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CHAPITRE 1
Introduction

A COMPLETER

Dans ce manuscrit, je vais décrire mes travaux depuis ma thèse jusqu’à aujourd’hui. Le premier
chapitre est rapidement consacré à la période de ma thèse jusqu’en 2011 environ et concerne la
vision par ordinateur, l’imagerie médicale ainsi que la recherche large d’hyper-paramètres pour
des chaînes de traitement de données médicales. Dans un second chapitre, je décrit une période
plus récente, de 2013 à 2023, pendant laquelle j’ai étudié les algorithmes d’analyse d’images
et de vidéos, que ce soit pour la représentation des données (descripteurs) ou leur classification
ou détection par apprentissage automatique, outil plus efficace de recherche d’hyper-paramètres.
Le troisième chapitre décrit des travaux plus récents avec de l’apprentissage profond concernant
des domaines d’application dont mes recherches avaient déjà débuté auparavant. Je conclus par
quelques reflexions et des propositions de perspectives de ces travaux.
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CHAPITRE 2
Quand l’apprentissage

n’était pas automatique
Dans les années 90, Mike Brady disait :

“Pour un stage de DEA, il faut que ça marche avec une image.
Pour une thèse, il faut que ça marche avec deux images.”

Dans les années 2000, on est passé aux grilles de calculs puis à l’apprentissage auto-
matique et à l’apprentissage profond.

2.1 La Vision par Ordinateur à la fin du XXème siècle . . . . . . . . 5
2.2 Passage à l’échelle : utilisation de grilles de calcul . . . . . . . . 7

2.2.1 Gridification d’algorithmes . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2.2 (Re-)soumission efficace de calculs . . . . . . . . . . . . . 10
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2.1 La Vision par Ordinateur à la fin du XXème siècle

Je suis née dans la période d’invention du détecteur de contours de Sobel, j’ai passé mon
baccalauréat la même année que la publication du détecteur de points d’intérêts de Harris et Ste-
phens (Harris & Stephens, 1988). Ce que je découvris plus tard, c’est que j’ai grandi dans une
période où chaque image nécessitait un nouvel algorithme pour détecter ses contours ou sa tex-
ture : type de filtre, coefficients des filtres, seuillage postérieur . . . J’ai découvert le traitement
d’images et la vision par ordinateur vers la fin de mes études d’ingénieur à une époque où les
images numériques étaient encore rares et seulement accessibles dans les milieux professionnels.
Les appareils photographiques numériques grand public allaient arriver quelques années plus tard.
Ce domaine en pleine effervescence m’a tout de suite plu : ma décision d’orientation en vision par
ordinateur était prise.

Pendant ma thèse (Lingrand, 1999), effectuée à l’INRIA Sophia Antipolis, dans l’équipe Ro-
botVis, sous la direction de Thierry Viéville, j’ai étudié le problème de la vision par ordinateur
concernant des séquences d’images monoculaires non calibrées. Ce problème est bien formalisé
mais, dans le cas général, il n’est pas possible de retrouver tous les paramètres concernant la ca-
méras (paramètres intrinsèques et extrinsèques) et la structure géométrique de la scène 3D. J’ai
étudié les cas particuliers physiques (modèle de caméras, évolution des paramètres internes de la
caméra, déplacement des objets dans la scène, de la caméra, structure de la scène) conduisant à
des équations spécifiques, de façon hiérarchique. Les singularités permettent de retrouver, selon
les cas, plus ou moins d’éléments que dans le cas général sur le mouvement ou la structure, mais
toujours avec plus de précision car moins de paramètres sont en jeu (Viéville & Lingrand, 1999;
Viéville, Lingrand, & Gaspard, 2001; Lingrand, 2002b, 2002a). On pouvait conclure qu’un mo-
dèle général est important mais que utiliser des informations ou connaissances supplémentaires
est un atout.

En post-doctorat, au MNI (Institut Neurologique de Montréal, McGill), l’équipe de Jean Got-
man s’intéressait à la fusion des signaux EEG et fMRI concernant des patients épileptiques résis-
tants aux traitements connus. J’ai observé que les périodes d’acquisition simultanée EEG et fMRI
était longue et qu’il était impossible de rester complément immobile dans le scanner IRM. Pour
tout traitement de signaux fMRI, il est nécessaire de recaler les images 3D dans un repère com-
mun. En prenant en compte l’information que les mouvements sont de faible amplitude, et donc
potentiellement approximable au premier ordre, j’ai pu adapter mes travaux de thèse au recalage
rigide d’images 3D et ainsi améliorer ce recalage. J’ai pu vérifier l’hypothèse de départ qui était
que la plupart du temps on est dans une situation de mouvement particulier et ainsi améliorer la
précision du recalage (Lingrand, Montagnat, Collins, & Gotman, 2001).

De retour en France, à mon recrutement Maîtresse de Conférences au laboratoire I3S, Sophia
Antipolis, j’ai participé au travaux sur les contours actifs par ensembles de niveaux (levelsets) et
courbes paramétrées de type B-splines. Pour ces méthodes, il était important de bien régler les
hyper-paramètres tels que les forces internes et externes qui sont l’expression des contraintes sur
les formes segmentées et des propriétés des objets à segmenter telles que la texture par exemple.
Plus particulièrement, je me suis intéressée à la segmentation du myocarde dans des images TEMP
(Tomographie à Émission Mono-Photonique) volumiques et temporelles (3D+T). Les cardio-
logues avaient présenté leur méthode de détection d’anomalie de l’épaisseur du muscle cardiaque
sur une coupe à quelques instants du cycle cardiaque et il était apparu que cette vue partielle ne
permettait pas de détecter tous les types d’anomalies. Une segmentation en 3D et temporelle a per-
mis de mieux visualiser mais aussi de mieux quantifier les différents volumes (Charnoz, Lingrand,
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Figure 2.1 – A gauche : la segmentation vue par maillage. Au milieu : la membrane extérieure.
A droite : la chambre intérieure. A l’intérieur de chaque partie, de gauche à droite et de haut en
bas sont présentés les instants 0 à 7 du cycle cardiaque. Grâce à cette segmentation, la phase de
diastole (3 à 7) et la phase de systole (0 à 2) sont bien dissociées.

& Montagnat, 2003; Lingrand, Charnoz, Koulibaly, Darcourt, & Montagnat, 2004; Lingrand &
Montagnat, 2005). Un exemple de segmentation est donnée figure 2.1. C’est par une discussion
avec les experts du domaine médical que de tels travaux ont été possibles.

Le modèle d’évolution des courbes de niveau que nous avons établi pour ce problème est basé
sur l’équation :

∂un

∂t
=
(︂
λSi,n(In − µinSi,n

) − λout(B − In) − λcκn

)︂
∥∇un∥

où :

n : correspond à l’indice temporel

Si,n : est une des 5 régions i, S0 étant la région de l’apex du ventricule et S4 la région au delà
de la base

B : fond de l’image (hors ventricule)

λSi,n , λout et λc : sont des hyper-paramètres qu’il faut choisir de façon à converger au mieux
vers la solution qui doit donc être connue. Lors de cette étude, nous avons à la fois travaillé
sur des données simulées NCAT (dites de fantôme) et sur de vraies données issues de l’hô-
pital Pasteur. Dans ces deux cas, les jeux de paramètres optimaux étaient bien différents.

En 2003, on écrivait en conclusion de (Charnoz et al., 2003) :

L’étude des paramètres mathématiques nécessite maintenant d’être poursuivie sur des
données cliniques. Une validation plus profonde, incluant des comparaisons des résul-
tats de segmentation par des experts médicaux sur des bases de données plus grandes,
est nécessaire. Des contraintes supplémentaires prenant compte de la physiologie du
cœur telles que la quasi incompressibilité du muscle devront être ajoutées. La mé-
thode pourra alors être utilisée pour l’extraction quantitative de paramètres cliniques.
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Néanmoins, peu d’images étaient disponibles à cette époque et même si leur nombre grandis-
sait, on ne savait pas encore bien gérer de grosses quantités de données ni adapter automatiquement
les différents algorithmes de traitement d’images à des variations. Ainsi, même si des applications
industrielles existaient, elles étaient liés à des conditions bien spécifiques d’utilisation : éclairage
fixe, objets restreints, paramètres des caméras fixe . . .

Parmi les travaux que je viens de citer :
— le modèle de mes travaux de thèse fonctionne pour les caméras qui étaient disponible sur

le système robotique de mon équipe, le tout fonctionnant dans une salle fixe avec éclairage
fixe,

— les travaux de post-doctorat fonctionnent avec le scanner IRM qui était disponible pour
l’hôpital dans la journée et les expériences en soirée,

— les travaux de segmentation cardiaque fonctionnent bien pour les images fournies par l’hô-
pital Pasteur à Nice.

Si on souhaite changer les conditions de fonctionnement, différents hyper-paramètres doivent
être considérés : les seuils sur les détecteurs de points d’intérêts, les critères d’arrêts, les paramètres
d’évolution . . .

Cela nécessite d’avoir accès à une grande diversité de données mais aussi d’explorer un espace
d’hyper-paramètres qui peut s’avérer très voir trop grand. La section suivante concerne le passage
à l’échelle en imagerie biomédicale.

2.2 Passage à l’échelle : utilisation de grilles de calcul

Ces travaux ont été réalisés dans le cadre du projet Européen EGEE ∗(Enabling Grids for E-
sciencE) qui a fournit l’infrastructure de calcul (200000 CPU à la fin du projet, en 2010, répartis en
plus de 250 centres de calculs avec plus de 13000 utilisateurs). Ils ont également été financés par
le projet ANR Neurolog † et le projet ONCO-MEDIA ‡ (ONtology and COntext related MEdical
image Distributed Intelligent Access) du programme régional ICT-ASIA.

L’idée principale était de permettre la validation d’algorithmes à grande échelle en utilisant
davantage de données, davantage d’algorithmes et de variations de ces algorithmes ainsi que des
ressources de calcul partagées et disponible via le projet EGEE. Ce projet d’envergure concernait
différents domaines répartis par organisations virtuelles (VO), chacune d’elles ayant ses problé-
matique propres. Dans la ’VO biomed’ à laquelle j’appartenais, nous nous intéressions aux appli-
cations biomédicales et notamment, les applications visées dans le projet ANR Neurolog : seg-
mentation du cerveau, recalage 3D, détection de régions, classification de tissus et suivi temporel
pour la sclérose en plaques, les attaques cérébrales, tumeurs cérébrales et maladie d’Alzheimer.
Ces applications sont en réalité composée de différents algorithmes élémentaires composés sous
la forme de flot de traitement (ou workflow). Un flot de traitement comporte différents algorithmes
qui peuvent chacun présenter différentes variations : que ce soit dans la nature de l’algorithme ou
dans sa paramétrisation.

La figure 2.2 présente l’architecture du projet Neurolog avec les différents parties étudiées
afin de permettre le déploiement d’algorithme sur les grilles de calculs permettant des recherches
exhaustives d’hyper-paramètres sur de grandes quantité de données réparties.

∗. https://eu-egee.org/
†. ANR-06-TLOG-024 : https://neurolog.i3s.unice.fr/neurolog
‡. http://www.onco-media.com

https://eu-egee.org/
https://neurolog.i3s.unice.fr/neurolog
http://www.onco-media.com
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Figure 2.2 – Architecture du projet Neurolog. J’ai contribué aux composantes “MOTEUR Work-
low Engine” et “Other optimization and context-aware services”

Mes contributions ont concernés une partie du moteur de flots de traitements et de données
ainsi que des optimisations pour l’exécutions de travaux sur grille.

2.2.1 Gridification d’algorithmes

A ce moment, différents laboratoires disposaient d’applications médicales testées localement
sur des petits jeux de données. Afin de permettre à ces applications d’être exécutées sur des grilles
de calcul nous avons élaboré un moteur de déploiement de flots de traitements avec des flots de
données pour les grilles : MOTEUR (oMe-made OpTimisEd scUfl enactoR) (Glatard, Montagnat,
Lingrand, & Pennec, 2008). Ce moteur permet d’exprimer clairement les flots de traitement et
de données afin d’optimiser à la fois le parallélisme et la composition de traitements et de don-
nées (Montagnat, Glatard, & Lingrand, 2006).

Une vue générale de l’utilisation du moteur de flots est présentée sur le poster en figure 2.3
décrit dans (Rojas Balderrama et al., 2008). La chaîne de traitements est exprimée par les experts
en analyse d’images médicales puis convertie dans un langage de flots de traitements, Scufl. L’ap-
plication est ensuite gridifiée sur la grille EGEE afin d’obtenir des reglages d’hyper-paramètres
sur les images de plusieurs patients.

Sur la figure 2.4, nous présentons un flot de traitements et données simplifié que nous avons
réalisé à partir d’une application développée par l’équipe Asclépios de l’INRIA pour la segmenta-
tion du cerveau (Pernod, Souplet, Rojas Balderrama, Lingrand, & Pennec, 2008). La gridification
de cette application sur la grille EGEE grâce à MOTEUR a permis d’étudier un hyper-paramètre,
la proportion de voxels à prendre en compte lors de l’algorithme EM, et de d’établir que 1%
permettait d’accélérer l’algorithme sans baisse de qualité du résultat.

Ce premier déploiement sur EGEE, à l’aide de MOTEUR, nous a permis de valider cette
approche et de mettre en évidence la nécessité de mieux gérer les différents types de parallélisme
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NeuroLOG: Neuroscience Application Workflows 
       Execution on the EGEE Grid

Javier Rojas Barlderrama, Diane Lingrand, Johan Montagnat,
Erik Pernod, Jean-Christophe Souplet, Xavier Pennec

NeuroLOG

I can clearly see
that the treatment has

decreased the lesion burden 
of this patient by 50 %

visual result
+

quantitative measures

Expression
ot the treatment
chain by medical
image analysis 
experts

Expression of
the same chain
in Scufl 
Workflow langage.

Gridification
of the application
using 

Splitting code into atomic web services
re-compilation on the Scientific Linux
embedding necessary libraries
removing Matlab dependency

Analysis
Volume
Evolution

ANR-06-TLOG-024EGEE-III INFSO-RI-222667 http://neurolog.polytech.unice.fr

a
b

c

Specificity = false WM / (true + false WM)
Sensitivity = true WM / (true + false WM)
Parameter = % of voxels randomly selected 

Figure 2.3 – Présentation d’une partie des travaux du projet Neurolog à la conférence EGEE 2008.
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Figure 2.4 – Workflow simplifié pour la segmentation du cerveau : matière blanche (WM), fluide
céphalo-rachidien (CSF), matière grise (GM)

afin de réduire le temps pour obtenir les résultats finaux. En effet, des latences très variables ont
été observées avec un lourd impact sur le temps global d’exécution.

D’autres déploiements ont eu lieu dans le cadre de ces projets (Olabarriaga, Lingrand, & Mon-
tagnat, 2008) mais je me suis ensuite focalisée sur la gestion des soumissions de travaux sur la
grille afin de minimiser les latences observées.

2.2.2 (Re-)soumission efficace de calculs

La grille EGEE consiste en une fédération de nombreux centres de calculs répartis dans le
monde. Sur une grille aussi complexe que hétérogène, la variabilité de latence des soumissions
de calculs est très importante. Cette latence (temps mesuré entre la demande d’exécution et le
démarrage effectif du calcul sur un noeud terminal) a différentes origines (pannes électriques,
pannes réseaux, mise à jour . . .) et sa distribution est à queue lourde : un nombre conséquent
de travaux ne se terminent jamais. Si les grilles de calculs pouvaient permettre d’accélérer des
applications biomédicales à une échelle supérieure à ce qui pouvait être réalisé sur un cluster de
CPU (Grid’5000 par exemple), la queue lourde des latences était un vrai problème. Du point de
vue de l’utilisateur d’une grille de calcul, ce système apparaît comme complexe tant du point
de vues des files d’attente que des politiques de priorité ou des systèmes de gestion des flots. De
nombreux utilisateurs ont commencé naïvement à dupliquer les calculs afin d’avoir plus de chances
de récupérer tous les résultats en un temps fini, surchargeant ainsi encore plus que nécessaire un
système déjà beaucoup sollicité.

Gérer ces problèmes de latence a été une spécificité du groupe d’applications biomédicales
car celles-ci peuvent se décomposer en de multiples sous-parties alors que d’autres communautés
scientifique, comme par exemple en physique, décomposent beaucoup moins les calculs qui sont
par contre beaucoup plus long, rendant ainsi la latence généralement négligeable par rapport au
temps de calcul global.

Dans le cadre des travaux sur MOTEUR, il a par exemple été montré que grouper les
tâches séquentielles ou optimiser la granularité des tâches permet de limiter les impacts des
latences(Glatard, Montagnat, & Pennec, 2006). Dans (Glatard, Montagnat, & Pennec, 2007), les
auteurs ont modélisé la latence afin d’optimiser le délai d’expiration des tâches pour se prému-
nir de valeurs extrême de latence. Ainsi, au bout d’un certain temps t∞, un travail non terminé
correctement est re-soumis. Ce temps est calculé à partir de la distribution des latences qui a été
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mesurée en soumettant sur EGEE, à intervalles constants, des travaux de durée quasiment nulle
(commande /bin/hostname sur le noeud final). La latence est mesurée par la durée totale entre
la soumission et le retour du résultat. A partir de la distribution des latences, t∞ est calculé pour
minimiser la latence totale incluant les re-soumissions.

J’ai étendu ces travaux par :
— l’acquisition de davantage de données
— l’utilisation de données des utilisateurs grâce à l’observatoire des grilles
— la modélisation plus fine de la latence en fonction du contexte d’exécution
— l’étude de différents algorithmes de re-soumission
— la différentiation dans la modélisation entre les travaux perdus et les erreurs pouvant sur-

venir en un temps fini

Dépendance du contexte d’utilisation Dans (Glatard, Lingrand, Montagnat, & Riveill, 2007;
Lingrand, Glatard, & Montagnat, 2009), nous avons montré que le modèle de latence utilisé im-
pacte la valeur de t∞ et que plusieurs améliorations peuvent améliorer la latence totale. En premier,
il convient de mettre à jour régulièrement le modèle de latence mesuré. En second, plusieurs élé-
ments contextuels (le Resource Broker, le site de calcul et le jour de la semaine) ont une influence
mesurable. Notamment, on a effectué le partitionnement (clustering) des différentes distributions
de latence afin d’utiliser une distribution différente par cluster et donc de temps de re-soumission
t∞ et montré ainsi une réduction de l’espérance de la latence.

Utilisation de données des utilisateurs - Observatoire des grilles Si l’utilisation de soumis-
sions de travaux simples pour mesurer les latences était très simple, avoir des informations perti-
nentes sur tous les travaux soumis sur la grille qui permettent de découpler le temps d’exécution et
la latence par exemple pour notre cas, n’était pas possible au départ. Une équipe de l’ICL (Impe-
rial College of London) a commencé à proposer un outil permettant de recueillir toutes les traces
des travaux, point de départ du développement ultérieur de l’Observatoire des Grilles § (Germain-
Renaud et al., 2011).

En collaboration avec l’équipe de l’ICL, nous avons pu analyser de façons plus dense la latence
sur une période de plusieurs mois entre septembre 2005 et juin 2007 (Lingrand, Montagnat, Mar-
tyniak, & Colling, 2009). Travailler avec une base de donnée conséquente (plus de 33 millions
d’enregistrements) nécessite un long travail de pré-traitement : nettoyage des données, standar-
disation des échelles de mesure, homogénéisation des champs. Cette étude a montré qu’il était
important de considérer le ratio de travaux abandonnés (outliers) (environ 16%) et celui de tra-
vaux se terminant par une erreur (environ 20%). L’information concernant une erreur est le plus
souvent connue avant celle des travaux abandonnés. Un meilleur modèle évoluant avec le temps a
montré son intérêt (Lingrand, Montagnat, Martyniak, & Colling, 2010).

Prise en compte des erreurs et des travaux abandonnés (Lingrand & Montagnat, 2010) Pour
une variable aléatoire X , sa fonction de densité de probabilité (pdf) est notée fX tandis que la
fonction de distribution cumulative (cdf)est notée FX . R est la latence d’un travail soumis qui se
termine correctement, F le temps de détection d’une erreur et L la latence avec re-soumission sans
délai. L dépend de la distribution des temps de détection des erreurs. En notant ρ la fraction de
travaux abandonnés, ϕ celle de travaux se terminant sur une erreur, il reste (1−ρ−ϕ) de travaux se

§. Grid Observatory http://www.grid-observatory.org/

http://www.grid-observatory.org/
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Figure 2.5 – Latence de détection des fautes (FF ), latence des tâches réussies (FR), latence des
tâches nécessitant des re-soumissions en cas d’échec (FL).

terminant correctement. Un travail rencontre une latenceL < t si ce n’est pas un travail abandonné
et que (i) soit le travail se termine par une erreur à t0 < t avec une probabilité ϕfF (t0) et le travail
re-soumis rencontre une latence de L < (t − t0), (ii) soit le travail se termine correctement avec
une probabilité de (1 − ρ− ϕ) et une latence R < t avec une probabilité P (R < t) = FR(t). La
distribution cumulative de la latence L est alors définie récursivement par :

FL(t) = (1 − ρ− ϕ)FR(t) + ϕ

∫︂ t

0
fF (t0).FL(t− t0)dt0

Cette équation peut être discrétisée par pas de une seconde qui est la précision des mesures. On
considère également que aucun travail réussit n’a de latence nulle. Ainsi, on obtient :

FL(0) = 0 (2.1)

FL(t) = 1
1 − ϕfF (0)

[︄
(1 − ρ− ϕ)FR(t) + ϕ

t−1∑︂
u=1

fF (t− u)FL(u)
]︄

(2.2)

Les stratégies de re-soumission Les 3 stratégies sont décrites dans (Lingrand, Montagnat, &
Glatard, 2009) et illustrées sur la figure 2.6 :

SR (Simple re-soumission) : Quand la latence dépasse un seuil (t∞), la tâche est annulée et
re-soumise

MR (Multiples soumissions) : Au départ, b copies de la même tâche sont soumises. Si l’une
d’entre-elles se termine correctement avant t∞, alors toutes les autres sont annulées. Sinon,
à t∞, à nouveau b copies de la même tâche sont soumises.

DR (Re-Soumission avec délai) : Au départ, une tâche est soumise. Si à t0 elle ne s’est pas
terminée correctement, une copie de cette tâche est également soumise. Si à t∞ la première
tâche n’est pas terminée, elle est annulée. Et ainsi de suite jusqu’à ce qu’une tâche se
termine correctement.

Les différents calculs permettant de calculer l’espérance du sur-coût d’exécution d’une
tâche sur la grille (on ne compte pas le temps d’exécution sur le noeud final) sont détaillés
dans (Lingrand, Montagnat, & Glatard, 2009) et conduisent aux résultats suivants :
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Figure 2.6 – Les trois types de re-soumissions étudiées : Re-Soumissions simples (SR), multiples
(MR) ou avec délai (DR).

SR : EJ(t∞) = 1
FL(t∞)

∫︂ t∞

0
(1 − FL(u))du

MR : EJ(t∞) = 1
1 − (1 − FL(t∞))b

∫︂ t∞

0
(1 − FL(u))bdu

DR : EJ(t0, t∞) = 1
FL(t∞)

∫︂ t∞

0
ufL(u)du

+ FL(t0)
FL(t∞)

∫︂ t∞−t0

0
ufL(u)du+ t0

FL(t∞)
+t0

FL(t∞ − t0)
FL(t∞) + t0

FL(t0)FL(t∞ − t0)
F 2

L(t∞)

−t0 +
∫︂ t∞−t0

0
ufL(u)du

− t0
FL(t∞)2

∫︂ t∞−t0

0
fL(u+ t0).fL(u)du

− 1
FL(t∞)

∫︂ t∞−t0

0
ufL(u+ t0).fL(u)du

(2.3)

C’est cette espérance et sa variance (non présentée ici) que l’on souhaite minimiser tout en
minimisant l’impact sur la charge supplémentaire sur la grille. On calcule la différence de charge
sur la grille considérée comme le coût de changement d’algorithme de re-soumission. On compte
le nombre de tâche en parallèle multiplié par le ratio entre le temps d’exécution global avec un
algorithme de re-soumission et le temps d’exécution sans re-soumission :

∆cost = N// ∗
EJ(withN//)
EJ( with b = 1) (2.4)

Sans surprise, le coût de la stratégie de soumission multiple (MR) est le plus fort dès que le
nombre de taches vaut 2 mais plus nombre de taches augmente, plus vite le résultat est obtenu.
Néanmoins, si tout le monde utilisait cette méthode, la charge de la grille pourrait être tellement
importante qu’au final personne n’y gagnerait. La stratégie avec délai (DR) permet de bien amé-
liorer la latence par rapport à la stratégie simple (SR) sans trop augmenter l’impact sur la charge
de la grille qui reste autour de 1.

Le résultat global est qu’il existe un algorithme optimum permettant de réduire la latence sans
impact important sur la charge de la grille.
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Ces différentes études ont ouvert la voie à un changement d’échelle dans les algorithmes de
traitement d’images : plus de variabilité pouvait maintenant être étudié, plus de données allaient
être utilisées pour valider ces algorithmes. A la fois la façon de traiter les données des grilles pour
améliorer les re-soumission commençait à s’approcher de techniques d’apprentissage automatique
mais aussi la voie était ouverte pour trouver de nouveaux algorithmes plus évolutifs en traitement
d’images. J’ai alors commencé à m’intéresser à l’apprentissage automatique pour les algorithmes
concernant les images.

Retour à cette thématique en partie : soumission du Projet Sage-HPC, NumPEx 2025. Res-
ponsable WP3.
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A partir de 2012, j’ai commencé à étudier les algorithmes avec apprentissage automa-
tique pour les images.

3.1 Gastronomie : classification subjective et incertitude dans les labels 17
3.1.1 Annotation d’images par oculomètre . . . . . . . . . . . . . 18
3.1.2 Indépendance de l’estimateur GBIE aux classes cibles . . . 20
3.1.3 Gestion de l’incertitude des labels . . . . . . . . . . . . . . 21

3.2 Classification de vidéos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.2.1 Un descripteur de mouvement : les SINGLETs . . . . . . . 22
3.2.2 Une vidéo est un tenseur (2D+T) . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.2.2.1 Représentation tensorielle d’un ensemble de données 26
3.2.2.2 HOPLS (High order partial least square ) . . . . 27
3.2.2.3 Extraction de représentation communes et indivi-

duelles CIFE/CIFA/COBE . . . . . . . . . . . . 29
3.2.3 Déformations dynamiques de vidéos . . . . . . . . . . . . . 32

15





3.1 – Gastronomie : classification subjective et incertitude dans les labels 17

Une nouvelle ère commençait. En 2012, il n’était plus possible de publier avec des résultats sur
quelques images : une validation sur des bases d’images devenait obligatoire. La base Image-
Net (Deng et al., 2009), contenant 1000 classes de plus de 1,2 millions d’image, était connue
depuis déjà quelques années pour la compétition de classification d’images ILSVRC (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge) mais d’autres bases d’images continuaient d’être par-
tagées chaque année comme par exemple les bases LifeCLEF concernant la bio-diversité.

Mes premiers travaux ont concerné les compétitions liés aux bases de données LifeCLEF. J’ai
commencé avec la base de données de photos de plantes issue du projet PlantNet. Nous avions testé
différents descripteurs d’images : sac de descripteurs SIFT en faisant varier le type de SIFT (mo-
nochrome ou couleur) mais aussi les descripteurs (SURF, HoG, LPB), les méthodes de clustering
(nombres de partitions, affectation dure ou souple pour les partitions (soft or hard assignment).
Nous avons également incorporé des méta-données disponibles à la description. Ces travaux nous
ont montré les limitations des approches de l’époque et la nécessité d’avoir accès à de meilleurs
descripteurs : les descriptions profonds issus des réseaux convolutionnels (CNN). C’est aussi en
2012 qu’un CNN, AlexNet, a remporté la compétition ILSVRC.

Plus les différences entre les classes d’images sont faibles et la variabilité à l’intérieur d’une
classe est forte, plus le descripteur image doit être suffisamment performant pour extraire les infor-
mations nécessaire à la classification ultérieure. En 2012, on était au début d’une longue suite de
réseaux convolutionnels qui allaient révolutionner la classification d’images et ainsi l’extraction
de descripteurs performants. Ces réseaux ont même dépassé les capacités de classification visuelle
humaine sur ImageNet en 2016. Néanmoins, ce qui m’a intéressé, c’est que dans des applications
pratiques, tout était loin d’être résolu.

Après cette période de monté en compétences sur l’apprentissage automatique, j’ai rejoint
l’équipe Mind (Sparks, I3S) dirigé par Frédéric Precioso et j’ai participé à 3 projets de recherche
en classification : subjective d’images, de vidéos et de nuages de points 3D.

3.1 Gastronomie : classification subjective et incertitude dans les la-
bels

Ces travaux se situent dans le cadre du projet ANR VISIIR ∗ qui a financé la thèse de Stéphanie
Lopez (Lopez, 2017) à l’encadrement de laquelle j’ai participé.

Ce projet avait pour but d’explorer de nouvelles méthodes pour l’annotation sémantique
d’images en comblant le fossé sémantique entre des données images brutes et les concepts pré-
sents dans ces images. Les réseaux convolutionnels, même si performants, nécessitaient de grandes
bases de données d’images et de nombreuses classes sont très différentes. Ici, on s’intéresse à une
classification à grain fin car toutes les images concernent des plats gastronomiques.

Dans cette thèse, nous avons considéré un problème de classification binaire d’images pour
lequel il n’existait pas de base d’annotation car cette dernière était subjective : une image
correspond-elle au goût de l’utilisateur ou non?

Ce sujet nous a conduit à étudier 2 questions : (i) comment construire une base de donnée
minimale avec le minimum d’efforts et (ii) effectuer une classification subjective de données.
Nous avons finalement concentré tous les efforts sur la base de données en utilisant un oculomètre
(eye-tracker) mis à disposition par le partenaire industriel Tobii et en présentant aux utilisateurs
des paires d’images afin qu’ils expriment, par le regard, leur préférence.

∗. ANR-13-CORD-0009
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Classes issues de Pascal VOC

Véhicule

Animal

Mobilier

Personne

Figure 3.1 – Quelques images choisies dans PascalVOC.

Figure 3.2 – L’utilisateur doit s’intéresser à une cible. Ici : les animaux. Il doit donc sélectionner
l’image de gauche avec son regard.

3.1.1 Annotation d’images par oculomètre

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés à l’annotation par oculomètre en par-
tant d’une partie d’une base de donnée bien connue pour laquelle les classes sont connues et sont
objectives : Pascal VOC 2007 † (Everingham, Van Gool, Williams, Winn, & Zisserman, 2010).
L’application visée était une classification binaire. Nous avons étudié quatre problèmes de classi-
fication binaire : Est-ce un véhicule ou non? Est-ce un animal ou non? Est-ce une personne ou
non? Est-ce un mobilier ou non? (voir figure3.1).

Dans (Lopez, Revel, Lingrand, & Precioso, 2015), nous avons défini un protocole d’acquisition
du regard basé sur le paradigme de préférence visuelle : présentation de 2 images côte à côte
horizontalement et détermination de la préférence par l’étude des saccades et fixations visuelles
(voir figure 3.2).

Nous avons ensuite effectué différentes expériences avec 86 sujets sur deux sites : La Rochelle
et Nice pour lesquels différents oculomètres ont été utilisés et avons enregistré les données brutes
de ces oculomètres. Les sujets avaient des taches très simples : chercher quelle image comporte
un animal, un véhicule, un mobilier ou une personne et ce, avec 40 images par classe (le protocole
précis est détaillé dans (Lopez et al., 2015)).

A partir de ces données, nous avons cherché un estimateur simple de la décision du sujet en
fonction de caractéristiques des données oculométriques. Nous avions comme contrainte que la
décision doit être prise rapidement (avant 1 seconde) afin de proposer d’autres données à anno-

†. http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/

http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
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caractéristiques caractéristiques
n dans la littérature adaptées à notre cas
1 line number idem

2,3 max. size of pupilla on left, right image idem
4 total fixation number (F) idem
5 F/(F + number of saccades) idem

6,7 left image : spread in x, y idem
8,9 right image : spread in x, y idem

10,11 both images : spread in x, y idem
12 average distance between fixations idem

13,14 left image : spread in x, y for fixations idem
15,16 right image : spread in x, y for fixations idem
17,18 both images : spread in x, y for fixations idem
19,20 first and last seen image first seen image and mean of x at t0

21 image label with maximal pupilla size idem
22,23 first and last fixated image first fixated image and mean of x at t1
24,25 duration of first and last fixation idem
26,27 number of fixations during 1st and last visit idem

28 total fixation duration idem
29,30 number of fixations on left (right) image idem

TABLE 3.1 – Caractéristiques du regard étudiées dans la littérature et adaptées à notre cas.

ter à l’utilisateur. Le cadre global concernait l’apprentissage actif permettant d’annoter moins de
données mais les plus importantes.

Dans la figure 3.1, nous présentons les différentes caractéristiques du regard disponibles dans
la littérature en 2015 dans la colonne du milieu.

Nous avons étudié la classification des images en utilisant ces critères oculométriques à l’aide
d’un arbre de décision afin de mesurer également la pertinence des décisions. Les caractéristiques
les plus mises en évidence étaient, par ordre décroissant : la dernière image vue (numéro 20), la
dernière image fixée (numéro 23) et l’amplitude horizontale de positions pour l’image de gauche
(6), celle de droite (8) ainsi que les deux images (10). Dans l’optique de prendre une décision
rapide, on ne souhaitait pas attendre trop longtemps pour prendre la décision (le temps moyen
d’observation des sujets est de 1840 ms). Les notions de dernière image et de dernière image
fixée (caractéristiques 20 et 23) ne pouvaient donc pas être utilisées. Par contre, ayant remarqué
l’importance de la position horizontale, on s’est intéressé à la position horizontale moyenne. En
injectant cette valeur dans les caractéristiques, elle est devenue la caractéristique la plus pertinente.
On a alors observé les profils de plusieurs sujets et couples d’images. Deux profils principaux sont
ressortis et sont présentés figure 3.3. Sur cette figure on observe en premier que la décision ne peut
pas être prise avant 480ms, période pendant laquelle la persiste la fixation initiale de la croix au
milieu de l’écran (initialisation du regard). On ne peut pas non plus se satisfaire d’une seule valeur
moyenne dans le cas de profils variés. Ainsi, deux valeurs de moyenne vont être utilisées à deux
instants notés t0 et t1 > t0. On a décidé de limiter l’attente de la décision à 960ms ce qui conduit à
une contrainte sur t1 : t1 ≤ 960. Selon les sites d’expérimentations, les valeurs optimales de t0 et
t1 fluctuent légèrement avec une différence de l’ordre de 160ms. Les caractéristiques 20 et 23 ont
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Figure 3.3 – Moyenne cumulée de la position horizontale du regard. La cible est l’image de gauche
(x normalisé doit être inférieur à 0.5). On observe que selon le profil, des décisions doivent être
prises différemment.

été remplacées par des moyennes cumulées à deux instants t0 et t1. Toutes ces modifications sont
présentées dans la dernière colonne du tableau 3.1. Avec ce nouveau jeu de caractéristiques, la
qualité de la prise de décision est sensiblement inférieure (88%) à celle correspondant au premier
jeu de données qui nécessitait d’attendre plus longtemps (95%) mais reste néanmoins acceptable.

Le résultat de ce premier travail, outre la base de données oculométriques rendue publiquement
disponible, est l’établissement d’un estimateur de l’intention par le regard (GBIE : Gaze-Based
Intention Estimator) dépendant de 2 paramètres t0 et t1. A l’aide des deux populations de sujets
(S1 : Nice et S2 : La Rochelle), nous avons pu montrer l’indépendance aux utilisateurs même
si quelque fluctuations mineures peuvent être observées. Il convenait alors de vérifier que ces
résultats étaient généralisables à d’autres problèmes de classification avec des classes plus proches
et de domaines différents ainsi que

3.1.2 Indépendance de l’estimateur GBIE aux classes cibles

Nous avons extraits deux ensembles de 4 classes (voir figure 3.4) dans la base UPMC Food-
101 déjà étudiée par (X. Wang, Kumar, Thome, Cord, & Precioso, 2015) :

F1 : carpaccio de boeuf, salade de betteraves, cannoli, glace

F2 : apéritif, dessert, plat contenant du citron, plat contenant des fruits rouges

afin de mesurer l’indépendance des l’estimateur GBIE aux classes cibles. Lors des expériences de
ces ensembles F1 et F2 (Lopez et al., 2016), les images non cibles étaient également des images
de nourriture des classes non ciblées mais du même groupe de classes.

Ces ensembles de classes de nourriture présente des difficultés supplémentaires par rapport
aux classes précédentes, et notamment F2 car par exemple, le concept de dessert dépend de la
culture gastronomique d’origine. On a pu mesurer la difficulté de choix pour F2 notamment par
le temps moyen pris pour une décision qui a augmenté de 266ms pour F2 par rapport à F1. Un
compromis acceptable pour les hyper-paramètres est de t0 = 800ms et t1 = 960ms. La précision
d’annotation pour F1 est alors de l’ordre de 81% mais chute à 55% pour F2. Il devient important de
gérer les erreurs dans la labellisation si on veut apprendre un modèle de classification automatique
à partir de ces données et annotations par le regard.
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Classes F1

Carpaccio de boeuf

Salade de betteraves

Cannolis

Glaces

Classes F2

Appéritif

Desserts

Plat avec des fruits rouges

Plats avec du citron

Figure 3.4 – Quelques images des ensembles de classes F1 et F2

3.1.3 Gestion de l’incertitude des labels

Nous avons élaboré un estimateur d’intention par le regard (GBIE), calculable en temps réel,
indépendant de l’utilisateur et de la catégorie cible. Cette annotation implicite est meilleure qu’une
annotation aléatoire mais reste incertaine. L’application finale étant une classification des images,
nous allons utiliser une représentation des images issue d’un CNN et les labels incertains. Cette
classification va prendre en compte l’incertitude sur les labels. Pour cela, nous avons adapté la
méthode P-SVM proposée dans (Niaf, Flamary, Rouvière, Lartizien, & Canu, 2014) combinant
classification SVM classique et régression SVM avec tolérance ϵ. En entrée, cet algorithme né-
cessite de distinguer les labels les plus fiables des plus incertains. Nous avons testé différentes
stratégie afin d’établir un critère de pertinence pour discriminer les labels les plus fiables, uti-
lisés pour la classification, des labels les plus incertains, utilisés pour la régression. En plus de
la mesure d’incertitude produite par notre GBIE, nous avons associé deux autres métriques : la
confidence majoritaire et la représentativité de l’image. La confidence majoritaire correspond à la
proportion de labels communs par GBIE tandis que la représentativité est fonction de la distance
de la représentation profonde de la donnée à la fonction de décision SVM. La précision du P-SVM
est évaluée dans différents contextes (centré utilisateur et validation par comité) et peut atteindre
les performances d’un algorithme de classification standard entraîné avec les labels certains. Ces
évaluations ont tout d’abord été menées sur un benchmark standard pour se comparer à l’état de
l’art, et dans un second temps, sur une base d’images de nourriture (Lopez, Revel, Lingrand, &
Precioso, 2017).

3.2 Classification de vidéos

Quand la thèse de Katy Blanc a débuté (Blanc, 2018), la classification d’images fixes avait
beaucoup progressé. Les réseaux CNN tels que VGG16 ou bientôt la famille des ResNet et In-
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ception affichaient de bonnes performances sur des bases de données comme ImageNet. Pour la
classification de vidéo, il était possible de classer certaines actions par la présence d’objets liés
aux actions sur les images fixes composant la vidéo. Par exemple, pour une vidéo d’équitation, il
suffit de détecter une image avec un cavalier et un cheval. D’autres actions ne peuvent pas être re-
connues à partir des images fixes : ce sont les actions caractérisées par le mouvement. Par exemple
des actions spécifiques lors d’un match de football, différents signes de la langue des signes . . ..
Cela explique pourquoi, à cette époque, le bond de progression en classification d’images fixes ne
s’est pas répercuté sur la classification de vidéos : la dimension temporelle exigeait une attention
particulière.

Parmi les différentes approches, on peut citer les descripteurs adaptés à la dimension tempo-
relle comme les STIP (Laptev & Lindeberg, 2003), analogues au détecteur de Harris pour repérer
les changements spatiaux ou les IDT (Improved Dense Trajectories) (H. Wang, Kläser, Schmid, &
Cheng-Lin, 2011), composés d’un descripteur spatial local HOG, d’un descripteur spatial du flot
optique HOF et d’un descripteur des changements spatiaux du flot optique MBH.

D’autres part, différentes architecture de réseaux de neurones se différenciaient principalement
par (i) les entrées : série d’images couleur ou non, avec flot optique précalculé ou non, (ii), convo-
lution image par image (2D) ou globale (3D), et (iii) la méthode d’aggrégation temporelle, simple
(moyenne, maximum) ou récurrente (RNN). Les réseaux de neurones récurrents introduisent une
temporalité mais ils ont une mémoire limitée dans le temps. Il est à noter que combiner des descrip-
teurs tels que IDT avec des réseaux de neurones permet d’augmenter la reconnaissance, montrant
ainsi que certains aspects de la dimension temporelle ne sont pas captés par des réseaux neuronaux
même profonds.

La dimension temporelle possède une élasticité propre, différente des dimensions spatiales.
Elle peut être déformée localement : une dilatation partielle provoquera un ralentissement visuel
de la vidéo sans en changer la compréhension, à l’inverse d’une dilatation spatiale sur une image
qui modifierait les proportions des objets.

Dans ces travaux on s’est intéressé à la problématique d’une description robuste de vidéo en
considérant l’élasticité de la dimension temporelle sous trois angles différents. Dans un premier
temps, nous avons décrit localement et explicitement les informations de mouvements. Des singu-
larités sont détectées sur le flot optique, puis traquées et agrégées dans une chaîne pour décrire des
portions de vidéos. Nous avons utilisé cette description sur du contenu sportif. Puis nous avons
extrait des descriptions globales implicites grâce aux décompositions tensorielles. Les tenseurs
permettent de considérer une vidéo comme un tableau de données multi-dimensionnelles. Les
descriptions extraites sont évaluées dans une tache de classification. Pour finir, nous avons étudié
les méthodes de normalisation de la dimension temporelle. Nous avons utilisé les méthodes de
déformations temporelles dynamiques des séquences. Nous avons montré que cette normalisation
aide à une meilleure classification.

3.2.1 Un descripteur de mouvement : les SINGLETs

Une start-up de Sophia, Wildmoka, nous a exposé sa volonté de créer automatiquement des ré-
sumés d’événements sportifs comme les matchs de football. Différentes méthodes sont pertinentes
pour cette détection mais aucune n’est complétement satisfaisante. Par exemple, une hausse sou-
daine de l’activité des réseaux sociaux pendant un match peut correspondre à un événement im-
portant. Nous avons mis au point un descripteur de singularités du mouvement, SINGLET (Blanc,
Lingrand, & Precioso, 2017), afin de rechercher des événements saillants dans des vidéos de
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matchs sportifs. Ce descripteur permet de détecter des zooms, des ralentis ou autres moments
saillants. Nous avons produit une base de données à partir de 4 matchs de football de la coupe
du monde FIFA 2014 que nous avons annotés avec les buts, les fautes, les corners et les moments
marquants afin d’en faire un résumé. Nous détectons correctement 88,2% des moments marquants
à l’aide de cette base de données. Afin de mettre en évidence la généralisation de notre approche,
nous testons notre système sur le match final du championnat du monde de handball 2015 sans
aucun réentraînement, affinage ou adaptation.

Ce descripteur, SINGLET, correspond au mouvement des singularités des mouvements par
l’étude du flot optique à différentes résolutions, suivi tout au long de la vidéo. Ce descripteur nous
a permis de détecter les portions intéressantes des vidéos de matchs de football afin de construire
automatiquement des résumés (détection de zoom, de pics d’activité . . .).

Ce travail est inspiré de Kihl etal (Kihl, Tremblais, & Augereau, 2008) qui extrait des singula-
rités du mouvement dans le domaine des fluides mécaniques. Les 2 composantes du flot optiques,
U et V sont projetés sur l’espace des polynomes de Legendre de degré d. Ils sont ensuite expri-
més dans la base canonique. En restreignant les approximations au premier degré, on obtient une
expression du flot linéaire : (︄

U
V

)︄
≃ A

(︄
x1
x2

)︄
+ b (3.1)

Les singularités apparaissent lorsque le flot optique s’annule donc en position (x1 x2)T = −A−1b
et leur type (voir figure 3.5 dépend à la fois de la trace de A et de ∆(A) avec :

∆(A) = (tr(A)2 − 4 det(A) (3.2)

Pour détecter plusieurs éventuelles singularités en un même point, plutôt que d’augmenter le degré
d d’approximation, nous avons préféré conserver le degré 1 mais effectuer plusieurs détections à
différentes échelles spatiales. Un seuillage nous permet de garder les singularités de mouvement
et éliminer celles qui concernent du bruit, par exemple de compression.

Les SINGLETs représente un suivi de singularités sur plusieurs images consécutives selon un
critère combinant à la fois la proximité spatiale et la ressemblance des singularités. Un exemple
de suivi est présenté figure 3.6 et un exemple de SINGLETs est proposé figure 3.7.

Les SINGLETs, caractéristiques haut-niveau des vidéos, nous ont permis de détecter des mo-
ments saillants dans des matchs de football afin de créer des résumés de ces derniers. Nous avons
considéré les zooms, les ralentis ainsi que l’agitation globale. Concernant les zooms, indications
fiables de moments saillants dans un match nous avons pu comparer notre méthode basée sur
les SINGLETs à l’état de l’art du moment. Deux méthodes principales existaient alors pour les
zooms : Estimation Globale du Mouvement (GME) (Ye, Huang, Gao, & Jiang, 2005) et celle de
Duon (Duan, Xu, Tian, Xu, & Jin, 2005) que nous avons surpassé (voir figure 3.8). Nous avons
également de bonnes détections sur d’autres éléments comme par exemple les ralentis.

Nous avons ainsi montré l’importance de la description du mouvement. Afin de prendre en
compte à la fois les informations de mouvements mais aussi de contenu d’image, nous nous
sommes ensuite intéressés à la vidéo comme un tenseur en 3 dimensions afin d’étudier le cou-
plage entre les informations spatiales et temporelles.

3.2.2 Une vidéo est un tenseur (2D+T)

Nous avons étudié les tenseurs afin d’extraire les relations entre les dimensions spatiales et
temporelles. Cette étude a été motivée par l’intérêt des mouvements dans la reconnaissance d’ac-
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Figure 3.5 – Classification des singularités selon les valeurs de A (illustration construite à partir
d’une illustration de (Kihl et al., 2008))

Figure 3.6 – Deux flots optiques successifs : recherche d’une correspondance pour la singularité
sc

t parmi les singularités du flot optique précédent. Vis à vis du ratio de chevauchement, ssp
t−1 et

sc
t−1 sont candidates alors que ssp

t−1 ne l’est pas. La singularité correspondante est la singularité la
plus proche en fonction de la position et du type. Il s’agit ici de : ssp

t−1. Les types de singularités
sp, sn et c correspondent respectivement à spirale, étoile et centre.
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Figure 3.7 – SINGLETs : illustration du suivi des singularités extraites du flot optique sur 3 images
consécutives dans un match de foot. C’est une singularité spirale comme cela peut être vu dans le
flot.

Figure 3.8 – Courbes ROC pour chaque méthode pour la détection de zoom : notre méthode
surpasse la méthode de Duan (Duan et al., 2005) et la méthode GME (Ye et al., 2005).
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Figure 3.9 – Décomposition de Tucker d’une tenseur du troisième ordre : X = G ×1A×2B×3C.
Les espaces des colonnes A, B et C représentent les sous-espaces de la données pour les trois
modes. Le tenseur G représente les interactions complexes possibles parmi les composantes du
tenseur (illustration de (Cichocki et al., 2015))

tions mais aussi par des travaux antérieurs qui ont exploré différemment les dimensions tenso-
rielles ainsi que des outils de manipulation de tenseurs qui ont vu le jour. Par exemple, dans (Lopes,
Oliveira, de Almeida, & de A. Araujo, 2009) les auteurs ont montré que des descripteurs 2D, par
exemple TIF, de coupes 2D du tenseur 3D (X et T, Y et T, X et Y) pouvaient apporter des informa-
tions pertinentes en comparaison de descripteurs purement 3D (X,Y,T) comme les STIPs (Laptev
& Lindeberg, 2003).

La décomposition des tensors selon HOSVD (De Lathauwer, De Moor, & Vandewalle, 2000),
figure 3.9, est une décomposition de Tucker avec des contraintes d’orthogonalité, permettant de re-
chercher des valeurs propres de données multidimensionnelles. Il est ainsi possible de généraliser
des outils initialement destinés à des matrices (tenseurs d’ordre 2) vers des tenseurs d’ordre supé-
rieurs. Parmi ces outils, la PCA est généralisée en TPCA (Tensor Principal Component Analysis)
permettant de réduire les dimensions des tenseurs initiaux.

De même, des méthodes de classification SVM ont été généralisée à des données d’ordre
supérieur (Kotsia, Guo, & Patras, 2012) : on cherche alors l’espace vectoriel le plus discriminant
pour classer des tenseurs.

Cependant, les tentatives de généralisation des classifieurs linéaires (SVM, LDS) aux ordres de
supérieurs, éventuellement couplés à des réductions de dimensions linéaires (TPCA), sont gour-
mandes en calculs et nécessitent l’introduction de non linéarité pour concurrencer l’état de l’art.

3.2.2.1 Représentation tensorielle d’un ensemble de données

Le tenseur peut représenter une donnée comme vu précédemment mais également un ensemble
de données.

Vasilescu et al. furent les premiers à populariser l’application de la TPCA sur du contenu
multimédia grâce à leur analyse des matrices facteurs sur une base de données de visages : Ten-
sorFaces (Vasilescu & Terzopoulos, 2002). Dans cet article, les auteurs construisent un tenseur D
stockant la base d’images de sorte qu’une dimension représente la donnée (les pixels) et les autres
leurs attributs (le sujet, la luminosité, l’expression faciale et la position du sujet). Ce tenseur D est
d’ordre 5 et de taille 28x5x3x3x7945.

La décomposition TPCA est ainsi de la forme : D = Z ×1 Usujet ×2 Upoint de vue ×3
Uillumination ×4 Uexpression ×5 Upixels.

Les auteurs ont choisi un tenseur noyau Z de même taille que D. Par conséquent, les matrices
facteurs sont toutes carrées. Ils ont ensuite analysé les matrices facteurs extraites et le tenseur
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Figure 3.10 – (a) Illustration d’une extraction de représentation par TPCA. (b) Le système clas-
sique de classification par TPCA sur le tenseur contenant l’ensemble des données (illustration
provenant de (Phan & Cichocki, 2010).

noyau. Upixels contient les vecteurs propres liés aux dimensions spatiales, correspondant à ceux
d’une PCA réalisée en dimension 2 sur l’ensemble des images, sans prendre en compte les autres
propriétés. Z ×5 Upixels est présenté comme le tenseur permettant d’analyser les vecteurs propres
selon les modes en ajoutant la dimension spatiale grace à Upixels. On peut également obtenir les
vecteurs propres spécifiques à un point de vue en multipliant Z ×5 Upixels par la colonne de
Upoint de vue correspondant au point de vue choisi. Dans une perspective de classification selon le
sujet, les 45 vecteurs propres contenus dans B = Z ×2 Upoint de vue ×3 Uillum ×4 Uexpress ×5
Upixels forment la base de chaque combinaison d’illumination, point de vue et expression ce qui
permet d’exprimer un sujet p avec n’importe quelle illuminateion, point de vue et expression. Pour
déterminer la classe d’un nouveau sujet, toutes les projections de ce dernier sur tous les points
de vue, illumination et expression sera calculé et le plus proche voisin permet de déterminer sa
classe. Cependant, cette approche nécessite de disposer de toutes les variations de point de vue,
illumination et expression pour tous les sujets et ne permet pas non plus d’utiliser plusieurs images
du même sujet dans les mêmes conditions.

Par la suite TPCA sera utilisée comme une projection de la donnée multi-dimensionnelle et
c’est le noyau qui sera la représentation de la donnée. Cette utilisation de la PCA rejoint l’utili-
sation de la décomposition de Tucker. Différentes approches, comme (Phan & Cichocki, 2010),
ajoutent des contraintes sur la décomposition afin d’être discriminants selon leur classe ou labels.

La méthode TPCA est toujours employée sur des bases contenant peu de données, elles-mêmes
étant de petites tailles et très corrélées spatialement : des visages, des mains ... En effet, la décom-
position de Tucker demande d’effectuer des SVD sur les matricisations de ce tenseur contenant
toute la base. Il est donc préférable d’avoir un tenseur initial de taille raisonnable.

3.2.2.2 HOPLS (High order partial least square )

Cette méthode a été introduite par (Zhao et al., 2013) comme une méthode généralisée de
régression multi-linéaire. L’objectif est de mettre en relation la décomposition de deux tenseurs
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Figure 3.11 – Diagramme schématique de la méthode HOPLS : l’approximation d’un tenseur X
par une somme de tenseurs de rang (1, L2 , L3) et l’approximation de Y suivant le même principe
avec les composantes latentes communes T (illustration provenant de (Zhao et al., 2013)).

ayant une dimension commune ; les tenseurs sont alors exprimés dans un sous-espace optimisant
leur propre approximation en maximisant la covariance des éléments de décomposition.

Dans le cas où l’on a deux représentations d’une même donnée, il est intéressant de les orga-
niser sous forme de deux tenseurs ayant une dimension en commun, le numéro de l’échantillon,
et alors chercher à exprimer les relations entre les deux tenseurs et possiblement prédire une des
représentations à partir de l’autre : la classe en fonction d’une donnée.

Inspirée de la régression, elle est formulée initialement pour réunir deux représentations d’un
même élément. Ainsi, dans une vision multi-modale de l’objet, deux descriptions partageront des
éléments de leur décomposition. En classification, on cherche à réunir une représentation d’un
élément et sa classe.

Nous avons testé cette représentation sur une base de données de vidéos simples : Cam-
bridge Hand Gesture Dataset (Kim & Cipolla, 2007). Cette base est constituée de 900 séquences
d’images, réparties en 9 catégories de gestes, qui sont définies par 3 formes de main (à plat doigts
serrés, doigts écartés et en ’V’) et 3 mouvements (à gauche, à droite, serrer).

Les 900 vidéos de cette base (720 pour l’apprentissage, 180 pour le test) sont de taille
320x240xT avec T allant de 37 à 119. Nous avons redimensionné les vidéos en 20x20x20 pour
pouvoir utiliser HOPLS sur cette base. En effet, comme HOPLS fonctionne par recherche des
valeurs propres, le tenseur initial ne doit pas être de taille trop importante. Nous avons consi-
déré uniquement les niveaux de gris des images, et redimensionné les vidéos spatialement, mais
également temporellement pour normaliser la taille des vidéos.

Sur le schéma 3.12, nous avons illustré l’application de cette décomposition sur Cambridge.
Tout d’abord, les vidéos stockées dans un tenseur X ∈ RN×20×20×20 et les labels dans un tenseur
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Y ∈ RN×10. Puis la décomposition HOPLS de ces tenseurs est calculée de sorte à optimiser
l’approximation par rapport aux exemples d’apprentissage :

X =
R∑︂

r=1
Gr ×1 tr ×2 P

(1)
r ×3 P

(2)
r ×4 P

(3)
r + ER

Y =
R∑︂

r=1
Dr ×1 tr ×2 Q

(1)
r + FR

où les vecteurs latents sont notés tr ∈ RN et les matrices facteurs P (i)
r ∈ R20i(1 ≤ i ≤ 3) et

Q
(1)
r ∈ R91 . En phase de test, les noyaux, Gr et Dr (1 ≤ r ≤ R), ainsi que les matrices facteurs

liées aux modes provenant de la donnée, soit P (i)
r et Q(1)

r , qui correspondent aux dimensions
spatiales, à la dimension temporelle et à la dimension des classes sont réutilisés. Uniquement les
vecteurs latents tr sont calculés en test. Les vecteurs latents sont d’ailleurs également des matrices
facteurs mais cette fois liées au mode 1 qui est de dimension N et qui correspondant à la dimension
des numéros d’échantillons, soit la seule dimension partagée entre les tenseurs initiaux à lier. Pour
une nouvelle vidéo x, on utilise les éléments fixes de la première décomposition pour estimer ses
vecteurs latents tr . Puis on utilise les éléments fixes de la seconde décomposition pour estimer le
vecteur de label y.

Les hyper-paramètres que nous avons étudié sont R, le nombre de vecteurs latents, L1 , L2,
L3, les dimensions du tenseur noyau lié aux données (L1 correspond à la dimension temporelle) et
K1, la dimension du tenseur noyau lié aux labels. Chaque modèle a été défini par les 4 valeurs L1,
L2, L3 et K1 tandis que R, le nombre de vecteurs latent, à été choisi comme la plus petite valeur
pour laquelle l’erreur de classification a atteint un minimum.

Bien qu’HOPLS extrait des filtres permettant de lier la donnée et son label, il n’atteint pas des
taux de reconnaissance suffisants sur une base de vidéos simples. Une contrainte récurrente des
méthodes tensorielles est le besoin de considérer, lors de la décomposition, tous les échantillons
de la base dans un même tenseur ; ce qui engendre rapidement des problèmes de stockage selon la
taille de la base. C’est pourquoi nous avons redimensionné les données en taille 20x20x20. Dans le
but d’expérimenter l’extraction d’information implicite par les méthodes tensorielles sur des bases
de données plus fournies, nous passons à l’expérimentation de la méthode CIFA. Contrairement à
HOPLS, cette méthode n’explore qu’une classe à la fois et demande ainsi moins de stockage.

3.2.2.3 Extraction de représentation communes et individuelles CIFE/CIFA/COBE

Cette méthode a été créée dans le but d’exploiter la nature liée de groupes de données et de
leurs dimensions. Elle consiste en une décomposition sous la forme de facteurs communs et de
facteurs individuels. En organisant les modes pour que ce soit le premier qui soit partagé, on
obtient, pour une donnée n d’ordre 3 :

Xn = Gn ×1 A
(1,n) ×2 A

(2,n) ×3 A
(3,n)

où la décomposition du premier mode est A(1,n) = [Ā(1)
Ă

(1,n)]. On note que le premier terme de
cette décomposition ne comporte plus d’indice n car il est commun à l’ensemble des données.

A partir de l’ensemble X = {X1,X2, . . . ,XN }, on obtient C éléments communs, qui, après
des étapes de normalisation sont stockés dans F̄ . Cette méthode de classification est à préférer
pour des données ayant plusieurs attributs pour classer les exemples en sous-catégories (comme
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Figure 3.12 – Système d’utilisation d’HOPLS sur Cambridge dans un objectif de prédiction.

dans (Vasilescu & Terzopoulos, 2002)) même si elle peut s’adapter à la classification classique.
Chaque classe est réprésentée par quelques représentants. A l’arrivée d’un nouvel élément, celui-ci
n’est pas projeté mais comparé directement aux représentants de chaque classe afin de déterminer
sa classification. La figure 3.13 présente un exemple sur une base de visage.

Nous avons effectué des expérimentations sur différentes bases : Yale (la base utilisée dans la
publication d’origine), Cambridge mais aussi d’autres bases de vidéos d’actions : KTH, UCF101
et IsoGD. Les résultats ont été intéressant sur Cambridge mais décevants sur les bases d’actions
humaines. Les vidéos de mains de la base Cambridge sont très normalisées alors que pour les
autres bases d’actions, les sujets filmés se déplacent. On retrouve retrouve ces variations spatiales
dès les premiers représentants communs extraits par l’aspect texturisé des frames. En visualisant
ces représentants vidéos, on perçoit un mouvement régulier et continu de l’action représentée.

Il semble que l’alignement spatial et temporel des données soit une étape nécessaire avant
l’extraction des éléments communs par CIFE. D’ailleurs, les auteurs n’ont évalué leur méthode
que sur des données très corrélées spatialement. Cet effet est sûrement dû au caractère linéaire
de la méthode CIFE. Un autre élément est que cette méthode se concentre sur les variations à
l’intérieur des classes. Ajouter de la discrimination entre classes pourrait aider également à la
classification.

Ces méthodes, HOPLS et CIFA, n’ont pas apporté les améliorations visées en classification
de mouvement. Même si la séparation de l’influence de caractéristiques telles que l’illumination
est intéressante pour la classification, on a pu observer que la nature linéaire des décompositions
les rendent sensibles aux variations spatiales et temporelles. Les méthodes d’optimisation globale
gèrent également mal le bruit et les données erronées. Cependant, ces méthodes ont pourtant un
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Figure 3.13 – Extraction de CIFE sur une base de données de visages : (a) éléments communs et
(b) éléments individuels obtenus en enlevant les éléments communs (illustration de (G. Zhou et
al., 2016).
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pouvoir de compression, de complétion, et même d’extraction de connaissance certain. Ces mé-
thodes doivent être donc utilisées sur des données normalisées spatialement et temporellement.
Dans la section suivante, nous allons donc nous intéresser à la normalisation temporelle de la
vitesse d’exécution sur un ensemble de données d’une même classe.

Avec le recul des années, d’autres approches ont tenté de séparer des caractéristiques de don-
nées images comme les autoencodeurs variationnels, certains contraignant la représentation latente
au minimum (β-VAE (Higgins et al., 2017)) afin de correspondre à des caractéristiques (orienta-
tion du visage, éclairage, expression, âge. . .) ou les réseaux adversaires génératifs (GAN). Plus
récemment, différentes approches tentent d’exhiber des concepts depuis des images afin de repré-
senter des images et d’expliquer les décisions des algorithmes de classification. Les principaux
avantages de ces dernières approches basées sur des réseaux de neurones profonds sont (i) la prise
en compte de non-linéarité, (ii) la possibilité d’utiliser de grandes bases de données et (iii) les
méthodes d’optimisation permettant de limiter l’impact du bruit et des données erronées.

3.2.3 Déformations dynamiques de vidéos

Dans cette partie, nous cherchons à faciliter la classification des vidéos en réduisant la va-
riabilité au sein d’une meme classe par la réduction de l’elasticité temporelle. La méthode de
base utilisée pour l’alignement temporel des séquences est DTW (Dynamic Time Warping), dé-
crite figure 3.14. DTW permet de déterminer les transformations temporelles qui maximisent la
corrélation entre les représentations de deux séquences vidéos ainsi transformées.

DTW minimise :

min{px,py}∈ΨJDT W =
l∑︂

t=1
∥xpx

t
− ypy

t
∥2

où l est la longueur de la vidéo alignée, px ∈ {1 : nx}l et py ∈ {1 : ny}l. Le ième élément de X ,
xi, est aligné avec le jème élément de Y , yi, si il existe un instant t tel que px

t = i et py
t = j.

Cette méthode a été étendue et généralisée à d’autres cas. Notamment, grâce à l’analyse de
corrélations canoniques (CCA), CTW utilise la projection linéaire des données dans un espace
latent maximisant la corrélation. Cette méthode est nommée la déformation temporelle canonique
(CTW). Cette projection linéaire est un moyen de hiérarchiser l’importance de chaque composant
de la représentation dans le calcul de la corrélation et ainsi de différentier ce qui est corrélé de ce
qui ne l’est pas. DCTW est une extension de CTW en remplaçant les projections linéaires par des
projections non-linéaires modélisées par des réseaux de neurones. Afin de pouvoir traiter plus que
des paires de vidéos, GCTW (F. Zhou & De la Torre, 2016) modélise la corrélation d’un ensemble
de séquences par la somme de la corrélation de chaque paire.

Soit un ensemble de m séquences, {Xi}m
i=1, GCTW cherche pour tout Xi = [xi

1 . . . x
i
ni

] ∈
Rdi×ni une transformation spatiale linéaire Vi ∈ Rdi×d et une transformation temporelle non-
linéaire Wi = W (pi) ∈ 0, 1ni paramétrée par pi ∈ 1 : nl

i, telle que les séquences en sortie
V T

i XiWi ∈ Rd×l sont alignées les unes aux autres, minimisant :

min
{Vi}i∈Φ,{pi}i∈Ψ

Jgctw =
m∑︂

i=1

m∑︂
j=1

1
2∥V T

i XiWi − V T
j XjWj∥F

2

+
m∑︂

i=1
(ϕ(Vi) + ψ(pi))

(3.3)
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Figure 3.14 – Algorithme DTW pour aligner deux séquences. (a) Deux séquences 1D (nx = 7 et
ny = 8) et l’alignement optimal par DTW illustré en pointillés. (b) Matrice des distances eucli-
diennes entre les éléments des séquences, la courbe rouge est le chemin optimal (l = 9). (c) La
pratique de la programmation dynamique illustrée par les possibilités de déplacements contrai-
gnant l’optimisation. (d) Le résultat des déformations sur les signaux. (e) et (f) Les matrices de
déformation temporelle de chaque signal qui construites à partir des chemins p (illustration prove-
nant de (F. Zhou & De la Torre, 2016)).
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Figure 3.15 – Notre algorithme d’alignement de vidéos en utilisant GCTW

Figure 3.16 – Deux exemples de vidéos du même signe de la base ASL. En haut : avant aligne-
ment. En bas : après alignement. La première vidéo est une des plus courtes de la base ASL.

où ϕ(·) et ψ(·) sont des termes de régularisation des transformations spatiales (Vi) et temporelles
(Wi). Les contraintes d’orthogonalité ont été omises.Les auteurs de GCTW ont choisi de modéliser
les déformations temporelles p par une combinaison non négative de déformations monotones
prédéfinies : p = Qa

Dans (Blanc et al., 2019), nous avons utilisé la partie temporelle de GCTW et l’avons appli-
quée pour aligner des vidéos du langage des signes de deux bases de données : ASL[REF 25] et
IsoGD (Wan et al., 2016) (voir figure 3.16). L’algorithme que nous avons mis en place est illustré
par la figure 3.15. Pour représenter les vidéos, nous avons choisi d’extraire les caractéristiques
d’un CNN, GoogleNet, pour chacune des frames (1024 paramètres) suivi d’une PCA pour réduire
encore la taille des données. Les séquences de chaque classe sont alignées par GCTW en utilisant
uniquement la composante temporelle Wi. Chaque donnée Xi est remplacée par XiWi. Ainsi,
l’elasticité temporelle est calibrée pour chaque classe.
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Classification ASL IsoGD
protocole préc. top-1 préc. top-5 préc. top-1 préc. top-5
Baseline 76.7 96.2 45 89.05
Protocole 1 14.5 37.9 41.65 71.03
Protocole 2 91.7 98.7 81.27 97.01
Protocole 3 50.4 92 81.34 97.11

TABLE 3.2 – Précisions Top-1 et Top-5 sur les bases ASL et IsoGD en test, selon les différents
protocoles.

Nous avons mesuré l’intéret d’un tel alignement en comparant les résultats de classification
d’un réseau de neurone C3D (Tran, Bourdev, Fergus, Torresani, & Paluri, 2015) avec ou sans
alignement selon différents protocoles :

base : apprentissage et test sur les données non alignées

protocole 1 : apprentissage sur les données alignées et test sur les données non alignées

protocole 2 : apprentissage et test sur les données alignées (on suppose connaitre la classe
des données de test pour les aligner avec la bonne classe)

protocole 3 : apprentissage sur les données alignées et test sur les données alignées par rap-
port à chacune des classes (on ne fait pas de supposition pour la classe des données de test :
on essaie chacune des classes)

Les résultats de classification sont présenté dans le tableau 3.2. Tout d’abord, on remarque
que le protocole 1 fait chuter la reconnaissance, comparé à la référence, que ce soit sur ASL ou
sur IsoGD. Le fait que C3D ait des difficultés à reconnaître des actions exécutées à des vitesses
non-observées durant l’entraînement indique que la variation temporelle entrave effectivement la
classification par des réseaux de neurones convolutionels vidéo. Le protocole 2, même s’il n’est
pas réaliste en pratique car il nécessite de connaitre la classe par rapport à laquelle calculer l’ali-
gnement, montre l’intérêt de l’alignement temporel pour la classification. Le protocole 3, variation
réaliste du protocole 2 n’a pas les mêmes résultats sur les 2 bases vidéos. En effet, la base ASL est
très cadrée (même fond, même vêtements) par rapport à la base IsoGD qui présente des éléments
différents. L’alignement GCTW ne prenant en compte qu’une classe à la fois, la variabilité inter-
classes a été réduite dans le cas des données ASL, les élément pris en compte pour l’alignement
étant probablement les mêmes pour les classes confondues. On montre ainsi qu’éliminer l’élas-
ticité temporelle intra-classes permet d’améliorer la classification à condition d’une variabilité
suffisante dans les vidéos.

L’ajout d’une normalisation indépendante de la donnée et de sa classe et l’ajout d’un critère
de discrimination sont des améliorations envisagées. Notre travail préliminaire sur l’extension du
principe du réseau de transformation spatiale (Spatial Transformer Network) (Jaderberg, Simo-
nyan, Zisserman, & kavukcuoglu, 2015) à un réseau de transformation temporelle semble pro-
metteur. Le réseau de transformations spatiales est en fait un réseau contenant un module peu
profond servant à une transformation spatiale. Ce module, appelé module spatio-temporel (ST),
est composé deux parties : une permettant de localiser des données dans l’entrée et de prédire
la transformation, et une permettant d’effectuer cette transformation spatiale sur l’entrée. La par-
tie de localisation du module peut être composée de couches convolutionelles ou fully-connected
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mais doit se terminer par une couche de régression pour pouvoir prédire au mieux les valeurs de
la transformations θ. C’est à cette étape que les informations communes à la classe et nécessaires
à l’alignement seront sélectionnées. La deuxième partie du module concerne la transformation
de la donnée par les paramètres de déformation θ prédits. Ce module est appliqué aux cubes de
sorties de la couche précédente. Cette partie du réseau peut donc être placée autant au début du
réseau directement sur les images qu’après quelques couches de neurones sur les cartes de des-
criptions (feature maps). L’idée est alors de s’inspirer de ce réseau pour construire un réseau de
normalisation temporelle.



CHAPITRE 4
Apprentissage profond

L’apprentissage est devenu profond quand il est devenu possible de combiner la représentation
des données et les taches d’apprentissage finales (classification, regression, segmentation . . .). Les
fonctions mathématiques apprises sont devenues suffisamment complexes pour prendre en compte
la représentation de données diverses et les tâches visées.

Les premiers travaux ont concernés, dans le domaine des images, principalement des taches de
classification entre des classes bien différentes. Plus le domaine a progressé, plus on a pu attaquer
des problèmes plus difficiles : de la classification fine (des classes proches, par exemple dans CUB
ou LifeCLEF), des classes déséquilibrées, des problèmes avec peu de données ....

Ce qui m’intéresse c’est de partir d’applications concrétes et d’en extraire des problématiques
d’apprentissage nouvelles afin d’apporter de nouvelles méthodes non pas pour améliorer les ré-
sultats sur des bases (sur-)exploitées mais pour permettre à des utilisateurs de différents domaines
d’application de résoudre des problèmes grace à l’apprentissage automatique.

Dans les trois prochaines parties, nous allons nous intéresser (i) à la biologie marine avec
de vraies photos et vidéos en conditions réelles afin de proposer aux biologistes des outils leur
permettant de suivre l’évolution de la biodiversité en fonction des élèments qui sont pertinents pour
ces études et non pas des métriques standards d’apprentissage automatique, (ii) à l’archéologie
en proposant notamment une aide à la détermination de l’espèce ou du genre en anthracologie
ainsi (iii) qu’à la navigation autonome en nous focalisant sur l’utilisation de connaissances, même
inexactes, afin de simplifier et d’améliorer l’apprentissage.

4.1 Biodiversité en biologie marine

En collaboration avec le laboratoire ECOSEAS, nous nous intéressons à l’automatisation du
suivi de la biodiversité, notamment dans les aires marines protégées (MPA : Marine Protected
Area), à partir d’images et de vidéos. Il s’agit d’étudier les variations de présence d’espèces de
poissons dans certaines zones géographiques au cours du temps. Les deux propriétés principales
de notre approche sont :

— pas d’images propres d’aquarium mais de vrais images de la mer avec du bruit, du mouve-
ment, ... bref en milieu naturel

— la prise en compte des intérêts des biologistes plutôt que des métriques usuelles de machine
learning

Nous allons détailler ces points par la suite.

37
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Figure 4.1 – De gauche à droite, exemples des espèces Acanthurus nigrofuscus, Chromis marga-
ritifer et Dascyllus reticulatus. En haut, la visualisation encyclopédique, en bas la façon dont ces
espèces apparaissent dans la base de données LifeCLEF2014. [REF Spampinatto]

4.1.1 Travaux préliminaires : reconnaissance de poissons dans leur état naturel

Notre premier essai a eu lieu en 2014 avec notre participation à la compétition de recon-
naissance de poissons (Fish) de la base LifeCLEF2014. Nous avons été motivés par cette base de
vidéos qui comportait des images et vidéos en conditions naturelles et non pas en condition d’aqua-
rium. Les données visuelles sont de mauvaise qualité (voir figure 4.1 extraite de (Spampinato et
al., 2016)), enregistrées dans des conditions réelles et concerne 10 espèces de poissons de la zone
biogéographique de l’Indo-Pacifique oriental. Ces données vidéo sont plutôt médiocres en termes
de résolution, assez difficiles à exploiter en raison des phénomènes naturels à prendre en compte
(eau trouble, algues déplacées par le courant, etc.) et de la quantité considérable de données à
traiter (400 vidéos de 10 minutes, 30000 images).

Nous avons conçu une chaîne de traitement basée sur la segmentation de l’arrière-plan, la
sélection de points clés à l’aide d’une échelle adaptative, la description avec OpponentSift et l’ap-
prentissage de chaque espèce par un classificateur binaire linéaire Support Vector Machines (voir
figure 4.2). Par rapport à la base de référence conçue par les organisateurs du défi LifeCLEF,
notre approche (Blanc, Lingrand, & Precioso, 2014) atteint une meilleure précision mais un rap-
pel moins bon.

Nous avons participé à la synthèse de cette compétition (Spampinato et al., 2016) pour laquelle
nous étions les seuls concurrents à produire des résultats sur les vidéos tandis qu’une autre équipe
avait produit des résultats sur les images. Les deux approches ont montré des performances éle-
vées (pour certaines espèces de poissons, la précision et le rappel étaient proches de un) dans la
classification des objets et ont surpassé les méthodes de pointe. De plus, malgré le fait que l’en-
semble de données soit déséquilibré en termes de nombre d’images par espèce, les deux méthodes
semblent assez robustes face au problème de la longue traîne des données, affichant les meilleures
performances sur les classes d’objets les moins représentées.
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Figure 4.2 – Notre algorithme de détection d’espèces de poissons sur la base LifeCLEF 2014.

4.1.2 Collaboration avec le laboratoire ECOSEAS

Pour contrer différentes menaces de l’environnement marin telles que le sur-tourisme ou la
pêche intensive, différents outils ont été mis en place tels que les aires marines protégées (MPA :
Marine Protected Area), zones dans lesquelles le mouillage et la pêche sont limités ou interdits.
Afin de mesurer l’impact réél des ces aires marines protégées, il faut pouvoir évaluer les espèces
présentes, leur nombre et leur évoluation dans le temps. Pour cela, des méthodes d’évaluation
fiables et impartiales doivent être mises en place.

Dans la plupart des cas, le recensement visuel sous-marin (UVC : Underwater Visual Census)
est la méthode privilégiée, mais elle peut s’avérer coûteuse en termes d’efforts humains et est
limitée par des facteurs météorologiques et logistique (temps de plongée limité, profil de plongée
à respecter. . .). De plus, la présence de plongeurs peut également avoir un impact sur la faune
aquatique. Les progrès technologiques permettent d’utiliser des méthodes d’enregistrement vidéo
plus autonomes (par exemple, des véhicules télécommandés (ROV : Remotely Operated Vehicle),
qui pallient ces limites.

Le but de la thèse de Kilian Bürgi (Bürgi, 2025) était d’étudier le suivi de la biodiversité marine
par des techniques modernes notamment à partir de vidéos sous-marines acquises par drone sous-
marin. J’ai participé à l’encadrement de sa thèse, co-dirigée par Cécile Sabourault (laboratoire
ECOSEAS) et Charles Bouveyron (équipe MAASAI).

Les contributions que nous allons détailler par la suite concernent :
— la validation d’une chaine de traitement permettant la détection de 20 espèces de pois-

sons méditerranéens présentes sur des aires marines protégées étudiées par le laboratoire
ECOSEAS (Bürgi, Bouveyron, et al., 2025)

— Métrique automatique permettant d’évaluer la quantité de poissons de 3 espèces choisies
en fonction de caractéristiques différentes sur une trajectoire linéaire, cohérente avec les
besoins des biologistes marins (Bürgi et al., 2026).

— Utilisation de ces travaux pour le suivi des aires marines protégées sur plusieurs saisons
(papier 3)

— Mise à disposition d’un outil de mesure pour les biologistes marins (papier accepté en
démo à ECAI 2025) (Bürgi, Petiot, et al., 2025)
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Preuve de concept : présence et absence d’espèces de poissons dans les vidéos Dans un pre-
mier temps, nous avons eu accès à des vidéos réalisées par des plongeurs (DOV : Diver Operated
Video) auxquelles était associée une évaluation des populations de 20 espèces de poissons par le
plongeur : on avait ainsi accès à la vérité terrain vue d’un plongeur pour chaque vidéo sous la
forme de présence ou absence de chaque espèce. Nous avons mis en place une chaine de trai-
tement entièrement automatisée, décrite figure 4.3. Les couleurs de chaque frame sont corrigées
par le modèle pré-entrainé UIEC2-Net (Y. Wang, Guo, Gao, & Yue, 2021). Nous avons ensuite
testé différents algorithmes de détection d’instances d’objets et le meilleur compromis en terme
de rapidité, précision et rappel est le modèle YOLOv7 (C.-Y. Wang, Bochkovskiy, & Liao, 2023).
Chaque modèle était initialement pré-entrainé sur la base COCO (Common Objects in Context),
puis adapté aux datasets marins DeepFish et OzFish pour lesquels nous avons modifié les labels
afin de détecter seulement la classe des poissons. Enfin, l’apprentissage du modèle a été adapté à la
base de donnée du laboratoire ECOSEAS concernant 20 espèces de poissons méditerranéens sur
8 zones de la Côte d’Azur, entre 1 et 37 mètres de profondeur, réparties entre les saisons chaude
et froide, avec différents environnement (sables, posidonies, roches . . .). A partir des détections
sur chaque image, on peut recontruire différentes données comme la présence ou l’absence d’une
espèce sur une vidéo.

Il est intéressant de noter que notre approche s’est éloignée de l’état de l’art (au moment de
l’étude YOLOv10 affichait de meilleurs performances que YOLOv7 sur des bases classiques) car
des modèles meilleurs selon des métriques usuelles du domaine (mAP par exemple) et des bases
de données classiques telles que COCO n’était pas aussi performant dans notre cas précis. Cela
est dû à la nature des images (fonds marins, souvent bruitées), à la nature des classes (des espèces
de poissons qui peuvent se ressembler) mais surtout à la tâche finale qui n’est pas tant la précision
des boites englobantes mais la détection ou non d’un poisson. Dans notre cas, le rappel avec le
modèle YOLOv10 est catastrophique :

Architecture Rappel Précision Score F1
Fast R-CNN + ResNet50 + RPN + FPN 0.50 0.62 0.56

Faster R-CNN + ResNeXt101 + FPN 0.51 0.67 0.61
RetinaNet + ResNet101 + FPN 0.23 0.62 0.34

YOLOv7 0.62 0.64 0.63
YOLOv10 0.28 0.85 0.52

Cette première étude (Bürgi, Bouveyron, et al., 2025) nous a permis de valider notre approche
sur des données réelles pour lesquelles les résultats concordent avec les mesures manuelles et a pu
convaincre les biologistes marins de réaliser plus de campagnes d’acquisition de données afin de
correspondre davantage à l’évaluation UVC traditionnelle.

Estimation de la biodiversité automatique La présence ou l’absence d’espèces de poissons est
une information intéressante mais pas suffisante pour étudier l’évolution de la biodiversité. Comp-
ter le nombre d’espèces présentes mais aussi évaluer leur nombre permet d’étudier la dynamique
des populations et l’équilibre de la biodiversité (Pinna et al., 2023). Selon les espèces, le comptage
est difficile car certains poissons comme Epinephelus marginatus sont solitaires et sont souvent
immobiles et camouflés dans les roches. Le comptage systématiques des espèces par les biolo-
gistes marins étant une tâche longue et fastidieuse, nous nous sommes limité à 3 espèces issues de
niches écologiques différentes :

Epinephelus marginatus (Merou brun) : solitaire, pouvant se cacher de façon immobile en
imitation de la roche
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Figure 4.3 – Chaine de traitement des vidéos : extraction des frames, pré-traitement, détection des
poissons et fusion des détections selon les sorties nécessaires.

Sciaena umbra (Corb commun) : en petits groupes proches avec beaucoup de ressem-
blances et d’occulatation

Diplodus vulgaris (Sar à tête noire) : en bancs de poissons nombreux variant en nombres

Une mesure couramment utilisé en biologie marine, Nmax, correspond au nombre maximum
de poissons vus sur une seule frame dans une vidéo prise par une caméra fixe et un appat pour at-
tirer les poissons. Seulement, pour évaluer en milieu naturel sans appat, les plongeurs réalises des
transects ou plongée selon une trajectoire linéaire pendant lesquels des poissons peuvent arriver
et repartir de ces trajectoires : la mesure Nmax sous estime largement le nombre réél de poissons.
Nous avons tout de suite écarté l’idée de réalisé un suivi des poissons afin de compter le nombre
de poissons au fil de la séquence vidéo pour des raison de coût car nous visons à terme de pou-
voir embarquer ce type d’algorithme mais aussi pour des raisons de précisions car pour certaines
espèces, il est impossible de reconnaitre les individus au sein d’une même espèce. Nous avons
élaboré 3 mesures simples et rapides pour améliorer la métrique Nmax (Bürgi et al., 2026) :

Ncluster : au lieu de ne prendre que le nombre maximum de poissons, la somme des maxi-
mums de chaque cluster (obtenu par k-mean) du profil de comptage de chaque poisson
est utilisée et doit correspondre à la somme des bancs de poissons observés pendant la
trajectoire.

Nheuristic : est similaire à la méthode précédente en utilisant des heuristiques propres à
chaque espèce concernant la détermination des bancs de poissons (nombre de poisson
minimal et distance entre bancs).

NT CN : en utilisant un réseau de neurones de type TCN, il est possible de prendre en compte
la nature dynamique des bancs de poissons

Nous avons pu mesurer la qualité de ces estimations sur les détections vraies des poissons
dans les différentes frames mais aussi dans des conditions réalistes par détection automatique des
poissons selon une chaîne de traitement similaire de celle du paragraphe précédent 4.4. Comme
déjà étudié par d’autres auteurs, Nmax sous-estime la quantité de poisson. Les méthodes NT CN et
Nheuristic sont celles qui se rapprochent le plus des évaluations manuelles par les plongeurs. Avec
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Figure 4.4 – Chaine de traitement des vidéos : extraction des frames, pré-traitement, détectiond
des poissons et comptage par frame et par espèce.

une variation absolue comparable à la variation inter-plongeurs, nous avons montré qu’il s’agit de
méthodes fiables pour quantifier le nombre de poissons pour ces trois espèces méditerranéennes
différentes. La méthode Nheuristic nécessite une estimation des paramètres pour chaque nouvelle
espèce tandis que NT CN obtient de meilleurs résultats lorsque la situation est plus complexe et le
nombre de poissons plus élevé.

Suivi de la biodiversité au cours du temps dans les aires marines protégées Grâce aux mé-
thodes développées précédemment, nous avons étudié les données de plusieurs aires marines pro-
tégés de la Côte d’Azur (Corniche Varoise, Esterel et Cap Ferrat), sur différents substrats (herbiers
marins et roches), à des profondeurs variables, entre Octobre 2023 et Avril 2025 (Bürgi, Sun, et
al., 2025). Les 3 espèces sont les mêmes afin de simplifier la tâche d’annotations.

Les principales contributions de cette étude sont les suivantes :
— Impact de la répartition des données d’apprentissage en fonction des densités de poissons

et des saisons répartition sur l’entraînement des modèles et évaluation de la faisabilité d’ex-
ploiter les données de différentes saisons et années pour la généralisation intersaisonnière
des modèles. Nous avons ainsi pu proposé un guide de répartition optimae des données à
annoter pour réaliser un apprentissage généralisable aux années ultérieures.

— Identification des espèces les plus touchées par des facteurs environnementaux spécifiques,
fournissant des recommandations fondées sur des données pour optimiser les efforts de
protection et de conservation dans les zones de conservation étudiées
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Figure 4.5 – Regression linéaire entre le nombre exact de poissons et son estimation par les 4
méthodes différentes à partir des détection de la chaine de traitements 4.4. En gris, l’intervalle
de confiance à 95%. La taille des points est relative au nombre de vidéos sauf pour les 36/45/26
vidéos ne comportant pas de poissons (0) qui ont été réduites à la taille 1. La ligne pointillée rouge
indique une estimation exacte : les points en dessous correspondent donc à une sous-estimation.
Au total : 56 individus Epinephelus marginatus pour 19 vidéos. Sciaena umbra : 33 individus pour
9 vidéos. Diplodus vulgaris : 334 individus pour 28 vidéos.
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— Recherche des facteurs environnementaux ayant le plus d’impact sur la fréquence et la
densité des espèces

Dans le cadre de cette étude, nous avons pris en compte le fait que pour l’étude de la biodi-
versité, il est plus important de détecter les poissons peu nombreux que d’oublier un petit nombre
de poisson dans un grand banc de poissons. Ainsi, une même différence dans le décompte des
poissons doit avoir un impact plus grand quand le nombre de poissons est petit. Nous avons ainsi
modifié la métrique de MAE (Mean Absolute Error) en un nouveau critère CMARE :

CMARE = 1
n

n∑︂
i=1

k ∗ |yi − ŷi|
k + yi

pour lequel n est le nombre de vidéos, yi le nombre exact de poissons dans la vidéo i et ŷi son
estimation. Le facteur de correction k a été déterminé à 234 par le fait que les biologistes marins
estiment que l’erreur doit représenter 70% de la vraie erreur (CMARE pour une erreur de 1 poisson
sur 100 vaut 0.7).

Nous avons identifié des variations saisonnières chez Diplodus vulgaris qui pourraient être
perturbées par le changement climatique. De plus, nous avons confirmé les préférences en matière
de profondeur et de substrat chez toutes les espèces cibles, ce qui corrobore la littérature existante.
Nos résultats démontrent que la vision par ordinateur permet une extraction rapide et moins biaisée
des données à partir de grands ensembles de données, facilitant ainsi une surveillance efficace de
la biodiversité.

Nous prévoyons que cette étude servira de base à l’extension des applications de la vision par
ordinateur à d’autres régions marines, espèces et scénarios environnementaux. L’efficacité accrue
du traitement des données permettra des évaluations plus fréquentes et plus approfondies de la
biodiversité, renforçant ainsi les efforts de conservation grâce à une meilleure compréhension
écologique.

Partage de données et partage d’outils Les travaux présentés dans le cadre de cette collabora-
tion avec le laboratoire ECOSEAS et au travers de la thèse de Kilian Bürgi sont soit publiés soit
en cours de publication. Les données sont publiques ainsi que les codes sur des sites github
liés à chacune des publications. De plus, une interface destinée aux biologistes marins, Clever-
Fish (Bürgi, Petiot, et al., 2025), est disponibles sur le site du 3IA Côte d’Azur ∗ et a été présenté
à la 3ème Conférence des Nations Unies sur l’Océan à Nice en Juin 2025 (UNOC3). Elle est dis-
ponible gratuitement sur inscription et permet à un biologiste marin d’importer ses propres vidéos
afin d’obtenir la détection et le décompte de 19 espèces méditerranéennes par frame et par vidéo
(voir un aperu de l’application sur la figure 4.6). Outre la visualisation à l’écran, il est possible
d’exporter les résultats dans des formats qui conviennent à cette communauté (voir la chaine de
traitement sur la figure 4.7). Une vidéo de présentation est disponible sur YouTube †.

∗. CleverFish : https://3ia-demos.inria.fr/cleverfish/en/
†. https://www.youtube.com/watch?v=yAX3ECZ-azU

https://3ia.univ-cotedazur.eu/from-phd-research-to-global-stage-cleverfish-demo-showcases-ai-for-ocean-conservation-at-unoc3
https://3ia-demos.inria.fr/cleverfish/en/
https://www.youtube.com/watch?v=yAX3ECZ-azU


4.2 – 4.1.2 Collaboration avec le laboratoire ECOSEAS 45

Figure 4.6 – Aperçu de l’application web CleverFish

Figure 4.7 – Chaîne de traitement de l’application web CleverFish.
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4.2 Archeology

4.2.1 Previous work

Le projet européen Digiart ‡(Revolutionizing Cultural Heritage Through Digital Art And 3D
Technology), du programme Horizon H2020, 2015-2018, concerne la préservation et la promotion
auprès d’un large public de sites culturels et archéologiques à l’aide de nouvelles technologies. Les
participants de ce projet étaient experts dans des différents domaines : archéologie, art numérique,
modélisation 3D, informatique afin de construire ensemble des expériences immersives liant l’his-
toire ancienne et la technologie moderne. Cette multitude de compétences dans le projet en a fait
sa richesse et sa complexité : les outils fournis devaient être utilisé par des non spécialistes de
l’informatique.

Dans le cadre de ce projet, nous nous sommes intéressés à la reconstruction de scènes 3D
à partir d’acquisition Lidar et à la reconnaissance d’objets à partir de nuages de points 3D sur
des sites archéologiques. Nos contributions ont porté principalement sur deux points que nous
détaillons dans les paragraphes suivants :

— le recalage entre scans de haute résolution (nombreux points) afin de recréer une scène 3D
complète acquise depuis différents points de vue. Pour cela nous avons mis au points un dé-
tecteur et descripteur de paires de points d’intérêts adapté à ce problème : KPPF (Malleus
et al., 2017)

— un outil à destination des archéologiques leur permettant de scanner un objet, même partiel
et leur fournissant des objets proches à partir de catalogue de leur domaine (Samoun,
Fisichella, Lingrand, Malleus, & Precioso, 2018)

KPPF (Keypoint-based Point-Pair-Feature) : un descripteur pour le recalage de nuages de
points 3D L’un des défis les plus importants dans le domaine du traitement des données 3D
consiste à pouvoir reconstruire une scène 3D complète avec une grande précision à partir de plu-
sieurs captures. Ce processus se déroule généralement en deux phases principales : une étape
d’alignement grossier, puis une étape d’alignement fin. Dans cet article (Malleus et al., 2017),
nous proposons une méthode d’enregistrement global automatique et évolutive (c’est-à-dire sans
pose arbitraire du capteur) sous les contraintes suivantes : sans marqueurs, données à très grande
échelle (plusieurs millions de points par scan), peu de chevauchement entre les scans, plus de deux
ou trois douzaines de scans, sans connaissance a priori des 6 degrés de liberté.

Nous ne traitons ici que le recalage grossier et considérons que l’étape de recalage fin est prise
en charge par des approches existantes dédiées telles que l’ICP (Iterative Closest Point). Nous
évaluons de manière approfondie notre méthode sur notre propre ensemble de données composé
de 33 scans à grande échelle d’un bâtiment intérieur. Les données présentent quelques paires de
scans avec très peu de chevauchement, des défis architecturaux (un patio et une rotonde ouverts
sur plusieurs niveaux du bâtiment, des vitres, des reflets . . .), plusieurs millions de points par scan.
Nous rendrons cet ensemble de données public dans le cadre d’un benchmark mis à la disposition
de la communauté.

Dans un premier temps, des points d’intérêts (SIFT3D), répétables, sont extraits et groupés
par paires afin de calculer notre descripteur, léger et compact, de paires 4.8. Seuls les points pour
lesquels les normales sont stables (surface pouvant être localement approximée par un plan) sont
conservés. Ces descripteurs sont ensuite utilisés pour estimer les transformations rigides. Comme

‡. http://digiart-project.eu/

http://digiart-project.eu/
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Figure 4.8 – Le descripteur : angles entre chauque normale (n1 et n2) et le segment défini pas les
points P1 et P2 (α1 et α2) et angle entre les normales n1 et n2 (α3)

il existe de nombreux points abérrants, les transformations ainsi calculées sont accumulées dans
un espace de vote afin d’estimer la zone de plus grande density, à la façon d’une transformée de
Hough.

Nous avons ainsi évalué la précision de notre méthode, son évolutivité par rapport au nombre
initial de points et sa robustesse face aux occlusions, au faible chevauchement des scans et aux
défis architecturaux.

Un système interactif de reconnaissance d’objets 3D pour utilisation sur site archéologique
Dans le cadre du projet Digiart, nous avons conçu un système interactif de recherche de formes 3D
basé sur le contenu (CB3DR) adapté aux archéologues et paléontologues (Samoun et al., 2018).
Notre solution CB3DR vise à scanner un objet à la volée à l’aide d’un capteur 3D peu coûteux
(par exemple Structure Sensor de Occipital) et à récupérer des formes similaires dans une base de
données à partir du nuage de points 3D acquis. Notre système répond aux besoins des archéologues
qui souhaitent pouvoir acquérir des artefacts sans avoir de connaissances préalables en matière de
numérisation, puis effectuer facilement des requêtes à partir des bases de connaissances sur le
terrain relatives au patrimoine culturel, et ainsi récupérer des artefacts (c’est-à-dire des objets ou
des parties d’objets) de forme similaire sans avoir à transporter ni même à déplacer l’artefact
trouvé sur le site. Il s’agit clairement d’un contexte de recherche plutôt que de classification, car
l’artefact trouvé peut être inconnu.

En première étape, nous avons étudié les différents descripteurs existants, avec ou sans ap-
prentissage, afin de trouver celui qui sera le plus adapté à notre contexte de basse résolution, de
formes 3D incomplètes et de systèmes d’acquisition variables tout en restant rapide à calculer sur
une tablette munie d’un capteur 3D. Nous avons considéré des descripteurs plus anciens, ne né-
cessitant pas d’apprentissage (GSHOT, ESF . . .) ainsi que des descripteurs modernes et profondes
comme PointNet.

Afin d’inclure les archéologues dans le processus nous avons mis en place une chaîne traite-
ment avec de l’apprentissage actif. Un archéologue fait l’acquisition intégrale ou partielle d’un
objet 3D. Notre système calcule le descripteur et une recherche par similarité permet de sélection-
nerK objets de notre base de donnée les plus proches. Il s’agit de l’initialisation de l’apprentissage
actif par SVM. A chaque itération, quelques exemples positifs et négatifs sont proposés à l’utili-
sateur qui doit éventuellement apporter ses corrections. Le classifieur SVM est réentrainé entre
chaque itération. La figure 4.9 montre un exemple d’interface.
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Figure 4.9 – Après 5 itérations. En haut, le résultat proposé à l’utilisateur. Les échantilllons cor-
rectes sont en vert, les autres en rouge. En bas, les exemples comportant le plus d’incertitude que
l’utilisateur pourra corriger à la prochaine itération.

Nous avons évalué notre système sur des bases de données standards ainsi que sur notre base
de données maison comportant des objets simples et disponibles en nombre au laboratoire : tasse,
chaise, table. . .. Cela nous a permis de sélectionner les 2 meilleurs descripteurs : PointNet et ESF.
PointNet, avec ou sans rafinement de l’apprentissage est généralement meilleur que ESF qui ne
nécessite pas d’apprentissage et est aussi plus rapide. Le nombre d’itération en actif est entre 10
et 20 selon les bases de données. Nous avons également montré que sur une base d’os du petit
bassin (pelvis) acquises par notre système, les résultats sont meilleurs avec le descripteur ESF.
Ainsi, même si l’état de l’art à ce moment indiquait que PointNet ou d’autres réseaux de neurones
avaient les meilleurs performances, dans notre cas précis, un descripteur plus ancien et plus simple
permettait d’obtenir les meilleurs résultats car les particularités de nos données ne correspondait
pas à celle des bases sur lesquelles les algorithmes modernes étaient comparés.

4.2.2 ANR AIWOOD

Je suis responsable du partenaire I3S dans le projet ANR AI-WOOD §. Ce projet est porté par
le CEPAM (Cultures et Environnements Préhistoire, Antiquité, Moyen Âge, UMR 7264 CNRS-
Université Côte d’Azur), avec pour partenaire Muséum National d’Histoire Naturelle. Il a pour but
le développement de nouvelles approches d’apprentissage profond visant à réaliser l’identification
taxonomique (c’est-à-dire la classification au niveau de l’espèce, du genre ou de la famille) du bois
et du charbon de bois à partir d’images microscopiques en 2D. Le projet a un intérêt principal d’un
point de vue archéologique, l’idée principale étant d’entraîner un classificateur pour l’identifica-
tion des espèces et des familles sur une collection moderne (environ 120 espèces) et de l’utiliser
ensuite pour identifier des charbons de bois anciens.

Les anthracologues (c.-à-d. les archéologues spécialisés dans l’identification et l’analyse des
charbons de bois anciens) effectuent cette identification en s’appuyant sur l’anatomie comparée et

§. ANR-23-CE38-0013 https://www.cepam.cnrs.fr/programmes-recherche/anr-ai-wood/

https://www.cepam.cnrs.fr/programmes-recherche/anr-ai-wood/
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Espèces
Nb. Images/Coupe Nb.

arbres R T Tr images
Picea abies 20 95 48 50 193

Juniperus communis 19 143 81 86 310
Larix decidua 19 62 41 40 143

Pinus sylvestris 23 121 65 65 251
Total 81 897

TABLE 4.1 – Pour les 4 premières espèces, nombre d’individus et d’images par type de coupe (ou
section).

sur les caractéristiques anatomiques établies par l’IAWA ¶ qu’ils construisent manuellement par
observation microscopique. Outre le fait qu’elle est longue et fastidieuse, cette routine d’identifi-
cation n’est pas entièrement satisfaisante, aussi en raison de la proximité anatomique de certaines
essences. Si les espèces de certains charbons archéologiques ont pu être identifiés avec certitude,
ce n’est pas le cas de tous les charbons.

Le but de ce projet est donc d’explorer le potentiel de l’apprentissage profond pour identifier
directement le taxon d’un spécimen à partir de l’observation microscopique et éventuellement
d’améliorer la routine d’identification. Bien que certaines tentatives dans ce sens ont été faites
dans la littérature (Rosa da Silva, Deklerck, Baetens, & et al., 2022), il y a encore une marge
d’amélioration considérable.

Etude de faisabilité sur les charbons modernes et travail sur la fusion d’images sans compro-
mis sur la résolution. Avec Dieu-Donné Fangnon, doctorant recruté sur ce projet, et mon col-
lègue Marco Corneli, nous avons mis en place un modèle d’apprentissage profond (Théry-Parisot
et al., 2025) permettant d’obtenir une précision de l’ordre de 80 % sur 4 classes de charbons mo-
dernes pour lesquelles nous disposons de suffisamment de données (voir tableau 4.1. Il est à noter
que nous avons respecté la contrainte que les images utilisées en test pour évaluer les performances
ne proviennent d’aucun individu présent dans la base d’entrainement. Cela parait évident mais n’a
pas toujours été respecté dans les publications précédentes.

Un arbre individuel est représenté par une ou plusieurs images pour chacune des coupes ra-
diales, tangentielles et transverse (voir figure 4.10. Pour une même coupe, les différentes images
s’expliquent par le fait qu’elles peuvent correspondre à différentes parties de l’arbre ou bien, le
champ de vud au microscope étant réduit, à plusieurs parties d’une même coupe physique. Un an-
thracologue recherche des caractéristiques anatomiques qui ne sont pas forcément toutes présentes
sur la même image. On peut également se trouver dans un cas de figure où un anthracologue aurait
vu certaines propriétés anatomiques sans qu’elles soient présentes dans aucune image.

La chaîne de traitement que nous avons mise en place est globalement présentée sur la fi-
gure 4.11 puis détaillée au niveau de l’extraction des caractériques sur la figure ??. Nous avons
choisi de concaténer la description de chacune des types de coupes car, d’après les experts an-
thracologues, ce ne sont pas toujours les mêmes coupes qui apportent des informations sur les
espèces. Remplacer cette concaténation par une autre méthode d’aggrégation serait envisageable.
Nous avons pris l’exemple des coupes radiales pour détailler l’extraction de caractéristiqes de cette
coupe sur la figure 4.12. Le même algorithme est appliqué sur les 2 autres types de coupes. On

¶. https://www.iawa-website1.org/

https://www.iawa-website1.org/
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R: T: Tr:

Figure 4.10 – Les trois types de coupes d’un charbon
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Figure 4.11 – Une vue générale de la chaîne de traitement pour la classification des arbres. Pour
chaque arbre individuel, une ou plusieurs parties sont coupées, puis brûlées pour obtenir du char-
bon, découpé selon 3 orientations possible : radiale, tangentielle ou transverse. Ensuite, une ou
plusieurs images sont acquises au microscope 1 . Les images sont ensuite groupées par type de
coupe 2 et un vecteur de caractéristiques par coupe est extrait 3 . Ces 3 vecteurs sont alors
concaténés dans un but de classification 4 . L’extraction d’un vecteur pour les coupes radiales est
détaillé sur la figure 4.12.

remarque qu’il s’agit d’une fusion au niveau des caractéristiques de chaque sous-image. La fusion
à cet étage a été motivée par des études précédentes : les auteurs de ont montré, dans le cadre
de tâches de classification vidéo, qu’il est préférable de fusionner au niveau de la carte d’activa-
tion plutôt qu’au niveau des scores softmax. Ils empilent les résultats de deux branches du réseau,
puis utilisent une convolution 1x1. Plusieurs articles (Feichtenhofer, Pinz, & Zisserman, 2016;
Barbosa, Marinho, Martin, & Hovakimyan, 2020; Seeland & P., 2021) s’accordent à dire que la
fusion tardive donne de meilleurs résultats, plus précisément au niveau des représentations. Une
étude approfondie des différentes façons d’utiliser plusieurs vues a été menée dans (Seeland &
P., 2021). Les auteurs ont étudié différents points de fusion dans un réseau de neurones : fusion à
l’entrée, à la fin de la partie descripteur du réseau ou au niveau des scores de prédiction. Ils ont
également montré qu’une fonction de fusion apprise donne de meilleurs résultats.

Différentes méthode de fusion (ou pooling) peuvent être considérées : la somme, la moyenne,
le maximum ou encore une combinaison de ces mesures qui sont des méthodes sans apprentissage.
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Figure 4.12 – Pour chaque image radiale du même individu, on découpe des sous-images afin
de les donner en entrée à un CNN (sans tête). La dimension de ces sous-images dépend du type
de CNN, pré-entrainé sur ImageNet. Après un GAP ou applatissement, on obtient un vecteur
caractéristique pour chaque sous-image. Un algorithme de fusion (pooling) permet de fusionner
tous les vecteurs caractéristiques en un unique vecteur commun.

Dans (Seeland & P., 2021), ces méthodes ont été étudiées et comparées avec des méthodes par
apprentissage. Ces dernières conduisent à de meilleurs résultats. Cependant, dans cette étude, le
nombre de vues était fixe ce qui permettait ainsi de concaténer les cartes d’activation et d’utiliser
une couche dense pour la fusion. Une autre méthode, moins efficace utilisait la convolution 1x1.

Dans notre cas, il n’était pas possible d’utiliser directement les méthodes de fusion issues de
la littérature car nous disposons d’un nombre variable d’images par coupes, selon les individus.
De plus, nous découpons, sans chevauchement, des sous-images de dimensions correspondant aux
dimensions requises pour les modèles convolutifs pré-entrainés : un changement d’échelle des
images ferait disparaitre les détails fins observés au microscope permettant de différencier des
espèces.

Sans apprentissage, nous avons comparé la moyenne, le maximum, la variation autour de la
moyenne (écart type) ainsi que la concaténation de ces trois valeurs. Nous avons également mis
en place plusieurs méthodes de fusion par apprentissage et avons conservé la meilleure (voir fi-
gure 4.13). Nous avons chercher à exprimer la contrainte de variabilité de dimension en entrée
ainsi que l’invariance à l’ordre des entrées. De façon similaire à PointNet (Qi, Su, Mo, & Gui-
bas, 2017), nous avons proposé d’utiliser une fonction simple (maximum) qui nous enrichissons
en transformant les entrées par MLP. Nous avons ajouté des connexions résiduelles afin d’obtenir
des performances au moins équivalents à celle d’un maximum seul et de faciliter l’apprentissage.
Dans le tableau 4.2 nous pouvons observer que la fusion apprise surpasse les autres fusions. Nous
avons également étudié différentes résolutions et modèles pré-entrainés.

En dehors des modèles convolutionnels pré-entrainés, nous avons également testé deux mo-
dèles de représentation par transformeurs : DINO v2 et v3. Pour DINO v3, nous avons testé deux
pré-entrainements différents : l’un sur des images courantes (LVD), l’autres sur des images sa-
tellites. Nous pensions que le modèle entrainé sur des images satellites aurait de meilleurs per-
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Figure 4.13 – Illustration de la fusion par apprentissage que nous proposons : chaque vecteur de
caractéristiques de chaque sous-images d’un type de coupes est transformé par la fonction f (avec
connexion résiduelle), modélisée par un MLP partageant ses poids, avant une fonction élémentaire
de fusion (max) elle-meme suivie d’une autre fonction g (avec connexion résiduelle) modélisée
par un autre MLP.

Dimension Méthode Modèle
sous-images de fusion ResNet-50 EfficientNet-B7 EfficientNet-V2L ConvNeXt-XLarge

Original

Mean 75.37± 0.08 83.90± 0.06 79.12± 0.05 86.40± 0.07
Max 79.04± 0.08 86.40±0.04 80.29±0.09 86.40± 0.07
Std 75.37± 0.08 85.22± 0.07 79.12± 0.09 76.54± 0.08

Mean-Max-Std 77.79± 0.09 86.40± 0.04 79.12±0.09 85.15±0.08
fusion MLP 77.87± 0.08 82.72± 0.07 85.15± 0.05 76.54± 0.09

224x224

Mean 80.22±0.04 83.97±0.11 84.04±0.11 80.22±0.07
Max 85.07±0.10 81.54±0.13 85.07±0.10 80.15±0.10
Std 86.32±0.12 83.97±0.09 83.90±010 80.22±0.08

Mean-Max-Std 86.32±0.12 86.40±0.12 85.15±0.11 81.40±0.11
fusion MLP 81.47±0.08 79.56±0.11 81.54±0.08 76.54±0.09

300x300

Mean 80.22±0.08 85.15±0.14 86.47±0.09 81.54±0.10
Max 86.32±0.12 81.54±0.13 85.15±0.11 77.79±0.08
Std 85.15±0.11 83.97±0.11 82.72±0.09 81.47±0.08

Mean-Max-Std 85.15±0.11 85.22±0.12 83.97±0.11 82.65±0.09
fusion MLP 80.22±0.07 75.20±0.04 83.82±0.10 75.37±0.11

500x500

Mean 81.54±0.07 86.32±0.12 85.29±0.12 82.72±0.09
Max 85.15±0.09 83.82±0.10 87.65±0.10 83.90±0.10
Std 81.54±0.08 85.07±0.10 86.40±0.08 77.87±0.09

Mean-Max-Std 85.15±0.09 85.07±0.10 90.15±0.09 83.90±0.13
fusion MLP 80.22±0.07 77.79±0.06 91.32±0.08 75.29±0.06

TABLE 4.2 – Comparaison de méthodes de fusion selon différents modèles pré-entrainés et diffé-
rentes résolutions (chaque résolution correspond approximativement à la résolution demandée par
chaque modèle).
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formances car il a du apprendre des éléments discriminants de texture. Nos expérimentations
n’ont malheureusement pas été concluantes. Dans notre cas, les modèles convolutionnels semblent
mieux capter les éléments discriminants pour la classification.

Dim. ss img
Backbone

DINOv2-ViTb14 DINOv3-ViTb16(lvd) DINOv3-ViTl16(sat)
224×224 80.15±0.10 83.97±0.10 73.97±0.07
518×518 81.32±0.13 80.15±0.10 78.90±0.06

TABLE 4.3 – Précision moyennes (%) et écart type de la validation croisée utilisant la représen-
tation des images par le jeton CLS de deux versions récentes de DINO, avec notre méthode de
fusion par apprentissage.

Pendant cette étude, la base de données a continué de s’étoffer et 21 espèces disposent au 1er
janvier 2026 d’au moins une quinzaine d’individus. Nous avons aisément étendu notre modèle à
ces 21 espèces contenant 520 individus au total, tout en conservant les mêmes conclusions et une
précision de l’ordre de 80% pour chacune des espèces. Il est à noté que cette précision monte à
environ 85% au niveau du genre et 94% au niveau de la famille.

Notre méthode de fusion a été soumise à la conférence ICIP 2026. Elle nous permettra d’initier
des études sur les sous-images utiles ou non dans la prise de décision : celles qui ont participé ou
non au maximum des caractéristiques. Ces travaux sont en cours.

Intérêts en apprentissage automatique Ce projet, en lien avec la communauté anthracolo-
gique, est intéressant car il présente différentes problématiques ou défis :

un nombre variable de données par individu pour leur identification Les images sont des
images de coupes de différentes résolutions microscopiques mais pas du même volume 3D
comme on peut le rencontrer en imagerie médicale par exemple car lorsqu’un charbon est
coupé dans un sens, il n’est pas recolé pour être coupé orthogonalement. Il convient d’étu-
dier comment utiliser les différentes coupes afin de prendre un décision de classification.
D’autre part, afin de conserver la résolution initiale des images, celles-ci sont découpées
en sous-images. Nous avons déjà proposé une méthode de fusion permettant un nombre
variable d’images par coupe et par individu.

des classes hiérarchique Les classes elles-mêmes proviennent d’une hiérachie. Par exemple,
le pin cembro est de la famille des Pinaceae, du genre Pinus. On devra envisager de déter-
miner l’espèce, le genre ou la famille ou bien utiliser une information des anthracologues
sur la famille ou le genre afin d’aider la détermination de l’espèce. Les échelles d’acquisi-
tion microscopiques pourraient également être utilisées de façon hiérarchique : des détails
fins sont nécessaires pour différencier des espèces mais pas forcément au niveau de la
famille ou du genre.

une distribution des classes non uniforme Il existe de nombreuses espèces mais créer une
base de données d’images de charbons modernes prend du temps. Si on veut être exhaustif
sur une région, il est nécessaire de prélever de nombreuses espèces. On obtient généra-
lement suffisamment d’individus pour un apprentissage classique que pour peu d’espèces
mais il convient de se pencher sur la questions de l’apprentissage avec peu de données
pour d’autres espèces (Few Shot Learning) ou même encore d’apprentissage sur des don-
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nées très déséquilibrées et à longue traine (Long tailed Learning). Le recrutement d’un IE
sur ce projet va renforcer cet axe.

des connaissances des experts Les anthracologues utilisent des critères d’identification
IAWA, internationalement reconnus mais qui ne permettent pas d’identifier tous les taxons
en général. Ceci est d’autant plus vrai pour les charbons archéologiques pour lesquels
tous les critères anatomiques ne peuvent pas être identifiés. Néanmoins, nous envisageons
d’utiliser cette connaissance selon différents axes mais aussi, par recherche de l’expli-
cation de nos décisions, de pouvoir expliciter de nouveaux critères d’identification non
connus aujourd’hui. Utiliser la distance entre les ensembles de critères pour revisiter la
hiérarchie des classes est aussi une piste à étudier.

un changement de domaine entre l’époques moderne et archéologiques La vérité des es-
pèces des charbons archéologiques n’est pas connue. Elle a pu être déterminée pour cer-
tains d’entres-eux mais pas pour tous. La base de données de charbons de bois modernes
en cours de création comporte des labels certains (quelqu’un a vu l’arbre qu’il a coupé et
a pu bien plus aisément, et avec certitude, l’identifier). Même si on construit un modèle
pertinent pour des charbons modernes, il conviendra d’étudier le transfert de domaine vers
l’archéologique avec peu de données labelisées.

4.3 Navigation autonome

Je suis responsable du partenaire I3S dans le projet ANR Multitrans ∥. Ce projet a démarré
au printemps 2022. Il est porté par le laboratoire LITIS (INSA Rouen) et a pour partenaires l’I3S
et le laboratoire Valeo.ai. Ce projet concerne la conduite autonome avec une approche originale
qui utilise le transfert d’apprentissage (voir figure 4.14) entre (i) un modèle complètement simulé
(MuSHR), (ii) un modèle réduit (circuit à une échelle 1/10e) et avec des véhicules équipés de diffé-
rents capteurs et (iii) un modèle à taille réelle (voitures Valeo, navette Milla à l’IMREDD). Dans le
cadre de ce projet, nous nous intéressons à l’apprentissage fédéré permettant à différents véhicules
autonomes de partager de l’information, au passage de l’apprentissage dans un domaine simulé
vers un domaine réél (adaptation de domaines) et insérer de la connaissance, même imprécise,
pour apprendre mieux.

Dans un premier temps, nous avons contruit un circuit modulable à l’échelle 1/10e et contruit
différentes générations de véhicule à base de véhicule en modèles réduits que nous avons équipés
de carte GPU (Jetson Nano), de multiples capteurs visuels (Lidar, RGB-D, caméras stéréosco-
piques). Cette plateforme existe également en virtuel afin de simuler également des expérimen-
tations et apprentissages virtuels. Différents projets étudiants en cycle ingénieur à Polytech mais
aussi en Master 2 DSAI ont travaillé sur les différentes versions de cette plateformes. Nous avons
notamment pu tester l’apprentissage fédéré entre différentes voitures explorant différentes parties
du circuit. Dans la perspective d’une compétition à plus grande envergure, nous avons fait une
premier test en organisant un Hackathon sur 6 jours avec les étudiants en IA de l’école Centrale
de Marseille en Mars 2023 4.15.

Dans le cadre de ce projet, outre les différents projets étudiants encadrés, nous avons recruté
une ingénieure, Li Yang, ainsi qu’un post-doc, Rémy Sun, qui a commencé en Janvier 2023. Au-
jourd’hui, Rémy Sun est devenu chercheur permanent dans l’équipe MAASAI et Li Yang a terminé
son contrat.

∥. ANR-21-CE23-0032 https://anr-multitrans.github.io/

https://anr-multitrans.github.io/
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Figure 4.14 – Adaptation de domaine entre le monde simulé, les modèles réduits et les vrais
véhicules.

Figure 4.15 – Hackthon à l’école Centrale de Marseille sur notre plateforme (Mars 2023).
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J’ai également eu l’occasion de présenter le projet Multitrans au Pôle SCS Smart Mobility en
octobre 2022 et de participer à une table ronde sur les expérimentations en conduite autonome
dans les Alpes Maritimes au cours du SophIA Summit 2022 (26 novembre 2022).

Dans le cadre du projet ANR Multitrans, nous avons apporté plusieurs contributions concer-
nant les cartes nécessaire à la navigation que nous allons détailler dans les paragraphes suivants.
Ces travaux vont continuer dans le cadre de plusieurs projets. Le projet LogIA (LOGistique robo-
tiqueE renforcée par l’IA générative) accepté en 2025 dans l’appel à projets “AAP-IA Generative”
de 2024 est géré par Enchanted Tools, a pour partenaires NXP, INRIA, ISIR (Sorbonne Univer-
sité) et l’Université d’Avignon ainsi que la participation hors demande d’aide de Hugging Face.
Un autre projet est en cours de définition et demande de financement : BONSAI (Building Open
Networks for Sustainable Artificial Intelligence), porté par Paulo MOURA (IMREDD, Nice), coPI
moi-même, avec pour partenaires des membres du réseau universitaire Ulysseus : Université Tech-
nique de Košice en Slovénie (TUKE), Université de Gênes en Italie (UniGE) ainsi que l’entreprise
SII (Sophia Antipolis). Nous sommes également impliqués dans le montage d’un projet BPI sur
l’appel CORAM avec l’entreprise de navettes autonomes MILLA.

4.3.1 Impact des cartes routières pour la prédiction de trajectoire

La prévision de trajectoire pour la conduite autonome nécessite de prendre en compte diffé-
rentes informations, notamment une carte de l’environnement en haute précision (HDMap). De-
puis plusieurs années, la représentation de ces cartes sous forme de graphe s’est généralisée (Gao
et al., 2020; Liang et al., 2020) car il s’agit d’une représentation simple et facile à utiliser pour
des données qui peuvent s’avérer complexes. Ces travaux concernent des bases de données du
domaine, généralement fixes. Or, dans la vraie vie, rien n’est statique : des travaux de voirie sont
courants conduisant à des modifications régulières d’amplitudes variables (déplacement d’un trot-
toir, modification d’une intersectio en rond-point . . .). Nous nous sommes intéressé au processus
de construction de ces graphes à partir de capteurs pour la prédiction de trajectoire. Nous avons
notamment étudié dans (Sun, Lingrand, & Precioso, 2023) l’impact de la résolution spatiale, les
relations entre les graphes et les prédictions de trajectoires ainsi que l’ajout de connaissances dans
ces graphes.

À cette fin, nous avons réalisé des expériences approfondies basées sur des graphes (PGP (Deo,
Wolff, & Beijbom, 2022) et LAformer (Liu et al., 2024) dont les codes sources sont disponibles)
sur l’ensemble de données nuScenes (Caesar et al., 2020). Nous avons montré expérimentale-
ment que la résolution du graphe semble principalement affecter les prévisions de trajectoires plus
longues et que des informations du graphe (en particulier les coordonnées des nœuds) sont très
utiles pour affiner les trajectoires. Nous avons également conduit des expériences sur les données
Argoverse 1.1 (Chang et al., 2019) avec les méthodes LAformer et LaneGCN (Liang et al., 2020)
qui ont montré le bénéfice de l’apprentissage de certaines caractéristiques persistantes des nœuds
(au niveau de la ville ou au niveau des voies routières elles-mêmes) qui peuvent être partagées
entre plusieurs scénarios.

4.3.2 Prise en compte d’anciennes cartes routières pour faciliter l’estimation de
cartes actualisées.

Si les cartes routières en haute définition constitent un élément essentiel de la conduite auto-
nome. Cependant, leur acquisition et leur maintenance sont coûteuses. L’estimation de ces cartes
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Vérité terrain Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3

Figure 4.16 – Les scénarios de détériorations des cartes routières haute-définition.

à partir de capteurs promet donc d’alléger considérablement les coûts. Les méthodes précédentes
se contentaient au mieux de géolocaliser des cartes de mauvaise qualité ou de prendre en compte
un jeu de données générale de cartes connues. Nous avons proposé dans (Sun, Yang, Lingrand, &
Precioso, 2025) de prendre en compte les cartes existantes, qu’elles soient imprécises, bruitées ou
obsolètes.

Nous avons défini des scénarios raisonnables de détériorations de cartes existantes (voir fi-
gure 4.16), correspondant à 3 types de défauts d’anciennes cartes et les avons appliqué à des cartes
hautes définitions :

Scénario 1 : carte ne possédant que les bords des routes
Scénario 2 : carte bruitée (bruit sur la localisation des éléments et bruit en interne aux élé-

ments sur la localisation des points les définissant).
Scénario 3 : changements sur le terrain : tracé modifié (déformations), ajout ou retrait d’élé-

ments (passages piétons, délimiteurs de voies)
Nous avons construit MapEX (voir figure 4.17 à partir d’un algorithme classique de détection

d’objets dont la version la plus performante à ce moment était MapTRv2 (Liao et al., 2025). Ces
modèles classiques encodent les données des capteurs ainsi que des requêtes (pour chaque objet
sa classe et sa localisation, représentée par une liste de L points 2D.). Un mécanisme d’atten-
tion croisé précéde la prédiction d’une liste de paires (classe, localisation). Un appariement entre
les objets détectés et la verité terrain permet de calculer un coût à la fois sur la classificatione et
la localisation afin d’apprendre les différentes composantes de ces modèles. Afin de prendre en
compte les cartes existantes, nous avons tout d’abord ajouté un module nommé EX query enco-
ding dont la fonction est d’encoder de façon statique (sans apprentissage) les éléments existants
sous la forme (classe, localisation) et de les concaténer aux requêtes classiques. Les étapes d’at-
tention croisée et de prédiction sont similaires mais le mécanisme d’Attribution a également été
modifié en ajoutant une étape avant l’appariement habituel par la méthode Hongroise (Hungarian
matching algorithm) : les éléments existants de cartes sont appariés si la distance entre la pré-
diction et la précédente valeur est inférieure à un seuil (1 mètre dans notre étude) et sont alors
exclus de l’appariement hongrois. Sinon, on considère que cet élément a soit été trop transformé
ou a peut-être disparu et il est alors potentiellement apparié par l’algorithme hongrois comme les
autres éléments classiques.

Expérimentalement, MapEX apporte des améliorations significatives sur l’ensemble de don-
nées nuScenes. Par exemple, MapEX, à partir de cartes bruitées, apporte une amélioration de 38%
par rapport au détecteur MapTRv2 sur lequel il est basé et de 8% par rapport à l’état de l’art à ce
moment (table 4.18).
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Figure 4.17 – Notre modèle d’estimation de nouvelles cartes routières haute définition à partir de
capteurs et en utilisant des cartes existantes. Au modèle MapTRv2 (Liao et al., 2025), nous avons
ajouté 2 modules : EX query encoding qui encode les cartes existantes sous la forme de requêtes
(query) qui sont concaténées aux autres requêtes classiques et Attribution qui concerne une pré-
attribution des des prédictions connues aux élèments de cartes par un algorithme Hongrois. Les
éléments grisés sur ce schéma nécessitent un apprentissage.

Figure 4.18 – Comparaison des métriques selon les éléments routiers pour le modèle de base
(MapTRv2†) et 2 autres modèles concurrents avec notre méthode MapEx selon les différents scé-
narios envisagés. Dans tous les scénarios MapEx obtient les meilleurs performances. Selon les
scénarios, l’état de l’art peut-être dépassé (meilleurs résultats en gras, second meilleur souligné)



CHAPITRE 5
Réflexions et
perspectives

Lorsque l’on enseigne l’apprentissage profond, la limitation en temps et en ressources de cal-
cul nous conduit souvent à réaliser les travaux pratiques sur des datasets ou des extraits de datasets
bien connus : MNIST, Pascal VOC, ImageNet, COCO quand ce n’est pas sur des datasets synthé-
tiques générés pour l’occasion, éventuellement artificiellement bruités. Ces datasets facilitent des
expérimentations simples et permettent de découvrir le fonctionnement d’algorithmes ou modèles
dans un cadre relativement simple.

Mais si on veut se confronter à des utilisations réalistes, le travail est bien différent, que ce
soit au niveau des annotations ou des données elles-mêmes : différents aspects de l’apprentissage
doivent être remis en cause et adaptés. C’est aussi de vraies applications que se dégagent des
problématiques nouvelles. Je vais détailler ici quelques reflexions issues de travaux précédents.

5.1 Reflexions concernant les travaux passés

Un écart majeur entre les bases de données classiques et les données de terrain : Lors des
études en biologie marine, on a pu observer que la labellisation des poissons dans les vidéos par
des biologistes marins est différente de celle qu’on rencontre habituellement en vision par ordina-
teur dans des datasets comme COCO par exemple : il n’est pas utile de labelliser/entourer chaque
poisson d’un volumineux banc de poisson alors qu’un spécimen solitaire ou rare ne devra pas
être oublié. Les méthodes et métriques d’évaluation classiques doivent être modifiées et adaptées
à cette configuration. Labelliser des images de charbons de bois est une tâche que seuls des an-
thracologues peuvent réaliser. Sur des charbons modernes, puisque l’arbre a pu être observé, la
labélisation est certaine alors que pour des charbons archéologiques, certaines espèces, genres et
même familles ne peuvent pas être déterminés, même par des anthracologues. La construction
d’une base moderne d’images est une tâche longue et fastidieuse d’autant plus qu’un arbre ne peut
pas être uniquement représenté par trois coupes mais il faut généralement plusieurs images pour
capter les différentes caractéristiques anatomiques observables au microscope. Pour être exhaustif,
même en se limitant à une région géographique, le nombre d’espèces est très important. Sachant
que de plus, certaines espèces d’arbres sont plus accessibles que d’autres, la collecte d’échantillons
est déséquilibrées et par conséquent la base de données également.

Le meilleur modèle de l’état de l’art n’est pas forcément le meilleur modèle pour un cas pra-
tique précis : Il existe actuellement des procédés classiques de transfert d’apprentissage d’un
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modèle, par exemple appris sur la base ImageNet, vers une autre base d’images : on récupère la
partie descriptive à laquelle on ajoute un tête de classification à apprendre, avant d’éventuelle-
ment affiner la partie descriptive. Les différents modèles descriptifs des images sont testés sur des
ensemble de données grandissant. Chaque nouveau modèle (CNN ou transformeur) publié doit
comparer des métriques par rapport aux modèles précédents sur les mêmes ensembles de don-
nées. Lorsque l’on étudie, par exemple, la suite des modèles de détection d’objets YOLO, chaque
version est ainsi meilleure que la précédente, sur des métriques et données communes. Cepen-
dant, cela ne signifie pas que ces modèles soient toujours meilleur, quelque soit la métrique ou
les données. Certains modèles YOLO plus ancien peuvent s’adapter plus facilement à des types de
données différentes. Nous en avons fait l’expérience lors de la thèse de Kilian Bürgi (Bürgi, 2025).
Des modèles descriptifs par CNN pour la classification d’images de charbons archéologiques se
sont révélés plus pertinents que d’autres modèles plus performants sur des images naturelles ou
que des modèles récents basés sur des transformeurs comme DINO v2 ou v3 (Oquab et al., 2024;
Siméoni et al., 2025).

Des efforts pour prendre en compte des bases de données non équilibrées : Lorsque peu
de données sont disponibles, différentes méthodes (Few Shot Learning) ont été étudiées. Depuis
quelques années, des travaux considèrent des apprentissages dont les classes sont très déséquili-
brées allant de classes aux données très nombreuses à des classes comportant très peu de données.
On parle même d’apprentissage à longue traine lorsque que 20% des classes comportent 80% des
données.

Les interactions avec des experts d’autres domaines : difficiles mais enrichissantes : J’ai eu
la chance d’intéragir avec des spécialistes nombreux domaines pendant ma carrière : neurologie,
imagerie cardiaque, vidéos événementielles, notamment sportives, biologie marine, archéologie
ou industrie de la navigation autonome. Diriger les recherches vers des applications concrètes
permet de donner naturellement un sens à ces recherches. Se confronter à d’autres domaines n’est
pas toujours aisé : les attentes sont différentes, la communication peut être difficile lorsqu’un
même vocabulaire peut être utilisé avec des sens différents, lorsque les échelles de temps ne sont
pas les mêmes. De plus, il n’est pas forcément simple d’accéder aux connaissances des experts :
même si seul un médecin peut interpréter des examens médicaux, il n’a pas forcément le temps
d’annoter toutes les images que l’on souhaiterai. Mais cela est enrichissant et permet d’étudier
des aspects qui ne l’auraient pas été sans cela et permettre d’utiliser ces approches ensuite dans
d’autres domaines.

5.2 Et maintenant?

— apprendre aussi bien en utilisant moins de données
— construire des modèles ingérant des connaissances :

— pour apprendre plus vite (du coup moins de données)
— des connaissances, même pas toujours exactes
— des connaissances hierarchiques

— comprendre ce que fait le modèle
Depuis plusieurs années, les modèles en apprentissage automatique grossissent, entrainant

des coûts en données, en mémoire et en énergie toujours plus importants alors qu’une prise de
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conscience de la nécessité de restreindre nos consommations en minéraux rares et énergétiques se
répend également. L’IA doit rester un outil et non pas une croyance en une divinité numérique.

Comme déjà dit auparavant, diriger les recherches par les applications donne un sens naturel
aux recherches menées. Cela doit se faire en collaboration avec les experts du domaine d’appli-
cation pour garantir une compréhension des problèmes à résoudre et une adéquation des travaux
avec les buts poursuivis (on ne comptera jamais exactement toutes les anchois d’un volumineux
banc de d’anchois). La richesse des domaines d’applications se situe au niveau de la connaissance
des experts. Cependant, l’utilisation de ces connaissances n’est pas directe dans les modèles d’ap-
prentissage. La marche d’amélioration importante dans les années 2010 en classification d’images
par réseaux convolutionnels (compétition ImageNet) et leur facile adaptation à d’autres domaines
en imagerie (images de coloscopie par exemple) a fait négliger la connaissance du domaine.

De plus, à une époque où nombreux sont ceux qui méprise l’aquisition de connaissances au
profit d’agents conversationnels basés sur de grands modèles fondations, revaloriser la connais-
sance humaine me semble important.

La difficulté à représenter des connaissances vient également du fait que ces dernières peuvent
être de nature et de précision très différente. On a vu dans nos études sur la navigation autonome
l’utilisation de différentes informations même imprécises, bruitées ou dépassées concernant les
cartes routières. Dans l’étude des charbons, notre architecture dépend d’informations fournies
par les anthracologues : c’est en leur demandant d’identifier des espèces devant nous que nous
avons compris leur processus d’identification. Par exemple, les informations étant très différentes
entre les 3 types de couches, nous avons choisi et conserver ces trois informations. Mais ce n’est
qu’un exemple. L’équilibre entre connaissances des experts et aide pour les experts est un équilibre
difficile.

Parmi les différentes thématiques que je souhaite explorer prochainement, je vais détailler
la prise en compte des connaissances du domaine dans l’apprentissage et l’adéquation de nos
modèles aux besoins des applications.

Lors de la thèse de Kilian Bürgi (?, ?), nous avons mis en place un critère d’évaluation corres-
pondant aux annotations des biologistes marins et également

5.3 Prise en compte des connaissances

la prise en compte des relations hiérarchiques entre les classes : le mélèze d’Europe (La-
rix decidua) est une espèce du genre Larix qui fait partie de la famille des Pinaceae. Cer-
tains détails anatomiques sont communs aux Pinaceae, d’autres aux Larix et enfin d’autres
sont uniques pour l’espèce.

les détails anatomiques sont connus et répertoriés sous la forme de critères IAWA ∗(International
Association of Wood Anatomists)

PEPR NumPEx AAP accepté en novembre 2025 mené par Laetitia Grimaldi SAGE-HPC
Smart strateGies for multi-fidelity optimization in Exascale HPC Environments Partenaires : IN-
RIA () et Université de Strasbourg (équipe Semosis) Résolution d’un problème d’optimisation
issu de la Physique. Simplification de la fonction de coût. Approximation de la fonction de coût.
Exascale Comment orchestrer tout cela (niveau de fidélité, méthodes d’optimisation, allocation de
ressources exascale.) ?

∗. https://www.iawa-website2.org/

https://www.iawa-website2.org/
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