance in domain generalization on our datasets wi-
thout requiring any modification for the deployed system.
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1 Introduction

La classification automatique d’images est un probleme
treés courant dans divers domaines industriels [1, 2]. Il n’est
cependant pas rare que le nombre de données étiquetées
dans le domaine d’utilisation (domaine cible) soit réduit
voire inexistant alors qu’un plus grand nombre d’entre elles
est disponible dans un ou plusieurs domaines voisins (do-
maines sources). En particulier, la robotisation des taches
de maintenance aéronautique, et plus spécifiquement 1’au-
tomatisation des inspections visuelles basée sur des algo-
rithmes de vision par ordinateur [3, 4, 5] se heurte a ce pro-
bleme. Ces inspections peuvent aujourd’hui étre effectuées
sur la base d’images du fuselage acquises par un drone au-
tonome [6].

Lors de telles analyses, tous les éléments présents sur le
fuselage doivent étre catégorisés afin de fournir un rap-
port d’inspection détaillé. Cette tiche est généralement
résolue en entrainant un réseau de neurone profond sur



de grandes quantités de données, ou en effectuant un
ré-apprentissage d’un réseau préalablement entrainé pour
I’adapter a la tiche. Néanmoins la grande variabilité des
modeles d’avions et des livrées (peinture) sur ces aéronefs
rend le probleme plus difficile a traiter selon ce paradigme.
En effet, chaque appareil peut constituer un domaine spéci-
fique, et parvenir a une généralisation a I’ensemble d’entre
eux pourrait demander d’annoter de nombreux avions dif-
férents, avec des garanties limitées lorsque 1’avion a ins-
pecter présente une livrée jusqu’alors inconnue. Quelques
exemples de différentes livrées sont présentés dans la fi-
gure 1. Cette diversité peut conduire a un probleme impor-
tant, appelé transfert négatif [7]. Ce phénomene survient
en particulier lorsque des exemples d’un type d’objet dis-
ponibles dans un seul domaine sont ajoutés a 1’ensemble
d’entralnement qui ne contenait pas d’objets dans celui-ci.
L’ajout de tels éléments vise a doter le systeme de la capa-
cité a reconnaitre cette nouvelle classe.

FIGURE 1 — Différentes livrées d’avions.

En pratique, on observe une association systématiquement
entre ce nouveau domaine et la nouvelle classe, peu im-
porte 1’objet présent dans I’image. Cela conduit a des per-
formances désastreuses lors de I’utilisation.

Dans cet article nous proposons d’étudier la généralisa-
tion de domaine pour la classification d’images dans le cas
ol le domaine peut étre identifié en considérant I’arriere-
plan de I’image (1’objet d’intérét est au premier plan). Nos
travaux se placent dans le cadre d’inspection automatisée
de fuselage d’avions de ligne et se basent sur des acqui-
sitions réalisées a I’aide des drones Donecle. La section
2 est un état de ’art des différents champs constitutifs de
notre étude, a savoir la généralisation de domaine, 1’étude
de la complexité des modeles et des jeux de données pour
la généralisation et les stratégies d’apprentissage prenant
en compte la complexité des échantillons. Dans la sec-
tion 3 nous montrons que les faibles propriétés de géné-
ralisation du réseau de neurone utilisé peuvent étre attri-
buées a une mauvaise focalisation de 1’attention, portée sur
le domaine aux dépends des objets. Nous introduisons pour
cela une mesure de la qualité de 1’attention du modele sur
les objets. Sur ces bases, nous faisons 1’hypothese en sec-
tion 4 qu’un pré-traitement des images favorisant la prise
en compte du premier plan est une réponse possible au pro-
bleme de généralisation de domaine et nous proposons une
transformation adaptée. Nous explorons alors la possibi-
lité d’évaluer la difficulté du probléme a partir du jeu de
données disponibles pour 1’apprentissage. Pour cela nous
utilisons une métrique basée sur la théorie du regroupe-
ment spectral issue de la littérature, évaluée pour les diffé-

rentes transformations. Cette derniere vient compléter les
analyses basées sur la qualité de 1I’attention et les perfor-
mances en classification menées en section 5. Nous utili-
sons ces analyses pour étendre notre approche et parvenir a
une stratégie d’apprentissage par cursus (curriculum lear-
ning) en section 6. Nous mettons enfin en perspective en
section 7 la difficulté estimée des jeux de données et les
performances en classification avec une mesure théorique
de la complexité du classifieur et la borne de généralisation
dont elle dérive.

2 Etat de I’art

2.1 Généralisation de domaine

Différentes méthodes de transfert (ou adaptation) de do-
maine pour I’apprentissage profond sont disponibles dans
la littérature. On différencie la tache d’adaptation de do-
maine pour laquelle des données sont disponibles dans le
domaine source et le domaine cible [8, 9], de la tiche de
généralisation de domaine, pour laquelle des données sont
exploitables uniquement dans le domaine source [10, 11].
On considere ici le cas de la généralisation de domaine.
De nombreux travaux mettent en évidence le lien entre une
mauvaise localisation de 1’attention du réseau et une erreur
importante lors de la généralisation de domaine [12, 13]. Il
a en outre été montré que les mécanismes d’attention sont
fortement corrélés avec les performances des réseaux [14].
Des études proposent d’utiliser de nombreux domaines,
ou d’ajouter des modules tels qu’un auto-encodeur varia-
tionnel afin d’apprendre un espace latent robuste au do-
maine [15, 16]. L'utilisation d’un nombre conséquent de
domaines nécessaires a la mise en place d’une stratégie
de méta-apprentissage implique un effort d’annotation sup-
plémentaire et ne permet pas de s’affranchir avec certitude
des effets de transfert négatif. D une part 1’ajout de mo-
dules rend le systeéme plus complexe, ce qui diminue la
généralisation des capacités observées lors de I’apprentis-
sage, mais ce point n’est en général pas abordé. D’autre
part, le phénomene de mauvaise focalisation de 1’attention
n’y est observé que qualitativement. Enfin, on trouve I’idée
de T’introduction d’une simplification du probleme d’ap-
prentissage via une réduction de la dimension de I’espace
de représentation [17], mais I’application d’une transfor-
mation directement sur les images n’est pas traitée dans
ces travaux.

Dans cet article, nous proposons d’utiliser un indicateur
simple pour quantifier le phénomene de mauvaise focalisa-
tion, nous introduisons également un pré-traitement adapté
a la généralisation de domaine et mettons en perspective les
effets de cette transformation avec les propriétés théoriques
connues de généralisation des réseaux de neurones.

2.2 Complexité du modéele et des données

Plusieurs approches théoriques visent a décrire les proprié-
tés de généralisation des modeles issus de I’apprentissage
automatique, et en particulier aujourd’hui des réseaux de
neurones profonds. En effet, les capacités de généralisation



observées pour ces réseaux ne sont pas bien expliquées par
les bornes de généralisations, issues de la théorie de 1’ap-
prentissage statistique telles que la dimension VC (pour
dimension de Vapnik-Tchervonenkis) ou le moyenne de
Rademacher [18, 19]. Ces bornes permettent toutefois de
mieux comprendre le role de la complexité de la classe de
modeles dans la capacité de généralisation de ses éléments.
La prise en compte des propriétés des données du probleme
est soit inexistante (bornes basées uniquement sur la di-
mension VC), soit indirecte (Rademacher). En particulier,
la complexité spectrale [20] est basée sur les propriétés des
matrices de poids obtenues apres entrainement du réseau.
L’évocation de ce résultat nécessite 1’introduction de
quelques notations. Soient (071, ..., o) les L non-linéarités
du réseau, avec pour i € (1,...,L), 0; : R%i-1 — R% p;-
Lipschitzienne. Soient A = (A, ..., Az) les matrices de
poids du réseau. On note F 4 la fonction appliquée par ce
réseau, telle que :

]:_A((E) = UL(ALO'L,1 ())
On note alors complexité spectrale R 4 le produit :
2/3\ 3/2
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ou M = (M,..., My) est une collection de matrices de
référence fixée. Nous nous focalisons ici sur la générali-
sation de domaine et ne pouvons donc pas nous appuyer
sur ces travaux qui étudient les garanties théoriques déri-
vées de bornes de généralisation existantes en prenant en
compte des échantillons disponibles dans le domaine cible
[21, 22].
Dans cet article nous tentons d’évaluer la capacité des
bornes de généralisation a traduire 1’effet des traitements
effectués sur les données, en questionnant la limite d’une
prise en compte seulement implicite des caractéristiques
liées au jeu de données. Nous explorons pour ce faire des
mesures plus directes afin de prévoir a priori la difficulté du
probléme. La littérature propose des approches [23] avec
pour application notamment le nettoyage de jeux de don-
nées par sous-échantillonnage. Plus récemment une mesure
spectrale adaptée a la classification par un réseau convolutif
(Cumulative Spectral Gradient, ou CSG) [24] a été propo-
sée. Elle tire sa pertinence de la corrélation observée entre
les performances en classification obtenues apres entraine-
ment et la complexité estimée du jeu de données.

2.3 Stratégies d’apprentissage

L’une des raisons pouvant potentiellement expliquer la fo-
calisation de I’attention sur le domaine observé au cours
de nos expériences réside dans la stratégie d’apprentissage
naive adoptée par défaut pour ce type de problémes. En ef-
fet, lors de la phase d’entralnement, les données sont pré-
sentées aléatoirement, donc sans structure ou ordre. Or plu-
sieurs travaux montrent I’effet positif d’une structuration

des échantillons lors de cette étape, généralement par com-
plexité croissante pour former un apprentissage par cur-
sus [25], via un apprentissage "a son propre rythme" (self-
paced learning) [26] ou encore utilisant un planificateur
d’échantillons [27]. La mise en place d’une telle stratégie
suppose de pouvoir définir a I’avance quel échantillon est le
plus a-méme d’étre pris en compte en premier lors de 1’ap-
prentissage. Dans cet article nous nous basons sur les diffé-
rentes approches de la complexité évoquées ci-dessus pour
proposer un ordonnancement des transformations et donc
des échantillons. Cette stratégie d’apprentissage guidé per-
met de restreindre les étapes de pré-traitement a la seule
phase d’apprentissage.

3 Analyse quantitative de la mau-
vaise focalisation de ’attention

Dans le cadre des travaux présentés ici, on consideére un
domaine source D correspondant a des éléments présents
sur une zone du fuselage sans peinture spécifique. Le do-
maine cible D5 correspond a des éléments présents sur une
zone de fuselage spécifique a la livrée.

FIGURE 2 — Domaines D7 (gauche) et D5 (droite)

La figure 2 présente des acquisitions du drone sur deux do-
maines. La tiche de classification consiste ici a reconnaitre
sur le fuselage les différents types d’éléments a prendre en
compte lors d’une inspection visuelle. On se restreint pour
notre étude a certaines classes d’objet, présentées dans la
table 1. La base de données d’entrainement est constituée
de 1500 éléments pour chacune des 7 classes, la base de
test est constituée de 128 éléments pour chaque classe. Les
échantillons proviennent d’une base de donnée industrielle
propriétaire.

Domaine

D,

Dy

TABLE 1 — Quelques éléments dans différents domaines.

Pour la suite des travaux, on utilise un réseau de neurones
profond classique (VGG-11 [28]). Nos expériences portent
sur la classification de différents éléments appris ou testés
soit uniquement sur le domaine D;, soit uniquement sur



le domaine D>, soit sur les deux domaines D; 2. On ob-
servera les performances en classification selon les situa-
tions (généralisation d’un domaine source vers un domaine
cible, ou fusion des domaines). Les performances du ré-
seau de référence dans ces situation sont présentées dans la
table 2.

Source | Cible | Précision | Rappel | Fl-score
D, Dy 0.86 0.71 0.78
D12 D12 0.94 0.87 0.91
Do D, 0.78 0.96 0.86

TABLE 2 — Performances du réseau VGG-11 selon la com-
position des domaines source et cible.

On remarque que les transferts de domaine induisent soit
un score de rappel faible (D vers Ds) soit un score de
précision faible (D5 vers D;). Nous faisons 1’hypothese
que I’erreur observée est due a une focalisation de 1’atten-
tion du réseau de classification sur le domaine plutot que
sur 1’objet contenu dans I’image. Afin de valider cette hy-
pothese, nous observons la carte d’activation spatiale du
réseau pour la classe retenue grace une localisation basée
sur le gradient (GradCam [12]). La superposition a I’image
d’entrée permet de visualiser les zones utilisées pour la dé-

cision.
A .

FIGURE 3 — De gauche a droite : image, visualisation de la
décision, G, G.

Une étude quantitative est menée a partir de masques objets
binaires issus d’une segmentation manuelle qui forme la
référence pour I’attention du réseau.

On construit G le masque d’attention et G la matrice d’at-
tention estimée par 1’algorithme GradCam tels que G; ; €
[—1;1] et Gy ; € [0;1]. Ces cartes sont illustrées dans la
figure 3. Les valeurs négatives du masque de référence per-
mettent de pénaliser I’attention portée dans des zones de
I’image qui ne contiennent pas 1’objet. Plus précisément,
le masque d’attention est construit a partir d’'une image bi-
naire (—1, 1) issue de la segmentation manuelle des objets,
a laquelle on applique un flou gaussien paramétré sur la
base de la mesure de la variance inter-humains pour cette
tache.

Le score s, est alors défini par :

1 ~
Sa = 7 > Y GGy
i

OuA =735  max(Gi;,0) est la surface de I'objet. Par
construction, un score plus élevé témoigne d’une meilleure
prise en compte des zones appartenant a 1’objet, alors qu’un

score faible indique une décision basée sur des éléments
n’appartenant pas a celui-ci. En particulier les scores né-
gatifs sont symptomatiques d’une décision prise sur des
zones hors-objet. L’observation comparée du score moyen
S pour les prédictions correctes (f(z) = y) et incorrectes
(f(x) # y) présentée en table 3 met en évidence plusieurs
phénomenes.

Source | Cible | sq|f(x) =y | sa|lf(z) #y
Dy Do 0.63 0.58
D1 Do 0.90 0.74
Do Dy 0.23 0.11

TABLE 3 — Scores d’attention lors d’une classification cor-
recte et incorrecte.

Tout d’abord, le score d’attention est en moyenne plus
faible lorsque le résultat de la classification est faux. Cette
observation conforte I’hypothese selon laquelle les zones
de I’image n’appartenant pas aux objets contribuent a I’er-
reur observée. La figure 4 illustre I’un de ces cas : dans cet
exemple la classe ’étiquette’ est prédite en lieu et place de
’vis’, et on peut observer que I’attention est portée dans les
coins de I’image plutdt qu’au centre, ol se trouve 1’ objet.

Yy = Vis
f(z) = étiquette

FIGURE 4 — Exemple de mauvaise focalisation.

D’autre part, pour la généralisation de D5 vers Dy, on ob-
serve un score tres faible, qui indique que I’apprentissage
s’est porté sur le domaine plus que sur 1’objet, et explique
le faible taux de précision dans ce cas. Apres avoir mis en
évidence le lien entre les zones de 1’image participant a la
classification et I’erreur en généralisation de domaine, nous
proposons de trouver un traitement correctif des images
permettant de limiter la contribution négative du domaine
pour la classification. Dans la section suivante nous cher-
chons une transformation des images permettant de réduire
I’influence de I’arriere plan lors de la phase d’apprentis-
sage.

4 Transformations des images

4.1 Transformation en niveaux de gris

Le traitement le plus simple a appliquer pour des domaines
liés a la livrée semble €tre d’utiliser les images en niveaux
de gris plutdt qu’en couleur. La table 4 présente les résul-
tats obtenus, en comparaison avec le réseau de référence
sur les données initiales.

Ces résultats permettent de noter des effets positifs pour
les cas de généralisation de domaine mais montrent une
régression par rapport au réseau de référence lors d’une



Source | Cible | Précision | Rappel | Fl-score

Dy Dy 0.88 0.74 | 0.80 (+2%)
Di 2 D12 0.88 0.89 | 0.89 (-2%)
Do D, 0.83 093 | 0.88 (+2%)

TABLE 4 — Performances du réseau VGG-11 selon la com-
position des domaines sources et cibles, sur des images
traitées en niveaux de gris.

fusion de domaines. Ne pas prendre en compte 1’informa-
tion de couleur pour les zones appartenant aux objets est
en soi dommageable car cette information peut étre consi-
dérée comme utile, en particulier pour dissocier certains
éléments. Quelques exemples sont visibles en figure 5, ol
on peut constater que les deux premiere images (étiquettes
rouge et verte) se distinguent principalement par leur cou-

leur.
BY

FIGURE 5 — Exemples d’objets dont la couleur est une ca-
ractéristique discriminante.

Un traitement préalable des images peut donc améliorer la
capacité de généralisation du systeme a d’autres domaines,
mais une simple conversion en niveaux de gris ne permet
pas un progres significatif sur cet aspect sans régression
dans le cas de fusion de domaines. Ainsi, nous proposons
une transformation des images qui permet de réduire 1’in-
fluence négative des variations de domaine sans perte d’in-
formation utile. Nous avons vu que le risque majeur est la
focalisation sur I’arriere-plan, ce qui nous conduit a une
méthode basée sur une segmentation de 1’objet (premier
plan) vis a vis du domaine (arriere-plan).

4.2 Segmentation du premier plan

Des méthodes permettant une segmentation non supervi-
sée du premier plan ont été proposées, et nombre d’entre
elles [29] sont construites autour d’un algorithme de seg-
mentation semi-automatique treés répandu, GrabCut [30].
Cependant, la définition de la notion d’arriere plan est tres
souvent spécifique a 1’application envisagée. Ici, une par-
tie de notre jeu de données est composé d’objets possédant
des couleurs proches de I’arriere-plan. Un exemple est vi-
sible sur la figure 5, a gauche. Ce cas de figure n’est pas le
cas nominal des méthodes présentes dans littérature. Ainsi
nous avons cherché une solution plus adaptée également
basée sur I’algorithme GrabCut. Cette derniere utilise un
modele de mélange de Gaussiennes pour séparer 1’ arriere-
plan et le premier plan a partir d’'un masque d’initialisa-
tion. Ce masque associe a chaque pixel de I’'image I’un des
quatre états suivants : probablement a I’arriere-plan (PAP),
certainement a 1’arriere-plan (CAP), probablement au pre-

mier plan (PPP) ou certainement au premier plan (CPP).
Dans la version semi-automatique, une opération humaine
préalable est nécessaire pour afin d’indiquer quelles zones
appartiennent a 1’'une au ’autre de ces catégories. Nous
cherchons a rendre cet algorithme complétement automa-
tique par la création d’un masque d’initialisation sans inter-
vention humaine. Les méthodes existantes ne permettent
pas de dissocier certaines zones ambigués des objets de
I’arriere plan. Afin d’améliorer cet aspect, de telles zones
peuvent étre initialement marquées comme PPP. Pour ce
faire, différentes approches sont comparées en observant
I’'indice de Jaccard (ou Intersection Over Union, IoU) cal-
culé a partir de la vérité terrain annotée manuellement.
Soient S, les pixels en bordure d’image et m. la médiane
du canal valeur de I'image en HSV de S.. L’hypothése faite
ici est que la majorité des pixels de S, sont a I’arrieére-plan.
Cette hypothese est basée sur le fait que les régions d’inté-
rét qui contiennent les objets ont été extraites dans ’image
d’origine avec une marge adaptée a cette considération. La
méthode usuelle (qui initialise les pixels n’appartenant pas
a S, a PPP et S. a PAP), admet une variante pour laquelle
les pixels centraux sont initialisés a CAP. Deux autres mé-
thodes d’initialisation par diffusion de I’arriere plan et par
contour actif on été testée. On ne détaille ici que cette der-
niere, qui a été retenue

Isolement du premier plan par contour actif. Un contour
actif [32] est initialisé comme étant un cercle centré et en-
tierement inclus dans I’image. Dans notre application, les
parametres de cet algorithme ont été déterminés empirique-
ment. Les pixels restant dans le contour seront initialisés
en PPP et le reste en PAP. La table 5 présente les résul-
tats obtenus en comptant la proportion d’échantillons pour
lesquels I’indice de Jaccard est supérieur a 0.5. Les histo-
grammes cumulés des résultats obtenus pour les méthodes
principales peuvent étre observés sur la figure 6.

Initialisation IoU > 0.5 (%)
Référence 39.5
Référence initialisé en CAP 61.4
Diffusion 62.4
Contour actif 72.8

TABLE 5 — Comparaison des différentes méthodes de seg-
mentation du premier plan.

Sur la base de ces résultats, on considérera pour la suite un
masque de 1’objet obtenu par GrabCut apres initialisation
a I’aide d’un modele de contour actif. Cette solution per-
met d’obtenir le plus grand nombre de segmentations cor-
rectes (pour le critere IoU> 0.5), et le plus petit nombre
de segmentations trés mauvaises (aucun échantillon avec
IoU< 0.20).

4.3 Désaturation de I’arriére-plan

Une fois le masque de segmentation obtenu, 1’utilisation
d’une carte de distance(qui associe a chaque pixel la dis-
tance au pixel de valeur différente le plus proche) comme
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FIGURE 6 — Comparaison de méthodes d’initialisation du
masque du GrabCut

pondération permet d’obtenir un masque de pondération.
Ce dernier permet une transformation progressive de la
composante de saturation des pixels dans I’espace HSV
de maniere a obtenir une image en niveaux de gris sur les
zones d’arriere-plan, et une image colorée pour les zones
appartenant a I’objet. La figure 7 illustre ce procédé et
quelques exemples d’images transformées sont montrés sur
la figure 10.

BRI

FIGURE 7 - Transformation, de gauche a droite
image d’origine, segmentation de 1’arriere-plan, transfor-
mée de distance, image obtenue desaturation progressive
de ’arriere-plan.

Afin d’évaluer quantitativement [’influence du pré-
traitement proposé, nous utilisons dans la section suivante
un mesure de la complexité (ou difficulté) a priori des jeux
de données pour analyser la méthode proposée.

5 Evaluation des transformations

5.1 Mesure de complexité du probleme

Des cadres empiriques pour 1’évaluation de la difficulté a
priori d’un jeu de données sont accessibles dans la litté-
rature. On parle de c-mesure. Il s’agit souvent de mesures
faisant intervenir des systemes de classification naifs [23].
Nous utilisons ici une mesure de complexité proposée dans
[24], basée sur la théorie du regroupement spectral.

5.2 Analyses quantitatives

Nous comparons dans un premier temps les effets des
transformations effectuées sur les mesures de complexité

a priori. Nous utilisons également un jeu de données sans
transformation pour lequel les classes sont associées aux
échantillons de maniére aléatoire. La figure 8 montre les
scores calculés par la méthode CSG.

FIGURE 8 — Complexité a priori des jeux de données pour
les différentes transformations selon la mesure CSG .

Le score utilisé donne une estimation de la complexité
plus grande pour le cas d’étiquetage aléatoire (random) que
pour les autres, ce qui était attendu. Parmi les autres scé-
narios, le plus complexe est alors le jeu de données non
traité (baseline). Ce résultat était également attendu. Enfin
I’écart pour les cas d’images en niveaux de gris (g.s pour
grayscale) et traitées par désaturation progressive (desat.)
est faible, mais les images en niveaux de gris sont considé-
rées plus faciles.

Ces résultats indiquent un effet clair de la transformation
sur la difficulté du probléme. Nous pouvons donc nous at-
tendre a une amélioration des performances apres entraine-
ment sur les données selon les différents traitements. Les
scores présentés dans la table 6 montrent un impact positif
significatif des transformations sur la qualité de 1’attention
(scores d’attention moyens sur les trois situations de géné-
ralisation).

Transformation Sa
Aucune 0.57
Niveaux de gris 0.66
De-saturation progressive | 0.74

TABLE 6 — Score d’attention s, pour les différentes trans-
formations.

Comme attendu, I’utilisation de la transformation propo-
sée améliore les résultats en classification par rapport aux
deux références, les résultats sont visibles dans la table 7.
On note une amélioration des résultats en utilisant notre
transformation, ce qui n’était pas prédit par la mesure de
difficulté a priori.

5.3 Discussion

La méthode proposée apporte une réponse au probleme de
généralisation de domaine, mais présente plusieurs incon-



Source | Cible | Précision | Rappel | Fl-score

D, Doy 0.97 0.86 | 0.91 (+13%)
D12 D12 0.89 097 | 093 (+2%)
Dy D, 0.96 096 | 0.96 (+ 11%)

TABLE 7 — Performances du réseau VGG-11 selon la com-
position des domaines source et cible, sur des images trai-
tées par désaturation progressive.

vénients. En introduisant un traitement systématique impli-
quant une segmentation du premier plan, une source d’er-
reur potentielle est ajoutée, et les hyper parametres doivent
étre réglés minutieusement. Ce prétraitement nécessite un
temps de calcul supplémentaire qui peut s’avérer préjudi-
ciable pour une application en temps réel. Ces limitations
ont conduit a approfondir notre étude dans le but de rem-
placer la transformation systématique des images par un
guidage de I’attention prenant place uniquement lors de la
phase d’entrainement.

6 Apprentissage par cursus

L’apprentissage par cursus consiste a structurer le proces-
sus d’apprentissage en ordonnant les exemples par ordre
de complexité croissante [25]. Le travail précédent per-
met d’entrevoir les gains potentiels d’une telle structura-
tion dans notre cas. En particulier, nous avons observé
que I'introduction de la couleur rend la tiche d’apprentis-
sage plus difficile au regard de la vitesse de convergence
des modeles. Ces observations sont en adéquation avec les
scores de complexité a priori calculés dans les sections pré-
cédentes. Nous mettons en place une stratégie consistant
a guider I’apprentissage en créant un cursus : les images
sont d’abord montrées en niveaux de gris, puis transfor-
mées par désaturation progressive, et enfin sans traitement.
La figure 9 présente I’évolution des performances sur la
base de test (moyenne des trois situations Dq vers Dsy, Do
vers Dy et Dy o ver Dy o ). Lapprentissage par cursus est
représenté par la courbe noire dont les marqueurs hexago-
naux indiquent la transformation utilisée durant chacune
des trois phases. L’effet bénéfique du cursus proposé est vi-
sible sur cette figure en observant la progression constante
des performances sur 1’ensemble test lorsque les autres mé-
thodes atteignent un palier de stagnation. Les performances
obtenues en fin d’apprentissage traduisent les effets des ap-
proches comparées dans cet article par rapport a la situation
de référence (courbe orange) en particulier le gain apporté
par notre stratégie d’apprentissage.

Source | Cible | Précision | Rappel | Fl-score

D, Doy 0.96 0.87 | 0.90 (+12%)
D12 D12 0.89 097 | 094 (+3%)
Dy D, 0.96 097 | 0.95 (+ 10%)

TABLE 8 — Performances du réseau VGG-11 selon la com-
position des domaines source et cible, sur des images d’ori-
gine apres entralnement par cursus.
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FIGURE 9 — Evaluation des performances en apprentissage
au cours du temps pour les différentes méthodes.

La table 8 montre que les performances d’un réseau ayant
été entrainé selon le cursus proposé sont équivalents a ceux
obtenus en effectuant une transformation systématique des
images par désaturation progressive. Cependant cette mé-
thode d’apprentissage ne nécessite plus de prétraitement
pour I’utilisation en conditions réelles. Restreindre ces opé-
rations a une phase d’apprentissage est un gage de robus-
tesse car I'erreur de généralisation des traitements eux-
méme a d’autres domaines n’intervient plus. Ainsi la seg-
mentation du premier plan devient un simple outil d’auto-
matisation de la création des masques d’attention qui sont
utilisés lors de la transformation des images (deuxie¢me
phase du cursus d’apprentissage indiquée par des mar-
queurs verts sur la figure 9).

7 Complexité et généralisation

Nous observons dans cette section la complexité des ré-
seaux entrainés lors des différentes expériences. Nous
avons également considéré un réseau entrainé sur les
images d’origine apres avoir aléatoirement attribué une
classe aux échantillons. Nous utilisons I’expression de la
complexité spectrale définie dans 1’équation (1). Pour les
expériences, nous avons utilisé un réseau VGG-11, dont
les non-linéarités sont uniquement des fonctions ReLU et
MaxPool 1-Lipschitziennes. En prenant M/ = 0, cette
équation se simplifie ainsi en :

LflaT)\

2,1
Ra = H 1 4:ll, Z W (2)
i=1 tllo

=1
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FIGURE 10 — Effet de la désaturation progressive pour un panel d’échantillons : sur la premiere ligne des images acquises
dans le domaine Dy ou Do, sur la seconde les mémes images apres transformation.

On observe alors les fonctions de répartition des marges
normalisées, données par :

Falz)y — Falz)i #y
Rall Xy /n

(z,y) —

ol x est 'entrée (image) et y le label attendu. Le résultat
obtenu est exposé sur la figure 11.

images d'origine
dé-saturation
classes aléatoires
niveaux de gris

Density

Normalized margin

FIGURE 11 - Distributions des marges apres normalisation
spectrale.

La répartition des marges permet bien de séparer le cas
le plus difficile (classes aléatoires), des autres. Le cas des
images traitées par notre méthode apparait comme plus
simple, ce qui est cohérent avec les résultats en classifi-
cation. Néanmoins les distributions pour les images origi-
nales et en niveaux de gris n’apparaissent pas clairement
dissociables alors que les observations sur la difficulté a
priori des jeux de données, sur I’attention et sur la générali-
sation des réseaux correspondants indiquent une différence
importante. Ainsi, la notion de complexité spectrale cen-
sée capturer implicitement la difficulté intrinseque du jeu
de données ne permet pas d’expliquer completement cer-
tains phénomenes plus visibles en utilisant des estimations
directes.

8 Conclusions et perspectives

Nous avons mis en évidence le fait qu’une transformation
bien choisie des images peut étre bénéfique sur la com-
plexité a priori de la tiche de classification, sur 1’attention

et sur les performances des systeémes d’apprentissage auto-
matique. Nous avons pour cela proposé une mesure de la
qualité de I’attention. Nous avons également observé une
mesure de la complexité du probleme issue de la littéra-
ture. Cette mesure explique en partie 1’effet positif des pré-
traitements appliqués systématiquement et a servi a 1’éla-
boration d’une stratégie d’apprentissage par échantillons
de difficulté croissante. En effet, afin de s’affranchir de
pré-traitements systématiques nous les avons incorporés a
la phase d’apprentissage qui se fait alors par cursus. Les
bornes de généralisation existantes prenant en compte la
complexité du jeu de donnée de maniere indirecte n’ex-
pliquent que partiellement les résultats obtenus lors de nos
tests.

La démarche conduite ici est aisément transférable a
d’autres domaines d’applications : le choix de la méthode
de segmentation est indépendant du reste des traitements,
et la désaturation progressive introduite peut étre rempla-
cée par tout autre transformation qui permet une meilleure
focalisation de 1’attention.

Plusieurs perspectives sont ouvertes par ces travaux et
pourront faire I’objet d’approfondissements. Le choix des
classes, qui ne sont en général pas mutuellement exclusives
pour les applications dans le monde réel, est un facteur im-
portant dans les mesures de complexité des jeux de don-
nées. La pratique consistant a considérer un ensemble éti-
queté aléatoirement comme référence d’un probléme plus
complexe est d’ailleurs courante. Une meilleure répartition
des éléments entre les classes pour un probléeme de clas-
sification supervisé est une piste d’approfondissement en-
visagée. Un autre axe majeur pourra s’articuler autour du
lien entre mesure de complexité du jeu de données et la
complexité du modele obtenu sur cet ensemble, dans 1’op-
tique d’approfondir la compréhension de la généralisation
des modeles. Enfin, la mesure de complexité (CSG) utili-
sée n’explique pas totalement les résultats obtenus, en par-
ticulier le meilleur taux de réussite lors de I’utilisation de
la désaturation progressive alors que la complexité du jeu
de données est estimée plus grande que celle des images
en niveaux de gris. Les travaux exploratoires sur une nou-
velle mesure de complexité faisant intervenir la variance
expliquée par une analyse en composantes principales sont
prometteurs.
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