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Éditorial
Conférence Nationale en Intelligence Artificielle

La Conférence Nationale en Intelligence Artificielle (CNIA), soutenue par le Conseil d’Administration de l’AFIA,
s’adresse à l’ensemble de la communauté de recherche en IA. CNIA se veut un lieu privilégié pour faire connaître
les dernières avancées en IA. Elle se veut aussi un forum destiné à renforcer les liens et les interactions entre
les différentes sous-disciplines de l’IA et les disciplines faisant appel à l’IA. À ce titre, CNIA encourage les
soumissions à la frontière entre sous-branches de l’IA, ainsi que les soumissions à la frontière de l’IA et d’autres
disciplines.

Alors que l’IA se trouve aujourd’hui au cœur de nombreux développements, il est important d’avoir un forum
qui réunisse l’ensemble des acteurs intéressés de près ou de loin par l’IA. L’objectif de CNIA est d’aborder à la
fois les problématiques de recherche, les enjeux technologiques et les enjeux sociétaux liés à l’utilisation de l’IA,
à travers l’ensemble des disciplines de l’IA :

- recherche heuristique et résolution de problèmes,
- incertitude et intelligence artificielle,
- logique, satisfiabilité et satisfaction de contraintes,
- apprentissage automatique,
- extraction, ingénierie et gestion des connaissances,
- représentation des connaissances et raisonnement,
- planification, contrôle,
- aide à la décision,
- causalité,
- agents autonomes et systèmes multi-agents,
- reconnaissance des formes et vision par ordinateur,
- traitement automatique des langues naturelles et de la parole, recherche d’information,
- interactions de systèmes d’IA avec l’humain,
- perception et robotique,
- IA et web,
- environnements informatiques d’apprentissage humain et d’apprentissage à distance,
- IA responsable, IA de confiance (incluant explicabilité, certification, équité, . . .),
- éthique de l’IA,
- droit et IA,
- IA et société,
- IA dans divers domaines d’application comme la santé, l’environnement, l’énergie, le transport, la défense,

l’agriculture, les matériaux, . . .

Pour cette édition 2024 de CNIA, 20 articles ont été soumis. Chacun a été relu par 3 relecteurs membres du
comité de programme. A l’issue de ce processus, 11 articles ont été retenus (soit un taux d’acceptation de 55%)
pour être présentés lors de la conférence : 5 articles longs, 4 articles courts et 2 résumés en français d’articles
présentés lors de conférences internationales. Les actes de CNIA regroupent ces articles en 5 sessions, dont
les thèmes confirment l’importance actuelle des recherches sur l’apprentissage automatique en IA, y compris
au sein de la communauté française. La définition de nouveaux modèles d’apprentissage automatique et leur
optimisation pour des tâches spécifiques sont à la fois un terrain de recherche très fertile et une source de
renouvellement et de d’avancées pour d’autres champs de l’IA, comme la logique, le traitement automatique du
langage ou encore la représentation des connaissances, en particulier autour de la question de l’explicabilité de
ces modèles et de la confiance à accorder à leurs résultats.

La conférence s’est déroulée sur 3 jours du 3 au 5 juillet 2024 suivant un programme découpé en 10 sessions.
Parmi celles-ci, nous avons eu le plaisir et l’honneur d’accueillir deux conférenciers invités, que nous remercions
chaleureusement ici. Chacun d’eux a abordé différentes facettes des enjeux des recherches sur les grands modèles
de langue qui rendent aujourd’hui très visibles auprès du grand public les avancées des recherches en IA :

— Pierre Zweigenbaum (CNRS LISN et université Paris-Saclay) a abordé ces modèles sous l’angle de leur ap-
port au traitement automatique du langage naturel (TAL) dans les documents de santé ; cette conférence
est proposée à l’ensemble des participants de PFIA ;

— Eric Gaussier (LIG et Université Grenoble - Alpes) s’est focalisé sur la généralisation des réseaux de
neurones en faisant un parallèle sur leur utilisation en TAL et en recherche d’information (RI) ; cette
conférence invitée est propre à CNIA.
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7 sessions ont été consacrées à des communications dont trois ont été organisées conjointement avec deux
autres conférences de PFIA : IC et RJCIA. Outre les articles sélectionnés, ces sessions ont aussi permis d’exposer
8 communications de chercheurs de laboratoires français déjà présentées lors de conférences internationales (ces
communications ne sont pas mentionnées dans les actes de CNIA).

Enfin, une session commune à CNIA, IC et RJCIA, a donné lieu à une table ronde pour alimenter les ré-
flexions de la communauté de recherche en IA sur son avenir et ses évolutions, en éclairant les complémentarités
entre approches symboliques, représentation des connaissances et apprentissage automatique. Merci à Cassia
Trojahn (IRIT, Université Toulouse 2 Jean Jaurès), à Davide Buscaldi (LIPN, université Paris 13) ainsi qu’aux
deux conférenciers invités d’avoir nourri le débat.

Je profite de cet éditorial pour remercier les membres du comité de programme pour leur précieux travail
et pour la qualité de leurs relectures. Au nom du comité de programme, je remercie également l’ensemble
des acteurs de la communauté francophone en IA qui ont contribué au succès de CNIA 2024, ainsi que le
comité d’organisation de la plate-forme PFIA 2024 qui a été particulièrement efficace à toutes les étapes de
l’organisation de la conférence et nous a simplifié la tâche au maximum. Enfin, tout le comité adresse ses plus
vifs remerciements à Thomas Guyet pour son engagement et son soutien bienveillant et sans faille pour gérer
la plate-forme au nom du bureau de l’AFIA.

Nathalie Aussenac-Gilles
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Session 1 : Apprentissage automatique pour la génération et
l’analyse de musique et d’images
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Génération d’images de la Méiofaune à l’aide de StyleGAN2 :
Cas des Copepoda

A. Martinel1, A. Benzinou1, K. Nasreddine1, V. Foulon1, C. Borremans2, D. Zeppilli2

1 ENIB, UMR CNRS 6285 LabSTICC, 29238 Brest, France
2 Ifremer, 29280 Plouzané, France

Résumé
Nous explorons différentes approches hiérarchiques de trans-
fert d’apprentissage d’un réseau antagoniste génératif Style-
GAN2 afin de synthétiser des images de Copepoda. Il
s’agit d’un des groupes les plus abondants de la faune
aquatique, possédant peu d’images disponibles publique-
ment. Ces animaux sont de formidables bio-indicateurs de
la pollution ou des changements environnementaux d’un
milieu. Deux schémas d’apprentissage sont proposés. Le
premier consiste à pré-entraîner le réseau avec les don-
nées d’un autre spécimen de même rang taxonomique et
de faire un transfert d’apprentissage sur les données de
l’animal étudié. Le deuxième consiste à pré-entraîner le
réseau pour capturer les caractéristiques communes aux
spécimens d’un rang taxonomique supérieur, pour enfin
affiner le modèle au rang taxonomique inférieur souhaité.
Ces méthodes visent à profiter des relations qui lient dif-
férents rangs taxonomiques. Les modèles obtenus sont en-
suite évalués à l’aide des métriques FID et KID. Les images
générées sont prometteuses, montrant des caractéristiques
morphologiques typiques des copépodes. Ces données pour-
ront ensuite être utilisées pour la formation de futurs tax-
onomistes et pour le développement de classifieurs de ces
animaux, modèles qui nécessitent un grand nombre d’images
pour leur entraînement.

Abstract
We explore two StyleGAN2 hierarchical transfer learning
approaches in order to generate synthetic images of Cope-
poda animals. This is one of the most abundant groups in
the aquatic fauna, yet only a few publicly available images
are available. These animals are formidable bio-indicators
of environmental changes or pollution of an habitat. Two
learning approaches are proposed. The first is to pre-train
the network with a dataset of another specimen of the same
taxonomic rank and then fine tune it with the dataset of the
studied animal. The second is to pre-train the network to
capture features common to specimens of a higher taxo-
nomic rank, finally refining the model to the desired lower
taxonomic rank. Both methods aim to take advantage of
the relationships that link different taxonomic ranks. The
resulting models are then evaluated using the FID and KID
metrics. The generated images are promising, showing typ-
ical morphological features of Copepods. These data can
then be used to train future taxonomists and develop clas-

sifiers, models that require a large number of images for
training.

Keywords
Apprentissage automatique, Réseaux adversoriels génératifs,
StyleGAN2, Meiofauna

1 Introduction
La meiofaune désigne l’ensemble des espèces animales
d’une taille comprise entre 20µm et 1mm, en particulier
les espèces vivant dans les sédiments au fond de l’eau sont
dites benthiques. Les mots meiobenthos et meiofaune sont
toutefois utilisés de façon ambigüe. Ces espèces jouent
un rôle primordial au sein de l’écosystème marin profond,
à la fois en tant que producteurs et consommateurs [14].
Elles réagissent plus rapidement que la macrofaune aux dif-
férentes formes de stress auxquelles elles sont exposées,
faisant d’elles d’excellents bio-indicateurs des changements
écologiques, de la pollution du milieu ou encore du dérè-
glement climatique : chalutage, décharge industrielle et
agricole, pollution plastique, pollution aux métaux lourds
et hydrocarbures, rejet de déchets nucléaires, déchets de
munitions, exploitation minérale marine, acidification et
désoxygénation des océans, etc. Avec 11 290 espèces iden-
tifiées [4], le groupe des Copepoda est le deuxième groupe
le plus représenté de la méiofaune et également l’un des
groupes les plus importants parmi les organismes planc-
toniques de cette taille. Les copépodes sont des animaux
benthiques et pélagiques (vivant dans les sédiments et la
colomne d’eau) dont la taille varie entre 250µm et 3cm.
Comme pour d’autres groupes de la méiofaune, le nombre
d’espèces inconnues est très important et les estimations
varient énormément : entre 30 125 et 450 000 espèces de
copépodes encore inconnues selon des études [12, 1]. La
figure 1 montre quelques exemples d’images de copépodes.

Figure 1: Exemples d’images de copépodes. De gauche
à droite, un animal de l’ordre des Calanoida, Cyclopoida,
Harpacticoida et Siphonostomatoida.

Génération d’images de la Méiofaune à l’aide de StyleGAN2 : Cas des Copepoda
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Néanmoins, l’identification taxonomique de la méiofaune
demeure une tâche difficile. Elle repose sur l’utilisation de
clefs taxonomiques et nécessite l’expertise de taxonomistes
spécialistes des espèces étudiées, requérant plusieurs se-
maines de travail pour un échantillon de quelques cen-
taines d’individus. Ce travail est rendu plus ardu par le
manque de main d’œuvre, faisant du développement d’outils
d’intelligence artificielle un enjeu majeur pour l’étude de la
méiofaune. Cependant, ce développement est entravé par le
manque de données. Motivés par les récentes améliorations
apportées aux réseaux antagonistes génératifs (GANs) de
haute définition entrainés sur de petits ensembles de données,
nous étudions dans ce travail l’utilisation de réseaux neu-
ronaux artificiels pour la génération de données synthétiques
de copépodes.
Introduits pour la première fois en 2014, les GANs [5] sont
devenus très populaires dans divers domaines de la généra-
tion de données, tels que la génération d’images, la traduc-
tion d’image à image ou de texte à image, l’augmentation des
données ou encore le débruitage. Les GANs se composent
de deux réseaux de neurones artificiels concurrents. Le pre-
mier, appelé générateur, crée à partir d’un bruit aléatoire de
fausses données qui doivent tromper le second, appelé dis-
criminateur. Ce dernier est entraîné à classifier entre données
réelles et données générées. À la suite de la première archi-
tecture proposée [5], de nombreux nouveaux modèles ont
vu le jour améliorant la qualité et la résolution des images
générées. Récemment, deux GANs ont considérablement
amélioré la qualité des images synthétiques ; les réseaux
BigGANs [3] et StyleGANs [8] sont capables de générer
des images de haute résolution, typiquement 512x512 pixels
voir même 1024x1024 pixels. Le principal inconvénient des
BigGANs est la taille importante de leur réseau, qui néces-
site un très grand nombre d’images pour l’entrainement. Les
améliorations récentes sur la seconde version du StyleGAN,
à savoir le StyleGAN2 [9], pour les jeux de données limités
nous ont conduit à choisir ce réseau pour base de notre tra-
vail. Nous proposons ici deux approches hiérarchiques de
transfert d’apprentissage pour son entrainement à générer
des images de Copépodes.
Le modèle, ses améliorations et les méthodes
d’apprentissage que nous proposons sont expliqués
plus en détail dans la section suivante. En sections 3 et 4,
nous décrivons les données d’entrainement et les critères
d’évaluation. Enfin, nous présentons et discutons les
résultats obtenus dans la section 5.

2 Méthode proposée
Introduit en 2014, le DCGAN [10] est l’une des architec-
tures convolutionnelles les plus populaires ; ce réseau est
moins coûteux en terme de calcul et moins complexe à
entraîner que d’autres GANs qui lui ont succédé. La par-
ticularité du StyleGAN est l’introduction de vecteurs de
style : au lieu d’alimenter directement le générateur avec un
vecteur de bruit gaussien, un réseau dense appelé réseau de
mapping le transforme au préalable en un vecteur d’espace
latent intermédiaire. Le vecteur latent obtenu est transformé

à son tour via des transformations affines en un vecteur de
style A. Ce dernier est ensuite introduit dans chaque bloc du
générateur. Une seconde version, StyleGAN2, améliore son
prédécesseur, en augmentant ses performances et en évitant
l’apparition d’artefacts. Les blocs de base du générateur
de StyleGAN2 sont illustrés dans la Figure 2, le vecteur de
style A est issu du réseau de mapping, dans notre cas un
Perceptron de deux couches. Les variations stochastiques de
l’image sont fournies par l’injection parallèle d’un vecteur
de bruit B. La modulation met à l’échelle les poids des carac-
téristiques d’entrée en fonction du style A : w

′
ijkl = si·wijkl,

où w et w′ sont respectivement les poids originaux et mod-
ulés, k et l sont les indices spatiaux, j est l’indice de la carte
de caractéristique de sortie, et si est le style correspondant à
la carte de caractéristiques d’entrée de rang i. Après cette
opération, les activations de sortie ont un écart type de :

σj =

√∑

i,k,l

w
′
ijkl

2 (1)

Une opération de démodulation est appliquée :

w
′′
ijkl =

w
′
ijkl√∑

i,k,l

w
′
ijkl

2
+ ϵ

(2)

où ϵ est une constante qui permet d’éviter des instabilités
numériques.

Figure 2: Schéma des trois premiers blocs du générateur
du StyleGAN2. Les blocs suivants se succèdent jusqu’à
atteindre la taille de l’image de sortie.

Enfin, nous proposons d’utiliser la limite adaptative
d’augmentation de données ADA (Adaptive Discriminator
Augmentation) [7] et la régularisation LeCam RLC [13]:

RLC = E
x∼τ

[∥D(x)−αF ∥2]+ E
z∼pz

[∥D(G(z)−αR∥2] (3)

où τ est le jeu de données d’apprentissage, pz est la distribu-
tion préalable, G et D sont respectivement le générateur et
le discriminateur, et enfin αF et αR sont deux moyennes mo-
biles exponentielles. Ces méthodes permettent de stabiliser
l’apprentissage dans le cas de jeux de données limités.
Pour l’entrainement, nous proposons deux protocoles afin
d’obtenir des modèles capables de génération d’images syn-
thétiques selon le rang taxonomique souhaité. Notre pre-
mière approche vise à bénéficier des connaissances apprises

A. Martinel, A. Benzinou, K. Nasreddine, V. Foulon, C. Borremans, D. Zeppilli
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sur un autre spécimen que celui étudié. Elle consiste à
entraîner d’abord le réseau avec un jeu de données d’un
autre spécimen de même rang taxonomique pour lequel
nous avons plus d’images et ensuite avec le jeu de données
de l’animal étudié. Cela permet d’apprendre les caractéris-
tiques communes d’un spécimen de même rang taxonomique
avant d’utiliser les images de l’animal à synthétiser pour
spécifier ses propres caractéristiques. Par la suite, nous no-
tons cette méthode “méthode latérale". Nous proposons
une seconde approche, permettant au réseau de capturer les
caractéristiques communes aux spécimens d’un rang tax-
onomique supérieur, pour enfin affiner le modèle au rang
taxonomique inférieur souhaité. Cette méthode hiérarchique
est appelée “méthode descendante", ainsi par exemple nous
entrainons nos modèles avec l’ensemble des images de Cope-
podes avant d’affiner en n’utilisant seulement les images de
Calanoides.

3 Données d’entrainement
Les données utilisées dans cette étude proviennent du jeu
de données BOLD (The Barcode of Life Data System) [11].
Les images sont triées pour ne garder que les exemples de
taille supérieure à 256 x 256 pixels et représentant l’animal
en entier. Les images sont ensuite redimensionnées à 256
par 256 pixels. Les copépodes sont identifiés selon leur
ordre taxonomique. L’ensemble de données est composé de
1969 Copepoda, dont 902 Calanoida, 766 Cyclopoida, 150
Harpacticoida et 151 Siphonostomatoida.

4 Métriques de performance
Pour évaluer la qualité des images générées, nous utilisons
les mesures FID (Fréchet Inception Distance) [6] et KID
(Kernel Inception Distance) [2]. Le FID mesure la dif-
férence entre les distributions statistiques des caractéris-
tiques, générées à l’aide d’un modèle Inception pré-entraîné,
des images synthétiques et réelles. Dans le cas du FID-
50k, les caractéristiques de l’ensemble de données réelles
sont comparées à l’aide de la distance de Fréchet aux car-
actéristiques de 50 000 images générées. Afin de valider
nos méthodes d’entrainement, nous ajoutons une deuxième
mesure à nos tests de méthodes d’apprentissage. En ef-
fet, Keras et al. [7] ont montré que le FID n’était pas une
métrique idéale dans le cas de jeux de données limités. Dans
ce cas, le KID qui est une mesure non biaisée est plus appro-
prié pour juger de la qualité des images générées. Le KID
est calculé à l’aide de l’écart moyen maximal (MMD) des
caractéristiques générées (de la même manière que le FID),
des images synthétiques et réelles. Les images générées de
meilleure qualité présentent des valeurs FID et KID plus
faibles.

5 Résultats et discussion
Afin de valider les performances des méthodes proposées,
nous avons également entraîné et évalué un modèle DCGAN
avec le même jeu de données Calanoida. Nous présentons
dans le Tableau 1 les résultats quantitatifs des modèles DC-
GAN et StyleGAN2. L’architecture DCGAN a du mal à

générer des images suffisamment réalistes pour s’apparenter
à des images réelles. Le StyleGAN2 en revanche obtient de
bien meilleurs résultats. Ayant validé l’avantage du Style-
GAN2 par rapport au DCGAN, nous expérimentons la limite
adaptative d’augmentation de données ADA et la régularisa-
tion LeCam qui améliorent toutes deux ses performances.

Table 1: Comparaison des performances des modèles en-
trainés avec le sous-ensemble des données Calanoida.

Model Fid50k ↓
DCGAN [10] 239.240

StyleGAN2 [9] 137.426
StyleGAN2 + ADA [7] 44.774

StyleGAN2 + ADA + RLC [13] 39.341

Figure 3: Images synthétiques de copépodes générées
par la méthode hiérarchique descendante. 1ère ligne :
Calanoida, 2ème : Cyclopoida, 3ème : Harpacticoida et
4ème : Siphonostomatoida.

Dans le tableau 2, nous présentons les mesures de qual-
ité des trois méthodes. Sans surprise, plus nous avons
de données, meilleure est la qualité des images générées
; les modèles entraînés sur le jeu de données Calanoida
montrent ainsi les meilleurs résultats. Nous observons que
pour chaque spécimen, l’apprentissage par transfert descen-
dant depuis les copépodes permet au modèle de générer
des données de meilleure qualité. Cette approche hiérar-
chique de l’apprentissage par transfert, en commençant par
l’entraînement au rang taxonomique plus général (ici Cope-
poda), puis en affinant le modèle au rang taxonomique plus
spécifique semble être la méthode la plus efficace. Notons
les différences de perception de qualité d’image des deux
métriques utilisées ; en effet, lorsque les modèles entraînés
sur les Cyclopoida et les Harpacticoida ont respectivement
des KID proches, leurs FID respectifs sont très éloignés.
Cette différence est selon nous due aux différences de taille
et de diversité des deux jeux de données. En effet le jeu de
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Table 2: Comparaison des performances des méthodes d’entrainement utilisées (directe, latérale et descendante). Pour chaque
ordre nous entrainons sur son jeu de données, un modèle sans transfert avec les poids initialisés de manière aléatoire, un modèle
pré-entrainé sur les données de Calanoida et un modèle pré-entrainé sur les données regroupées de Copepoda.

Méthode directe Méthode latérale Méthode descendante

Ordre Fid50k ↓ Kid50k ↓ (×102) Fid50k ↓ Kid50k ↓ (×102) Fid50k ↓ Kid50k ↓ (×102)
Calanoida 39.341 1.204 X X 36.529 0.931

Cyclopoida 60.401 2.327 50.504 1.545 47.017 1.215
Harpacticoida 119.298 2.323 114.288 2.070 108.533 1.503

Siphonostomatoida 111.865 1.611 107.610 1.549 96.995 0.990

données des Harpacticoida est beaucoup plus petit (150 im-
ages) que celui des Cyclopoida (766 images) et contient des
images moins diversifiées (posture, microscope utilisé, etc).
Ces mesures de performance ne quantifient pas forcément
l’intégralité des traits caractéristiques de chaque spécimen.
Afin de compléter ces résultats et valider la capacité de nos
images à rendre compte des différences entre les ordres,
nous avons présenté nos images à des experts mondiaux
des Copépodes. Ces derniers ont confirmé la qualité de
nos images. Des exemples d’images générées par nos mod-
èles (entraînés via la méthode descendante) sont présentés
dans la Figure 3. Les images générées présentent des car-
actéristiques complexes comme les réglettes, des réflexions
lumineuses ou même des œufs.

6 Conclusion et perspectives
Nous avons proposé deux approches d’apprentissage par
transfert hiérarchique pour la génération d’images de
copépodes à l’aide d’un réseau StyleGAN2. Nous obtenons
des résultats très prometteurs, à l’aide de nos deux straté-
gies les modèles utilisés ont réussi à générer des images
d’animaux qui ont été identifiés comme des copépodes par
des taxonomistes. Ces approches peuvent être utilisées sur
d’autres espèces de la méiofaune afin de générer des don-
nées synthétiques de spécimens pour lesquels peu de don-
nées sont disponibles. Ces données synthétiques pourraient
constituer un nouvel outil pour former des taxonomistes ou
être utilisées pour l’apprentissage de réseaux classifieurs.
Une lecture par des systématiciens taxonomistes a permis de
valider la qualité des images synthétisées d’un point de vue
taxonomique. En perspective, nous envisageons d’introduire
de l’information de haut niveau dans les premières couches
du réseau, comme les traits fonctionnels morphologiques
systématiquement utilisés par les taxonomistes ainsi que de
tester la troisième version du StyleGAN, censée améliorer
la représentation interne des images.
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hétérogène de photographies de plaies chroniques avec peu

d’annotations

G. PICAUD1,3, M. CHAUMONT1,2, G. SUBSOL1, L. TEOT3
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Résumé
La segmentation est cruciale en imagerie médicale mais
l’obtention de données annotées en quantité suffisante est
difficile, limitant le développement de modèles d’appren-
tissage profond performants. Les stratégies d’apprentis-
sage auto-supervisé (SSL) offrent une solution promet-
teuse pour pallier ce manque d’annotation. L’une d’entre
elles, Dinov2 pour Distillation with NO labels a per-
mis l’élaboration de l’immense base de données LVD-
142M ainsi que l’entraı̂nement d’encodeurs, aujourd’hui
en accès libre. Cependant, les images cliniques ne sont pas
nécessairement bien représentées dans LVD-142M. Dans
cet article, nous comparons différentes méthodes d’initiali-
sation d’encodeurs pour la segmentation de photographies
cliniques dans un contexte de manque d’annotation.

Mots-clés
Apprentissage auto-supervisé, segmentation, Dinov2,
images cliniques.

Abstract
Segmentation task is crucial in medical imaging, but obtai-
ning a sufficient quantity of annotated data is challenging,
limiting the development of high-performing deep learning
models. Self-supervised learning (SSL) strategies offer a
promising solution to address this lack of annotation. One
such strategy, Dinov2 for Distillation with NO labels, en-
abled the creation of the vast LVD-142M database and also
the training of encoders, whose weights are now freely ac-
cessible. However, clinical images may not be well repre-
sented in LVD-142M. In this article, we evaluate the bene-
fits of different encoder initialization methods for segmen-
tation in a context of scarce annotated clinical data.

Keywords
Self supervised learning, segmentation, Dinov2, weight ini-
tialization, clinical images

1 Introduction
La Haute Autorité de Santé définit les plaies chroniques
comme des lésions n’ayant pas atteint une cicatrisation

complète après 4 à 6 semaines d’évolution. De multiples
facteurs peuvent favoriser leurs apparitions au sein de po-
pulations à risque comprenant les personnes âgées, les
diabétiques ainsi que les personnes à mobilité réduite. Elles
posent un problème socio-économique majeur avec des
conséquences sévères pour l’individu pouvant aller de l’am-
putation au décès du patient. L’assurance maladie a estimé
à plus d’un milliard d’euros la seule gestion des escarres
et ulcères à domicile pour l’année 2011. Leur prévalence
est en constante augmentation, notamment en raison du
vieillissement de la population.
Le ”Réseau Cicat-Occitanie” fournit une assistance à la
prise en charge des plaies chroniques par le biais de
téléconsultation afin de mettre en contact des experts avec
les équipes médicales de proximité. En plus de 20 ans
d’expérience, cette initiative a généré une base de données
considérable de plus de 133 000 images photographiques de
plaies chroniques de tout type (escarre, ulcère, plaie du pied
diabétique, etc...). Cette base de données représente une res-
source précieuse mais sous-exploitée en raison du manque
de standardisation du protocole d’acquisition et d’annota-
tions disponibles. Des exemples provenant de cette base de
données sont visibles avec la figure 1.
La segmentation revêt une importance cruciale dans la prise
en charges des plaies chroniques car la réalisation de leurs
calques tout au long du parcours de soin aide le corps
médical à évaluer l’efficacité des traitements choisis et ainsi
valider ou réfuter la pertinence du diagnostic établi. Ce-
pendant, le détourage manuel est une tâche complexe en-
traı̂nant des écarts mesurables tant entre les annotateurs
qu’entre les différentes propositions d’un même annotateur,
même lorsque ces derniers sont des experts. Par ailleurs,
la base de données Cicat-Occitanie est caractérisée par la
diversité du matériel d’acquisition (smartphones utilisés),
des scènes (domiciles différents avec des variations dans
l’éclairage, la prise de vue, l’arrière-plan, la distance entre
le smartphone et la plaie) et des plaies (de nature et de lo-
calisation variées), ce qui complique la tâche.
Les méthodes par apprentissage profond représentent au-
jourd’hui l’approche privilégiée pour la segmentation des
plaies chroniques. Des compétitions internationales comme
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le DFUC pour Diabetic Foot Ulcer Challenge 1 rendent
disponibles des bases de données de plusieurs milliers
d’images acquises en conditions hospitalières et annotées
en segmentation par des experts. Cette compétition a
d’ailleurs mis en évidence les performances du modèle
HardNet-MSEG [6]. Toutefois, l’absence d’initiative simi-
laire pour des images hétérogènes dites ”into the wild”,
limite aujourd’hui le développement d’approches super-
visées suffisamment robustes face à la diversité des cas cli-
niques.
Pour surmonter cet obstacle, l’apprentissage auto-supervisé
(self-supervised Learning, SSL) apparaı̂t comme une piste
prometteuse car il permet aux réseaux de neurones d’ap-
prendre à représenter plus efficacement les images sans
nécessiter de supervision humaine. En particulier, la
méthodologie DINO pour Distillation with No labels [1, 7]
a mené à l’élaboration de l’immense base de données LVD-
142M à partir de laquelle l’encodeur ViT (Vision Transfor-
mer) a été entraı̂né [3]. Cependant, cette base de données
générique ne représente pas bien les images cliniques et
l’état de l’art manque de références quant aux bénéfices ap-
portées par son utilisation dans ce domaine spécifique.
Cet article vise à explorer, dans un contexte clinique
spécifique de segmentation de plaies chroniques avec
peu d’annotations, l’intérêt de l’encodeur générique ViT
préentraı̂né avec DINO sur LVD-142M face à l’enco-
deur HardNet-MSEG, plus léger et initialisé aléatoirement.
Nous nous intéressons également à l’effet que produit un
préentraı̂nement SSL DINO sur les données cibles effectué
avant la tâche finale de segmentation. Enfin, nous mesurons
l’impact de la quantité de données disponible sur les perfor-
mances des différents scénarios d’entraı̂nements proposés.

FIGURE 1 – 4 exemples illustrant la diversité des photo-
graphies de plaies chroniques en terme de localisation, de
nature et de conditions d’acquisition.

2 Etat de l’art
Le SSL est une approche où un encodeur est entraı̂né du-
rant une tâche dite prétexte qui, au lieu d’utiliser des anno-
tations humaines, se fonde sur des labels générés automati-
quement à partir de la donnée elle-même [8, 11] disponible
en grande quantité. Suite à ce préentraı̂nement, les poids
de l’encodeur servent d’initialisation pour l’apprentissage
sur une tâche finale. Parmi l’ensemble des méthodes SSL
présente dans l’état de l’art, nous nous intéressons ici à l’ap-
proche discriminative illustrée par la tâche prétexte DINO
proposée par META.
DINO utilise 2 encodeurs d’architecture identique, dont
l’un est appelé élève et l’autre enseignant. Pour la tâche
prétexte, une stratégie multi-crop est appliquée à l’image
d’entrée : 2 vues ”globales”, dont la surface représente au

1. https ://dfuc2022.grand-challenge.org/

moins la moitié de l’image d’origine, et n vues ”locales”,
ayant une surface inférieure à 50 %, sont générées. L’en-
codeur enseignant recevra les 2 vues ”globales” tandis que
l’élève verra toutes les vues. Chacune de ces vues est aug-
mentée différemment à l’aide de transformations spatiales
et colorimétriques. Lors de l’apprentissage, les deux enco-
deurs produisent une représentation de ces vues qui seront
transmises à leur tête de projection respective consistant à
une suite de couches linéaires (MLP). Les représentations
sont alors comparées par entropie croisée et les poids de
l’élève sont mis à jour par rétropropagation du gradient. Les
poids de l’enseignant sont eux mis à jour via une moyenne
mobile exponentielle à partir de ceux de l’élève.
A l’aide de la base de données soigneusement assemblée
LVD-142M, SSL DINO a permis l’entraı̂nement d’enco-
deurs ViT de différentes échelles (small 21 M, large 307 M,
giant 1100 M de paramètres) voir 2. Les Transformers sont
des architectures imposantes, gourmandes en ressources in-
formatiques et ne se démarquent des approches convolu-
tives que lorsque les bases de données sont de très grandes
tailles.
HardNet, pour Harmonic Densely Connected Network [2],
est une architecture convolutive améliorée de l’architecture
DenseNet [4] dont le but est de réduire le temps d’inférence
sans réduire les performances de l’encodeur. Pour ce faire,
le nombre et la position des connections résiduelles au sein
des blocs de convolutifs ont été modifiés. Dans le cadre de
la compétition DFUC2022 [5], cet encodeur a été amélioré
et connecté à un décodeur de segmentation appelé La-
win pour Large window attention [10]. Cette proposition
nommée HarDNet-MSEG a atteint la première place de la
compétition de segmentation, rendant de facto cette archi-
tecture intéressante dans l’analyse des plaies chroniques.

3 Préparation des bases de données
Un Faster RCNN [9] modifié a été entraı̂né comme
détecteur de plaies via les données de la compétition
DFUC2020 3. Il a été appliqué sur la base de données
du réseau Cicat-Occitanie rassemblant plus de 133 000
images. Seules les images n’ayant qu’une seule plaie
prédite sont conservées, soit 88 727 images venant consti-
tuer la base de données B1. Nous sélectionnons alors
aléatoirement 400 images dans B1 afin que deux experts
les annotent en segmentation manuellement à l’aide de
l’outil labelme 4 constituant ainsi B2. L’élaboration de B1

et B2 est illustrée dans la figure 2.
B1 est découpée en 3 catégories dédiées aux
préentraı̂nements SSL qui utiliseront le même proto-
cole que DINO : l’entraı̂nement, la validation et le test avec
un ratio respectif de 70%, 20%, 10%.
Les images B2 sont issues de la catégorie test de B1

et sont utilisées durant la tâche finale de segmentation.
Elles sont réparties en 5 folds de division 70%, 10%,
20%. Afin d’évaluer l’impact de la quantité de données

2. https ://github.com/facebookresearch/dinov2
3. https ://dfu2020.grand-challenge.org/
4. https ://github.com/labelmeai/labelme
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d’entraı̂nement, 3 copies de ces 5 folds ont été réalisées.
Chaque copie se voit ôter un certain nombre d’images
d’entraı̂nement choisies aléatoirement tandis que les
parties validation et test restent inchangées. Finalement,
nous obtenons 3 groupes de 5 folds où le pourcentage de
données d’entraı̂nement est respectivement de 70%, 50%
et 25% de B2.

FIGURE 2 – Protocole de filtrage de la base de données
Cicat-Occitanie : B1 est réservée au SSL et B2 à la segmen-
tation.

4 Expériences
4.1 Scénarios d’entraı̂nements
Concernant le choix des encodeurs, nous avons choisi les
configurations ViTs14 reg (21 M) et ViTl14 reg (307 M)
afin d’observer l’effet du changement d’échelle de la taille
de l’encodeur. Leurs poids initiaux sont ceux issus de l’ar-
ticle Dinov2 [7]. Ces deux encodeurs sont comparés avec
celui issu de HardNet-MSEG (3 M) dont l’initialisation est
aléatoire.
La figure 3 résume les scénarios d’entraı̂nement évalués.
Les encodeurs peuvent être préentraı̂nés ou non via la
méthode SSL DINO sur B1. Durant la tâche finale, les
poids des encodeurs sont soit figés, soit optimisés au tra-
vers d’une stratégie de décongélation des poids. Par limite
de mémoire GPU, les poids de l’encodeur ViTl14 reg n’ont
pas pu être optimisés durant la tâche de segmentation.

FIGURE 3 – Les scénarios d’entraı̂nements explorés : le flo-
con signifie que l’encodeur reste figé tandis que la flamme
désigne son optimisation via la décongélation des poids.

4.2 Implémentation
Les expériences décrites ont été réalisées à l’aide d’une
carte graphique NVIDIA RTX A6000 de 48 Go de
mémoire. Les entraı̂nements SSL à la DINO sont réalisés

à l’aide de la librairie lightly 5. Une augmentation à la volée
est effectuée durant les 300 époques des entraı̂nements SSL
avec un mini-batch de 128 images. Chacune aboutit à la
création de 8 vues. La résolution des 2 vues ”globales” est
fixée à 224x224 et à 98x98 pour les 6 vues ”locales”. La
tête de projection est composée de 3 couches linéaires. Sa
dimension d’entrée dépend de la dimension du tenseur de
sortie de chaque encodeur tandis que les dimensions des
autres couches restent inchangées entre les expériences et
valent respectivement 512, 128 et 2048.
Pour les entraı̂nements supervisés sur B2 suivant un
préentraı̂nement SSL sur B1, les poids de départ des en-
codeurs correspondent à ceux ayant minimisé la fonction
de coût sur les données de validation SSL. La segmenta-
tion est réalisée sur 150 époques en 5 folds cross validation
avec le décodeur Lawin : 4 tenseurs caractéristiques sont
extraits de l’encodeur et sont adaptés aux 4 entrées atten-
dues du décodeur. La taille du mini-batch dépend de la taille
mémoire GPU occupée par l’encodeur : 12 pour HardNet-
MSEG et pour les encodeurs ViT lorsque leurs poids sont
congelés mais 2 pour ViTs14 reg lors de sa décongélation
progressive. Les performances sur l’ensemble test seront
évaluées avec la métrique Dice, une mesure couramment
utilisée en segmentation pour évaluer la similarité entre la
prédiction du modèle et la vérité terrain. Elle se calcule
par la formule suivante où pred désigne les pixels prédits
par le modèle comme appartenant à la plaie et vt les pixels
désignés par l’annotateur comme appartenant à une plaie :

DICE =
|pred ∩ vt|
|pred|+ |vt|

4.3 Résultats
Durant les préentraı̂nements SSL, un phénomène de sur-
apprentissage apparaı̂t au bout d’une centaine d’époques,
quel que soit l’encodeur. La stratégie d’arrêt précoce est
réglée à 30 époques pour limiter le temps de calcul. Les
durées des préentraı̂nements ont été d’environ 30 h pour
une centaine d’époque. Quel que soit le scénario, l’optimi-
sation des algorithmes utilisant HardNet varie entre 1 h et
2 h en fonction de la quantité de données. Le temps d’op-
timisation des scénarios avec ViTs14 reg varie entre 1 h et
3 h en fonction de la quantité de données mais aussi de
l’état figé ou décongelé de l’encodeur. Ces temps sont si-
milaires pour l’optimisation du scénario avec ViTl14 reg.
Le tableau 1 présente les performances obtenues par les
différents scénarios d’entraı̂nements proposés en fonction
de la métrique Dice sur la tâche de segmentation sur B2.

4.4 Discussion
Dans le tableau 1, les lignes 6 et 8 montrent que l’augmen-
tation de l’échelle du modèle ViT préentraı̂née ”à la DINO”
permet une amélioration des performances. Le passage de
ViTs14 reg à ViTl14 reg est donc lié à une amélioration des
capacités d’extraction des caractéristiques des images de
plaies chroniques. Cependant, d’après les lignes 3 et 8, un
modèle convolutif léger tel que HardNet-MSEG, optimisé
sur B1 et sans préentraı̂nement SSL sur B2 au préalable,

5. https ://github.com/lightly-ai/lightly

Analyse de l’initialisation de l’encodeur pour la segmentation de plaies chroniques sur une base de données de
photographies hétérogène disposant de peu d’annotations

CNIA@PFIA 2024 14



Encodeur SSL(B1) Optimisation (B2) Train=25% Train=50% Train=70% ligne
HardNet-MSEGrdm 0.724±0.032 0.737±0.011 0.755±0.017 1

0.756±0.034 0.784±0.009 0.798±0.013 2
0.694±0.038 0.736±0.033 0.771±0.023 3

ViTs14 reg 0.594±0.055 0.644±0.035 0.665±0.034 4
0.674±0.017 0.709±0.023 0.720±0.025 5
0.571±0.043 0.646±0.028 0.653±0.020 6
0.685±0.025 0.721±0.021 0.729±0.006 7

ViTl14 reg 0.637±0.042 0.639±0.024 0.701±0.032 8

TABLE 1 – Performances en DICE des modèles sur la tâche de segmentation de B2 : le flocon signifie que l’encodeur reste
figé tandis que la flamme désigne son optimisation via la décongélation des poids.

prévaut sur ViTl14 reg initialisé via SSL DINO sur LVD-
142M, quel que soit la quantité de données d’entraı̂nement
durant la tâche finale supervisée. Cela signifie que LVD-
142M n’est pas adaptée pour des applications cliniques
aussi spécifiques que l’analyse des plaies chroniques. Par
ailleurs, quel que soit le choix de l’encodeur, de l’optimi-
sation sur B2 et de la quantité de données d’entraı̂nement
de B2, un préentraı̂nement via la méthodologie SSL DINO
sur les images de plaies chroniques B1 s’accompagne d’une
amélioration de la métrique Dice en segmentation. Cette
amélioration peut être source d’économies d’annotations.
En effet, comme le montre les lignes 2 et 3, le modèle
HardNet-MSEG préentraı̂né en SSL DINO sur B1 puis op-
timisé en segmentation sur B2 avec uniquement 25% de
données annotées obtient des performances similaires avec
le même encodeur mais sans préentraı̂nement et ayant 70%
de données annotées pour son entraı̂nement en segmenta-
tion.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons évalué l’intérêt d’utiliser un
encodeur entraı̂né ”à la DINO” sur une base de données cli-
nique spécifique puis sur une tâche de segmentation. Nous
avons comparé dans différents scénarios d’entraı̂nements
les performances de l’encodeur ViT, dont les poids sont is-
sus de l’article Dinov2, à l’encodeur léger HardNet-MSEG,
dont les poids sont initialisés aléatoirement. Les résultats
montrent qu’il n’est pas utile d’employer des architectures
DINO préentraı̂nées sur LVD-142M car des modèles légers
peuvent être supérieurs sur des tâches spécifiques. De plus,
le préentraı̂nement d’un encodeur par du SSL ”à la DINO”
sur une base spécifique avec peu d’annotations présente
un intérêt. Il serait intéressant de poursuivre ce travail en
étudiant l’impact de l’augmentation de la base de données
pour l’entraı̂nement SSL grâce à l’ajout de toutes les bases
de données publiques liées aux lésions dermatologiques.

Nous remercions l’ANRT ainsi que le réseau Cicat-
Occitanie pour financer et soutenir la thèse CIFRE.
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1 Introduction
Ces dernières années, beaucoup de travaux de recherche
sur l’estimation de la pauvreté à partir d’images satellites
ont été proposés (voir par exemple [1]). Les méthodes utili-
sant l’apprentissage profond donnent des résultats permet-
tant d’estimer la pauvreté avec une précision correcte dans
des pays où il est difficile de mener des enquêtes de terrain.
Pour autant, des travaux récents observent des difficultés
pour estimer l’évolution de la pauvreté, c’est-à-dire, esti-
mer les variations de la pauvreté sur une période de temps
donnée [2]. Les méthodes existantes ne reposent que sur
des données spatiales, et ne sont pas adaptés à estimer des
évolutions [3]. Une idée pour améliorer ces résultats serait
de considérer la dépendance temporelle. Par exemple, dans
[2], les auteurs notent une amélioration importante en es-
timant l’évolution de la pauvreté avec deux observations
à deux dates différentes de la même zone géographique.
Nous proposons d’étendre cette idée à des séries tempo-
relles d’images satellites (SITS), qui sont des observations
répétées d’une même zone géographique, à des dates va-
riables. Cette idée s’appuie sur la réussite de l’utilisation
des SITS dans d’autres domaines applicatifs [4]. Nous pro-
posons d’évaluer si l’utilisation des SITS permet d’amélio-
rer les estimations de l’évolution de la pauvreté.

2 Comparer un modèle spatial à un
modèle spatio-temporel

Deux zones d’études : Zanzibar et Damas. Les zones
d’études choisies sont exposées 2. La zone d’étude (1) est
un voisinage large autour de Zanzibar, en Tanzanie, conte-
nant, entre autres, Dar Es Salam, la capitale économique du
pays. Cette zone est d’intérêt applicatif dans le cadre de ces
recherches. La zone d’étude (2) est un voisinage de la ville
de Damas en Syrie, avec une partie du Liban, notamment la
ville de Beyrouth. Elle est sélectionnée, car elle contient à
la fois des zones de guerres, sur lesquelles on peut observer
des diminutions de l’intensité lumineuse nocturne (ILN),
avec des zones qui ont suivi un développement économique
normal. Nous étudierons ces zones de 2000 à 2020.
SITS & ILN. Nous avons choisi d’utiliser les images sa-
tellites multispectrales Landsat-7, parce qu’elles couvrent
l’ensemble du globe avec une résolution spatiale et tem-

(1) (2)

FIGURE 1 – La zone (1), à gauche, est un voisinage de Zan-
zibar. La zone (2), à droite, est un voisinage de Damas.

porelle acceptable (30 mètres et 16 jours respectivement).
Nous construisons à partir de ces observations des com-
posites annuels, c’est-à-dire des observations moyennes
(sans nuages) de notre zone d’étude pour chaque année.
Nous avons choisi d’utiliser les intensités lumineuses noc-
turnes (ILN) de [5] comme données de référence à estimer,
pour les mêmes raisons de couverture spatio-temporelle de
Landsat-7, mais aussi, car les ILNs sont un proxy stan-
dard pour certains indicateurs socio-économiques [6]. Pour
que la taille des images d’ILN de notre zone d’étude coïn-
cide avec la taille des images Landsat-7, les ILNs sont sur-
échantillonnées avec la méthode du plus proche voisin.
La base d’apprentissage. Le processus de construction du

Moyenne
par patch

SITS:

2000 2020

Découpage
32x32

y0 y1 y20

Série d'ILNs

(1)

FIGURE 2 – Collecte des données et constitution du jeu
d’apprentissage sur la zone (1). Le processus est identique
sur la zone (2). Notons que les mailles de la grille sont plus
petites en réalité.

jeu de données d’apprentissage est décrit en figure 2. Les
SITS et séries d’ILN de la zone d’étude sont découpées en

1
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Score MAE ↓ (1) R2 ↑ (1) MAE ↓ (2) R2 ↑ (2)

Par année ST 0.085±0.010 0.695±0.063 1.011±0.061 0.543±0.014

S 0.098±0.008 0.591±0.040 1.262±0.104 0.431±0.028

∆t = 1 ST 0.033±0.002 0.123±0.062 0.453±0.020 0.128±0.010

S 0.087±0.009 -4.664±1.390 0.685±0.066 -1.240±0.439

∆t = 10 ST 0.103±0.005 0.322±0.042 1.083±0.043 0.218±0.013

S 0.140±0.010 -0.291±0.083 1.287±0.056 -0.150±0.099

∆t = 15 ST 0.137±0.009 0.439±0.048 1.069±0.041 0.278±0.020

S 0.163±0.010 -0.032±0.129 1.314±0.059 -0.123±0.071

TABLE 1 – Score MAE et R2 sur les zones (1) et (2). Les
exposants sont les écarts-types sur les cinq expériences.

patchs, selon une grille régulière dont chaque maille fait
32 × 32 pixels. Les patchs d’ILN de chaque pas de temps
sont moyennés, résultant en une série de valeurs d’ILN sur
la période temporelle d’étude. Un exemple d’apprentissage
est alors une paire constituée d’une série de patchs d’image
Landsat-7 d’une même maille du quadrillage et l’évolution
de l’ILN sur cette maille. Nos expériences sont menées avec
une validation croisée à cinq plis. Il y a environ 40 000
exemples d’apprentissage dans chacune des zones (1) et (2).
Les architectures Transformer. Nous avons décidé de tra-
vailler avec l’architecture Transformer, car c’est une archi-
tecture de l’état de l’art ayant été adaptée à la fois pour
des images, mais aussi des séquences d’images. Deux mo-
dèles sont construits, sur la base des travaux de [7] pour
le modèle spatial (S), et des travaux de [4] pour le mo-
dèle spatio-temporel (ST). Le modèle spatial traite chaque
image d’une séquence indépendamment des autres et es-
time une unique ILN par image. Nous l’utiliserons séquen-
tiellement sur toutes les images d’une même SITS pour ob-
tenir une prédiction d’évolution. Le modèle spatio-temporel
analyse toutes les images de la SITS en une seule fois, re-
cherchant des motifs spatiaux et temporels à corréler avec
l’évolution à estimer.

3 Résultats
Par années. Dans la première ligne de score du tableau 1,
nous calculons la moyenne des scores pour chacune des an-
nées de 2000 à 2020. Dans ce contexte, nous remarquons
tout d’abord que les deux modèles atteignent des scores as-
sez équivalents lorsqu’ils prédisent des valeurs d’ILN pour
une année donnée, soit R2 = 0.69 pour le modèle ST et
R2 = 0.59 pour le modèle S. Le score MAE est bien plus
élevé sur la zone (2) que sur la zone (1), alors que les scores
R2 sont du même ordre (même si légèrement inférieurs
sur la zone (2)), suggérant qu’il est plus difficile d’estimer
l’ILN sur la zone (2) que sur la zone (1).
Par évolutions. Dans le reste du tableau 1, nous calculons
la moyenne des scores sur les évolutions espacées de ∆t an-
nées. Pour chaque exemple du JDD, l’évolution de l’ILN est
obtenu en calculant la différence d’ILN à l’année t+∆t et
t. Nous observons que pour ∆t = 1, i.e. une évolution d’un
an, tous les scores R2 sont soit négatifs, soit proche de 0
ce qui signifie que les dépendances à court terme sont diffi-
ciles à capturer dans les domaines spatial et temporel. Nous
pensons que cela est dû au fait que les variations annuelles

de l’ILN sont difficilement perceptibles dans les données.
Cependant, à mesure que ∆t augmente, le modèle ST pré-
dit mieux l’évolution avec R2 = 0, 44 pour ∆t = 15 sur la
zone (1). D’autre part, le modèle S reste peu fiable puisque
R2 < 0 pour tous les ∆t. Individuellement, les scores R2

des deux modèles s’améliorent lorsque ∆t augmente. En
revanche, ce dernier point n’est pas vérifié pour le score
MAE, qui augmente dès que ∆t augmente. En effet, les
évolutions de l’ILN d’une année à l’autre n’ont pas la même
amplitude que les évolutions de l’ILN sur une période de 10
ou 15 ans. Par conséquent, il est impossible de comparer les
scores MAE pour des ∆t différents.

4 Perspectives
Nous obtenons des résultats encourageants, qui nous per-
mettent d’observer une supériorité du modèle spatio-
temporel sur le modèle spatial. Néanmoins, nous avons fait
notre analyse sur deux zones d’étude restreintes. De plus,
les scores obtenus (notamment R2) sont encore bien trop
faibles pour une utilisation pratique de tels modèles. Une
perspective est d’agrandir cette zone d’étude, à un continent
entier par exemple. Cela permettrait de rendre notre analyse
plus robuste et d’améliorer les performances des modèles.
Informations - Cet article est un résumé en français, avec
des expériences complémentaires, de l’article suivant : R.
Jarry, M. Chaumont, L. Berti-Équille, G. Subsol. "Com-
paring Spatial and Spatio-Temporal Paradigms to Estimate
The Evolution of Socio-Economical Indicators from Satel-
lite Images." in IGARSS 2023 - IEEE International Geos-
cience and Remote Sensing Symposium (p. 5790-5793).
10.1109/IGARSS52108.2023.10282306
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Résumé
Nous présentons dans cet article une approche floue inter-
prétable du design expérimental sous contraintes qui peut
être utilisée avec peu de données. L’objectif est de four-
nir aux expérimentateurs un algorithme leur permettant
d’échantillonner de manière optimale. Nous détaillons les
différentes étapes de notre algorithme qui consiste à recom-
mander la prochaine expérience à réaliser et à construire
une base de règles floues de Sugeno. Nous présentons en-
suite quelques résultats de notre algorithme, que nous com-
parons avec l’approche bayésienne.

Mots-clés
Apprentissage actif, design expérimental, flou, règles, opti-
misation, interprétabilité.

Abstract
In this paper we present an interpretable fuzzy approach
to constrained experimental design that can be used with
little data. The objective is to provide experimenters with
an algorithm allowing them to sample optimally. We de-
tail the different steps of our algorithm which consists of
recommending the next experiment to be carried out and
constructing a Sugeno fuzzy rule base. We will then present
some results of our algorithm, which we compare with the
Bayesian approach.

Keywords
Active learning, experimental design, fuzzy, rules, optimi-
zation, interpretability.

1 Introduction
Les sciences expérimentales nécessitent d’explorer un es-
pace de possibilités souvent très vaste pour s’approcher
d’un optimum. Classiquement, l’approche par essais et er-
reurs est utilisée dans ce domaine pour collecter des don-
nées expérimentales, dont la production peut être coûteuse
et longue. Le processus est répété jusqu’à ce qu’une pro-
priété ou une performance désirée soit atteinte.
Différentes méthodes d’échantillonnage sont utilisées dans
la recherche expérimentale, telles que l’échantillonnage
aléatoire, l’échantillonnage factoriel, la méthode des sur-
faces de réponse, l’optimisation bayésienne [1], l’algo-
rithme de couverture optimale [2], etc. Les réseaux de neu-
rones ont également été utilisés pour la recherche expéri-
mentale [3], mais ont l’inconvénient d’être une boîte noire.

Sans perte de généralité, nous prenons comme exemple la
découverte des matériaux, qui vise à produire des matériaux
performants pour un usage ciblé. Ces matériaux sont géné-
ralement produits à partir d’un mélange de composés ini-
tiaux soumis à un certain procédé de fabrication. Ces der-
nières années, l’intelligence artificielle a accéléré l’innova-
tion dans ces domaines [4, 5, 6].
Dans ce contexte, l’objectif de nos travaux est de déve-
lopper une méthode basée sur la logique floue appliquée
au plan expérimental. Nous définissons notre problème
comme tester différents ensembles de paramètres (c’est-à-
dire la composition d’un matériau et les paramètres du pro-
cédé) pour maximiser une propriété donnée (par exemple
la robustesse de ce matériau). En particulier, nous souhai-
tons trouver une méthode automatique pour échantillonner
de manière itérative et optimale les paramètres expérimen-
taux.
Notre motivation est de fournir un outil pour aider les ex-
périmentateurs à déterminer quels sont les prochains en-
sembles de paramètres à tester et qui fonctionne avec peu de
données. Nous visons à réduire le nombre d’expérimenta-
tions pour atteindre une performance cible, à la fois pour ré-
duire le gaspillage de matières premières et converger plus
rapidement vers un matériau innovant. Pour garder l’expert
humain dans la boucle, nous prêtons attention à l’interpréta-
bilité, en donnant des indices à l’utilisateur sur le choix de la
prochaine configuration expérimentale. En effet, l’explica-
bilité/interprétabilité vise à rendre le fonctionnement et les
résultats du modèle plus intelligibles et transparents pour
les humains, afin de renforcer la confiance dans la prise de
décision et ainsi son acceptabilité.
Le document est structuré comme suit. La section suivante
donne un aperçu de l’approche. La section 3 décrit la mé-
thode de régression qui se rapproche de la fonction objectif.
La section 4 explique le processus derrière la sélection de
la prochaine expérience à réaliser. Nous montrons les résul-
tats et la comparaison avec l’optimisation bayésienne dans
la Section 6. Notre approche étant dédiée aux experts hu-
mains, la Section 7 présente la manière dont l’utilisateur
final est considéré. Enfin, nous tirons quelques conclusions
et perspectives.

2 Vue d’ensemble de l’approche
Pour satisfaire les besoins des expérimentateurs, nous avons
conçu une approche basée les principes suivants :

— Elle doit mettre en œuvre un échantillonnage adap-
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tatif [7], c’est-à-dire un processus séquentiel qui dé-
cide de l’emplacement du point suivant en équili-
brant les critères d’exploration et d’exploitation ;

— Elle doit être capable de combiner apprentissage (à
partir de quelques données expérimentales) et mo-
délisation de connaissances expertes ;

— Robustesse : de petits changements dans les points
initiaux ne doivent pas entraîner de changements
importants dans les résultats et les prédictions ;

— Interprétabilité : les étapes et les résultats du modèle
doivent être intelligibles pour les humains, pour ren-
forcer la confiance dans la prise de décision ;

— Notre approche doit pouvoir travailler sur des pro-
blèmes de mélanges de grande dimension.

Pour répondre à ces prérequis, nous avons développé une
approche dont les différentes étapes sont détaillées dans la
Fig. 1.

FIGURE 1 – Différentes étapes de l’approche proposée.

Le point expérimental sélectionné est celui qui maximise
le score d’échantillonnage (section 4). Ce processus est ré-
pété sur plusieurs itérations, chaque itération correspondant
à une expérience.
Dans ce travail, nous considérons que les propriétés des ma-
tériaux sont données sous forme de valeurs réelles (souvent
bornées). Nous devons donc construire une base de règles
floues pour une régression (voir section 3). Nous avons
choisi d’utiliser un système d’inférence flou de type Sugeno
pour son efficacité et pour le fait qu’il fonctionne avec les
techniques d’optimisation adaptatives.
Avec ce choix, nous avons privilégié les performances de
la prédiction plutôt que l’interprétabilité. Pour compenser,
nous proposons une méthode pour extraire un substitut plus
interprétable du modèle (section 5).
Remarque : les notations utilisées dans cet article sont dé-
taillées en annexe.

3 Algorithme de régression basé sur
le clustering flou

Considérons le problème de la prédiction de la propriété
d’un matériau, ŷ, pour chaque point de l’espace d’entrée

(c’est-à-dire tout mélange de matières premières et de para-
mètres de processus). Nous avons basé notre approche sur
plusieurs travaux antérieurs [8, 9, 10] qui partagent l’utili-
sation d’une méthode de clustering comme première étape
dans l’induction de règles. Notre méthode diffère légère-
ment dans le sens où elle est destinée à des problèmes éven-
tuellement de grande dimension. De plus, nous avons amé-
lioré la manière dont les fonctions d’appartenance sont ap-
prises et le calcul des coefficients de régression pour les
conclusions de la règle de Sugeno.

3.1 Clustering
Tout d’abord, nous effectuons un clustering flou multidi-
mensionnel des points déjà échantillonnés xs pour mettre
en évidence différents groupes. Rappelons que la particu-
larité du clustering flou est qu’un point peut appartenir à
plusieurs clusters, avec éventuellement des degrés d’appar-
tenance différents.
Le clustering flou s’applique à la fois aux variables d’entrée
et de sortie, et chaque cluster c comprend un centre noté
mc. Nous notons C l’ensemble des clusters. Le nombre de
clusters nc est souvent un hyperparamètre, dont la valeur
doit être définie en respectant les considérations suivantes :

— Trop de clusters peuvent conduire à un surapprentis-
sage. Le modèle s’est bien adapté aux données d’en-
traînement (points déjà échantillonnés), mais il peut
avoir du mal à se généraliser à de nouvelles don-
nées. De plus, avoir trop de clusters implique trop de
paramètres, et l’optimisation décrite plus loin dans
cet article ne sera pas possible.

— Un faible nombre de clusters peut faciliter l’inter-
prétation du modèle et réduire la complexité des cal-
culs (moins de paramètres à optimiser).

Le nombre de clusters peut rester constant au cours des dif-
férentes itérations de l’expérience ou peut augmenter régu-
lièrement par paliers en fonction du nombre de points déjà
échantillonnés.
Nous nous intéressons maintenant à mesurer le degré d’ap-
partenance d’un point donné x dans l’espace d’entrée à
chaque cluster, noté µc(x). Nous avons choisi de construire
une fonction d’appartenance qui dépend de plusieurs va-
riables d’entrée. L’avantage est de prendre en compte l’in-
teraction entre les variables et d’obtenir une partition forte
multidimensionnelle :

∀x ,
∑

c∈C

µc(x) = 1. (1)

Les degrés d’appartenance peuvent être calculés en s’inspi-
rant de l’algorithme FCM (Fuzzy Clustering Means) [11],
c’est-à-dire en minimisant la fonction objectif [12] :

∑

xs

∑

mc

µc(xs)||xs −mc||2 (2)

avec xs les points considérés, mc les centres de chaque
cluster, et µc(xs) le coefficient d’appartenance du point xs

au cluster c. Les degrés d’appartenance obtenus sont :

µc(xs) =
∑

c′

( ||xs −mc||2
||xs −mc′ ||2

)− 2
m−1

(3)
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avec m le paramètre “fuzzifier” qui influence le flou de
la partition. Il va de 1 (partition nette) à +∞. Générale-
ment, m est choisi égal à 2. Chaque point x se voit en-
suite attribuer un degré d’appartenance à chaque cluster.
Des exemples de degrés d’appartenance sont illustrés dans
le diagramme ternaire sur la Fig. 2 avec 3 clusters et avec 3
variables d’entrée x1, x2, x3. En guise de lecture du dia-
gramme ternaire, la croix rouge indique par exemple le
point (x1, x2, x3) = (0.55, 0.2, 0.25).

FIGURE 2 – Degrés d’appartenance - étude de cas avec 3
variables de composition et 3 clusters.

La méthode ne vise pas à caractériser les clusters, mais à les
décrire dans leur ensemble. La distribution associée corres-
pond donc à des degrés d’appartenance qui indiquent dans
quelle mesure un point appartient à chaque cluster [13].
Remarque : on peut également construire une fonction
d’appartenance qui dépend uniquement de la distance
au centre du cluster. Il peut prendre une forme triangu-
laire, gaussienne [8, 14] ou Cauchy [10]. Cependant, nous
n’avons pas choisi une telle fonction d’appartenance car
elle ne considère que les similarités internes au sein d’un
cluster (et non les dissemblances externes avec d’autres
clusters), et parce que la partition floue n’est pas forte (la
somme des degrés d’appartenance n’est pas égale à 1).

3.2 Génération de règles floues
Chaque cluster/région c est à l’origine d’une règle R.
Chaque règle R est caractérisée par sa région antécé-
dente multidimensionnelle et ses coefficients de régression
(αc, βc), sous la forme :

ŷc(x) =
N∑

i=1

αcixi + βc = αc · x+ βc. (4)

Les coefficients (αc, βc) de chaque règle sont déterminés
par le processus d’optimisation décrit plus loin dans cet ar-
ticle.

Règle experte Une règle peut également provenir d’une ex-
pertise humaine ou être issue de la littérature. Par exemple,

un expert peut indiquer une autre région d’intérêt en ajou-
tant un autre centre mc. Ce cluster générera également une
règle caractérisée par sa région antécédente et ses coeffi-
cients de régression (αc, βc). Cette règle sera ensuite ajou-
tée au système de règles déjà généré à partir des données.
Cas des variables discrètes Dans le cas de variables dis-
crètes ou catégorielles, il est nécessaire de transformer ces
données pour pouvoir intégrer ces variables dans la régres-
sion. Pour ce faire, nous utilisons l’encodage One-Hot, qui
consiste à transformer la variable en plusieurs variables bi-
naires, où chaque variable binaire représente une catégorie
unique de la variable d’origine.
Processus récursif pour le partitionnement flou A
chaque nouveau point échantillonné, nous évaluons à quel
cluster il appartient, c’est-à-dire le cluster ayant le plus haut
degré d’appartenance. Le centre mc du cluster c est ensuite
modifié en calculant la moyenne pondérée suivante (en no-
tant xlast le dernier point testé) [15] :

m′
c =

mc + µc(xlast) xlast

µc(xlast)
. (5)

3.3 Optimisation des coefficients de régres-
sion

Le résultat de notre modèle est généré en combinant les
fonctions linéaires des règles, comme dans les systèmes de
Sugeno :

ŷ(x) =
∑

c

µc(x) ŷc(x) (6)

avec ŷc(x) = αc · x+ βc.
Nous déterminons les coefficients de régression optimaux
(αc, βc) en minimisant l’écart au carré entre les valeurs pré-
dites des points déjà échantillonnés ŷ et leurs valeurs réelles
y . Chaque cluster contient N + 1 coefficients à optimiser.
Au total, il y a donc nc(N + 1) paramètres à optimiser, il
nous faut donc au moins nc(N + 1) points pour réaliser
cette optimisation.
Pour chaque point déjà échantillonné, nous prédisons la va-
leur de sortie à l’aide de la formule d’inférence, que nous
comparons à la valeur de sortie réelle. L’objectif est de mi-
nimiser la différence entre les valeurs prédites ŷ et les va-
leurs réelles y. On cherche donc à minimiser la fonction de
perte :

L(α, β) =
∑

xs

(ŷ(xs)− y(xs))
2 (7)

=
∑

xs

(∑

c

µc(xs) (αc · xs + βc)− y(xs)

)2

3.4 Prédiction de la valeur de sortie pour
chaque point d’entrée

Pour chaque point d’entrée x, nous prédisons la valeur de
sortie ŷ. La figure 3 montre un exemple de valeurs prédites
ŷ obtenues avec notre algorithme pour un cas avec 3 va-
riables d’entrée.
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FIGURE 3 – Diagramme ternaire illustrant un exemple de
valeurs prédites ŷ pour un cas avec 3 variables d’entrée.

Nous pouvons évaluer la précision du modèle d’inférence
en utilisant les points déjà échantillonnés. Pour chaque
point échantillonné, nous prédisons la valeur de sortie ŷ à
l’aide du système d’inférence, que nous comparons à la va-
leur réelle y. On peut alors calculer l’écart au carré moyen
RMSE et le coefficient de détermination R2 pour juger de
la qualité du modèle. L’objectif est d’avoir un modèle qui
maximise R2 et minimise le RMSE. Les résultats sont pré-
sentés dans la partie 6.
Dans [10], les auteurs ont montré que l’algorithme de ré-
gression basé sur le clustering flou avec descente de gra-
dient est plus efficace que les réseaux de neurones pour un
problème de régression (prédiction de la forme d’une fonc-
tion) pour le cas 1D, et avec beaucoup moins d’hyperpara-
mètres.

4 Sélection de la prochaine expé-
rience

La méthode proposée choisit également le prochain point à
échantillonner de manière déterministe, comme un compro-
mis entre exploitation et exploration. L’exploitation signifie
privilégier les régions à fort potentiel, c’est-à-dire avec des
valeurs de sortie élevées prédites ŷ, tandis que l’exploration
signifie explorer les régions encore non testées.
Nous devons introduire une variable qui capture cette partie
exploration. Une variable naturelle pour cela est la distance
euclidienne au point échantillonné le plus proche, notée d.
Le calcul des distances entre chaque point de l’espace d’en-
trée et le point déjà échantillonné le plus proche est effectué
de manière optimisée à l’aide de l’algorithme KD-tree [16].
Ensuite, pour chaque point d’entrée x, ŷ et d sont calculés ;
ŷ code l’exploitation, et d code l’exploration. Pour trouver
un compromis entre exploitation et exploration, nous intro-
duisons une nouvelle variable appelée “score d’échantillon-
nage” et notée S :

S(x) = ŷ(x) + λ d(x) (8)

où ŷ et d sont ici normalisés, et où λ est un hyperparamètre.

λ peut être choisi constant ou il peut changer en fonction
du nombre d’expériences réalisées. Augmenter λ favorisera
l’exploration par rapport à l’exploitation.
Une illustration de S est présentée dans la Fig. 4 pour un
exemple avec 3 variables d’entrée. Les zones en bleu sont
celles autour des points déjà échantillonnés, et les zones
en jaune sont les régions d’intérêt. Une structure en réseau
peut être observée, due au compromis entre exploitation et
exploration.
Le prochain point proposé par l’algorithme sera celui qui
maximise S(x). Par exemple, le prochain point à tester
pourrait être

{x1 = 0.35 , x2 = 0.5 , x3 = 0.15} . (9)

Alternativement, l’algorithme peut également proposer une
région d’intérêt à l’expérimentateur. Cette région comprend
tous les points ayant un score d’échantillonnage S supérieur
à un seuil donné (par exemple 0.9). Par exemple, une région
d’intérêt pourrait être :





0.3 ≤ x1 ≤ 0.425
0.46 ≤ x2 ≤ 0.535
0.11 ≤ x3 ≤ 0.21.

(10)

puis l’expérimentateur choisira un point dans cette région.
Une explication peut également être donnée pour justifier le
point/région proposé. Par exemple : “l’algorithme propose
ce point/région à explorer à côté d’une zone déjà exploitée
et qui a donné de bons résultats.”
La proportion exploitation/exploration du prochain point
testé peut également être fournie à l’expérimentateur :

pexploitation =
ŷ(xnext)

ŷ(xnext) + λ d(xnext)
(11)

pexploration = 1− pexploitation. (12)

Enfin, des contraintes peuvent être prises en compte pour
restreindre l’espace d’entrée ; par exemple x2 < 0.5. Expé-
rimentalement, ces contraintes pourraient être imposées par
le dispositif expérimental, par exemple du fait des limites
de la machine expérimentale ou du fait de lois physico-
chimiques (comme la loi de miscibilité) dans le cas d’un
mélange de matériaux.

5 Interprétabilité
Les avantages d’avoir des règles multidimensionnelles par
rapport aux règles basées sur des ensembles flous 1D sont
la possibilité de contrôler le nombre de règles souhaité (cor-
respondant au nombre de clusters), d’éviter l’explosion du
nombre de règles par rapport au nombre de dimensions,
et de capturer interactions entre variables. Cependant, les
règles multidimensionnelles sont moins interprétables que
le cas unidimensionnel. Nous pouvons rendre le système
multidimensionnel plus interprétable en établissant diffé-
rentes catégories linguistiques par variable (par exemple
faible/moyen/élevé) et en projetant les centres de chaque
cluster sur chaque axe de variable [14].
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FIGURE 4 – Diagrammes ternaires illustrant l’évolution du score d’échantillonnage S à différentes itérations, pour un cas avec
3 variables d’entrée.

Notre algorithme d’interprétabilité suit les étapes sui-
vantes :

— Nous divisons chaque variable d’entrée et de
sortie en différents ensembles flous triangu-
laires/trapézoïdaux f , dont les sommets corres-
pondent aux centres des clusters projetés sur chaque
axe. Si deux ensembles flous sont trop proches (par
exemple distance < distance seuil), nous les fusion-
nons ;

— Pour une variable xi (i ∈ [1;N + 1]), en notant
mci la iieme composante du centre mc , alors le
sous-ensemble associé au cluster R est celui avec le
degré d’appartenance le plus élevé µf (mci).

Un cluster sera associé à N + 1 sous-ensembles flous (un
par variable).
La figure 5 illustre le système de règles interprétables ob-
tenu pour un cas avec 1 variable d’entrée x et 3 clusters.
Les règles 1D sont utilisées comme substituts des règles
multidimensionnelles pour aider l’utilisateur à comprendre
ce modèle.

FIGURE 5 – Illustration de 3 clusters avec des degrés d’ap-
partenance représentés par des lignes de niveau noires (ti-
rées de [13]) et des ensembles flous fi des variables x et y.
L’association de chaque centre de cluster à ces ensembles
flous 1D rend les règles plus interprétables.

6 Résultats expérimentaux
Dans cette section, nous présentons les résultats de diffé-
rents tests pour caractériser notre algorithme. Par souci de
reproductibilité, nous donnons d’abord quelques détails sur
la mise en œuvre.

6.1 Considérations d’implémentation
Pour effectuer le clustering multidimensionnel, nous avons
hybridé deux approches : nous utilisons la méthode de clus-
tering hiérarchique [17] pour obtenir les centres des clusters
et nous utilisons la fin de l’approche c-means floue [11]
pour déterminer les fonctions d’appartenance. En effet, le
clustering hiérarchique a l’avantage d’être totalement déter-
ministe. Nous avons déterminé empiriquement le nombre
de clusters pour chaque ensemble de données.
L’optimisation de la fonction de coût Eq. 7 peut être implé-
mentée par la méthode Trust Region Reflective (TRF) [18],
l’algorithme de Levenberg-Marquardt [9], l’algorithme des
moindres carrés récursifs [8] ou descente de gradient [19,
10]. Nous avons utilisé l’algorithme TRF car il s’agit d’une
méthode robuste (peu sensible au choix du point de dé-
part), bien adaptée aux problèmes complexes avec des rési-
dus non linéaires, adaptée aux grands problèmes clairsemés
avec des bornes, et qui ne nécessite pas d’hyperparamètres
supplémentaires.

6.2 Jeux de données jouet
Nous avons d’abord évalué notre méthode sur un jeu de
données jouet que nous avons généré à partir d’une fonc-
tion sinus avec éventuellement plusieurs entrées. Un petit
nombre d’entrées nous aide à visualiser les résultats pour
les qualifier, tandis qu’un grand nombre permet de valider
notre algorithme.

Fonction sinus à 1 variable d’entrée Nous avons d’abord
testé notre algorithme de régression décrit dans la partie 3
avec le cas simple de la fonction f(x) = sin(2πx), avec 6
points initiaux et 2 clusters flous. Le résultat est tracé sur la
Fig. 6, avec les valeurs de sortie prédites et les valeurs de
sortie réelles.
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FIGURE 6 – Illustration de la sortie prédite ŷ à l’aide de
l’algorithme de régression basé sur le clustering flou.

Fonction sinus à 3 variables d’entrée Nous avons ensuite
testé notre algorithme pour la fonction objectif sinus sui-
vante avec 3 variables d’entrée :

f(x) =

∣∣∣∣∣
3∏

k=1

sin(kπxk)

∣∣∣∣∣ . (13)

Cette fonction objectif a été choisie car elle présente une
forme non triviale avec plusieurs maxima et un maximum
global, avec des valeurs de sortie comprises entre 0 et 1, et
parce qu’elle peut être tracée dans un diagramme ternaire
(voir Fig. 7). Cela nous aide également à caractériser l’ap-
proche puisque nous n’aurons jamais un plan expérimental
complet à partir d’une application réelle.

FIGURE 7 – Diagramme ternaire de la fonction objectif f
donnée par l’équation (13).

Chaque axe xi contient 100 valeurs de 0 à 1, donc au total
nous avons 5151 points dans l’espace d’entrée. Notre ob-
jectif est de converger le plus rapidement possible vers la
valeur optimale.
On choisit initialement 5 points aléatoires et on effectue
50 itérations (avec un point testé par itération). L’efficacité
de notre algorithme est mesurée avec le critère du nombre
d’itérations M nécessaires pour atteindre 80% de la valeur
optimale de y (qui est de 0,984 dans notre cas d’étude).
La figure 8 montre la meilleure valeur y obtenue parmi les

points testés jusqu’à une itération donnée ; 80% de la valeur
optimale est atteinte à l’itération M = 24.

FIGURE 8 – Meilleure valeur de y obtenue pour chaque ité-
ration.

La proportion d’exploitation/exploration du point testé à
chaque itération est tracée dans l’histogramme Fig. 9.

FIGURE 9 – Proportion exploitation/exploration pour
chaque point testé.

On observe, comme prévu, que la proportion d’exploration
diminue à mesure que le nombre de points échantillonnés
augmente. A noter qu’il y a encore quelques explorations
même après un nombre élevé d’expériences ; en effet, il vaut
mieux continuer à explorer pour éviter de tomber sur un
maximum local.
Nous avons ensuite testé la sensibilité de notre approche à
son initialisation. En effet, le nombre d’expériences M né-
cessaires pour atteindre 80% de la valeur optimale dépend
de la pertinence des points aléatoires initiaux. Nous avons
répété la simulation 100 fois où à chaque simulation nous
avons 5 points initiaux aléatoires avec y < 0, 1 (c’est-à-
dire que nous avons choisi des points non pertinents). Nous
avons évalué que le nombre d’itérations nécessaires pour
atteindre 80% de la valeur optimale est M = 20 ± 12.5.
Cette variabilité est due au fait que l’algorithme est sen-
sible aux points initiaux, d’autant plus quand le nombre de
points initiaux est faible.
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Fonction sinus avec N > 3 variables d’entrée Pour nous
rapprocher d’un problème du monde réel, nous avons testé
notre approche avec plus de variables. Pour cela, nous
considérons la fonction objectif suivante avec des N ≥ 3
variables d’entrée :

fN (x) =

∣∣∣∣∣
N∏

k=1

sin(iπxk)

∣∣∣∣∣ (14)

avec x = (x1, x2..., xN ) variables continues, discrètes ou
catégorielles. Les valeurs de y sont comprises entre 0 et
1. Plus précisément, nous étudions le cas de variables dis-
crètes d’entrée 3 ≤ N ≤ 10 (avec 5 valeurs différentes cha-
cune). Ceci simule une expérience d’optimisation de com-
position dont les valeurs sont très contraintes.
Nous utilisons ce dernier jeu de données jouet pour com-
parer notre approche avec l’optimisation bayésienne (OB).
L’OB diffère de notre algorithme flou pour les étapes sui-
vantes [1, 20] :

— Pour l’OB, nous évaluons la fonction de substi-
tution à l’aide du processus gaussien (GP) ou de
l’algorithme de Parzen structuré arborescent (TPE),
pour modéliser la fonction objectif avec une valeur
moyenne m et une dispersion σ. Cet algorithme
rend l’OB non déterministe. Pour notre algorithme
flou, la fonction surrogate est obtenue à partir de
l’algorithme de régression basé sur le clustering flou
décrit en partie 3.

— Pour l’OB, le compromis entre exploitation et
exploration est modélisé en utilisant la fonc-
tion d’acquisition “Expected Improvement” :
EI(x) = (m(x) − f(x∗))ϕ

(
m(x)−f(x∗)

σ(x)

)
+

σΦ
(

m(x)−f(x∗)
σ(x)

)
, avec ϕ/Φ la densité de probabi-

lité/fonction de partition de la distribution normale
et f(x∗) la meilleure valeur y obtenue jusqu’à pré-
sent. Pour notre algorithme flou, ce compromis ex-
ploitation/exploration est modélisé à travers le score
d’échantillonnage S(x) = ŷ(x) + λ d(x).

De manière analogue à notre algorithme, l’OB est répé-
tée sur un certain nombre d’itérations. Chaque boucle four-
nit des informations supplémentaires jusqu’à atteindre une
valeur optimale. L’algorithme TPE est efficace en termes
de calculs et bien adapté aux problèmes d’optimisation de
grande dimension avec une fonction objectif coûteuse [21].
De plus, il est bien adapté aux problèmes d’optimisation
impliquant des variables discrètes et catégorielles, ainsi que
des variables continues [22].
Pour les deux algorithmes, nous évaluons le nombre d’ité-
rations M nécessaires pour atteindre 80% de la valeur opti-
male pour un nombre N donné de variables d’entrée et pour
5 points initiaux donnés (voir Fig. 10). Dans le cas de l’OB,
en raison du caractère aléatoire du calcul de la fonction sur-
rogate, nous avons dû répéter la simulation plusieurs fois
pour obtenir une valeur moyenne. Nous observons que glo-
balement notre algorithme flou donne un meilleur résultat
que l’OB, il converge avec moins d’itérations :

∀N,Mfuzzy < MBO. (15)

De plus, l’OB est une méthode non déterministe et on ob-
serve que la disparité de convergence est assez importante
(voir les barres d’écart type élevées en bleu sur la figure).

FIGURE 10 – Nombre d’itérations nécessaires pour at-
teindre 80% de la valeur optimale - Cas avec N variables
discrètes.

6.3 Jeu de données réel
Nous avons ensuite testé notre approche sur un ensemble de
données réelles du UC Irvine Machine Learning Repository
appelé “Concrete Compressive Strength” 1.
Il comprend 8 variables d’entrée et le but est de maximi-
ser la variable de sortie normalisée “Concrete compressive
strength (MPa)”. Cet ensemble de données comprend 1030
instances. En utilisant un processus de validation croisée
(avec 80% de l’ensemble d’entraînement et 20% de l’en-
semble de tests), nos simulations sur cet ensemble de don-
nées ont montré que la fonction de substitution de notre
algorithme flou conduit à une meilleure prédiction de ré-
gression que le processus gaussien d’optimisation bayé-
sienne : RMSE = 8, 7±2, 9 pour notre algorithme flou, et
RMSE = 15, 1 ± 3, 6 pour le processus gaussien. En uti-
lisant notre substitut décrit dans la partie 5, nous obtenons
RMSE = 10.7± 4.9 ; ce résultat est moins bon que notre
algorithme, soulignant la nécessité d’utiliser les règles N -
dimensionnelles décrites dans la partie 3.2.
Pour déterminer le nombre d’expériences pour atteindre un
point optimal, nous avons effectué le processus suivant :
nous avons choisi 5 points aléatoires parmi les 1030 ins-
tances avec une mauvaise valeur de sortie y < 0, 1 ; une
expérience consiste ici à prendre un point parmi les ins-
tances choisies par l’algorithme et on souhaite converger
rapidement vers un point optimal. La simulation complète
est répétée plusieurs fois pour obtenir une valeur moyenne
et un écart type. Le nombre d’expériences nécessaires pour
atteindre 80% de la valeur optimale de y est M = 9± 6, 7.
Qualitativement, notre algorithme est particulièrement utile
lorsqu’il s’agit de données expérimentales. En effet, l’ex-
plicabilité est nécessaire pour comprendre pourquoi un
point/une région précis est proposé par l’algorithme. Le dé-

1. https://archive.ics.uci.edu/dataset/165/
concrete+compressive+strengt
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FIGURE 11 – Réponses à la question “Êtes-vous satisfait de
la prochaine expérience proposée par l’algorithme ?”

terminisme est également très important puisque l’expéri-
mentateur ne souhaite pas se voir proposer un point dif-
férent à chaque fois qu’il exécute l’algorithme. De plus,
des contraintes peuvent être prises en compte sur la base
de connaissances expérimentales et théoriques.

7 Considération de l’utilisateur final
Nous avons évalué l’interaction avec les utilisateurs finaux
à l’aide d’un questionnaire (évaluation basée sur l’humain).
Le panel est constitué de 29 personnes travaillant dans le
domaine de la science des matériaux, allant des chercheurs
académiques aux chercheurs industriels, âgées de 22 à 62
ans. Pour recueillir leurs avis, nous avons utilisé une échelle
de Likert en 5 points, allant de totalement en désaccord à
totalement d’accord.
Le questionnaire décrit une situation basée sur un mélange
de 3 composés (x1, x2, x3) et une propriété (y) qui va de
0 à 1. Sur un diagramme ternaire, 17 expériences précé-
dentes sont représentées avec les valeurs respectives de la
propriété. Nous avons demandé au panel de comparer 4 ré-
sultats différents :

— Type 1 : l’algorithme donne exactement les va-
leurs suivantes pour x1, x2, x3, comme dans l’équa-
tion. 9 ;

— Type 2 : idem Type 1 avec une explication (ex :
“exploiter une zone déjà explorée et qui a donné de
bons résultats”) ;

— Type 3 : l’algorithme donne une région d’intérêt
comme dans l’équation 10 ;

— Type 4 : identique au Type 3 et avec la même expli-
cation que dans le Type 2.

La figure 11 montre les réponses à la question : “êtes-
vous satisfait de la ou des prochaines expériences propo-
sées par l’algorithme ?”. Les résultats sont majoritairement
positifs, mais le troisième type de production semble avoir
les meilleures notes (c’est-à-dire une région sans explica-
tion). De plus, la Figure 12 montre les réponses à la ques-
tion : “faites-vous confiance au choix de l’algorithme?”.
Les deux types qui n’apportent aucune explication ont des
résultats moins positifs. Cependant, les deux types qui four-
nissent une explication aux utilisateurs ont des résultats plus
positifs, mais ils ont également un panéliste qui est totale-
ment en désaccord. Nous avons regardé de plus près ses
réponses et elles sont parfois contradictoires : cela peut être
considéré comme une valeur aberrante.

-20 -10 0 10 20

Type 1

Type 2

Type 3

Type 4

1 (pas du tout d'accord) 2 3 4 5 (totalement d'accord)

FIGURE 12 – Réponses à la question “Faites-vous
confiance au choix de l’algorithme?”

Nous avons demandé aux panélistes quelle est leur sortie
préférée : 12 d’entre eux répondent au Type 4, 8 répondent
au Type 2, 5 pour le type 3 et enfin 4 pour le Type 1.
Ainsi, les deux sorties préférées sont accompagnées d’ex-
plications.
Il est important de mentionner que nous avons demandé
aux panélistes s’ils avaient peur de l’intelligence artificielle
dans leur travail : 7 panélistes sont tout à fait d’accord et 10
d’entre eux sont d’accord. 9 d’entre eux sont restés neutres,
ce qui signifie que seuls 3 d’entre eux n’ont pas peur.
Les résultats confirment ce que nous attendions : les utilisa-
teurs finaux préfèrent avoir un choix et une explication, ce
qui signifie que la méthode finale doit fournir la région de
la prochaine expérience et une explication de la recomman-
dation. Dans un commentaire, un panéliste a écrit qu’il pré-
férait avoir plusieurs expériences possibles plutôt qu’une
seule, mais puisque l’algorithme a choisi une expérience
centrale, son choix serait le même. Il souligne l’importance
de prendre en compte les préférences humaines dans de tels
outils pour accroître leur acceptabilité.

8 Conclusion et perspectives
En conclusion, nous résumons les avantages de notre ap-
proche en fonction des résultats obtenus. Notre algorithme
est transparent en conséquence directe du caractère inter-
prétable de ses paramètres, de la prédominance d’un cluster
dans chaque région de l’espace d’entrée-sortie, de la sim-
plicité et de la nature linguistique de ses règles floues ; il
est déterministe, c’est-à-dire qu’il converge vers les mêmes
valeurs à chaque exécution ; il est nettement plus rapide que
les approches méta-heuristiques telles que les algorithmes
évolutionnaires ; il est robuste au surentraînement et rési-
lient au bruit grâce à la contribution fusionnée des clusters ;
enfin, des contraintes issues de la littérature peuvent être ap-
pliquées pour réduire l’espace de recherche d’entrée. Cette
approche a le mérite d’être interprétable, intuitive, et peut
être d’une réelle aide aux expérimentateurs.
L’originalité de notre algorithme inclut la transformation de
clusters flous multidimensionnels en ensembles flous 1D in-
terprétables, et la définition d’une fonction de score d’ac-
quisition/échantillonnage à partir des variables ŷ (valeur de
sortie prédite) et d (distance à le point échantillonné le plus
proche).
Les possibilités d’amélioration incluent la vitesse de calcul
dans le cas de grande dimension, une meilleure détection
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des extrema locaux et une optimisation multi-objectifs.
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— µc degré d’appartenance au cluster c
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— ŷc sortie prévue pour une entrée x, par rapport au

cluster c
— ŷ sortie globale prédite pour une entrée x
— M nombre d’itérations nécessaires pour atteindre

un point optimal
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Résumé
Les réseaux récents pour la détection d’objets obtiennent
d’excellentes performances quand ils sont entraînés sur de
grandes bases de données, mais ont toujours des difficultés
pour apprendre un nouvel objet avec peu d’exemples. Les
méthodes de ce domaine utilisant plutôt des architectures
lourdes, nous avons décidé d’adapter les modules présentés
dans DeFRCN dans l’architecture plus récente et rapide de
Yolov8. Nous montrons ici l’impact de cette modification
sur le benchmark MSCOCO, et finalement parlons des biais
de cette méthode.

Mots-clés
Yolov8, Détection d’objets en peu d’exemples, Apprentis-
sage par transfert

Abstract
Recent networks for object detection obtain excellent per-
formance when trained on large databases but still have dif-
ficulties learning a new object with few examples. The me-
thods of this domain using rather heavy architectures, we
have decided to adapt the modules presented in DeFRCN
into the newer and faster architecture of Yolov8. We show
here the impact of this modification on the MSCOCO bech-
mark, and finally discuss about the biases existing in this
method.

Keywords
Yolov8, Few-Shot Object-Detection, Transfer Learning

1 Introduction
Les progrès récents en architectures et méthodes d’entraî-
nement des réseaux neuronaux ont grandement amélioré les
performances en vision par ordinateur, notamment en clas-
sification, segmentation et détection d’objets (définie par la
localisation et classification). La plupart des modèles sont
entraînés de manière supervisée sur de vastes ensembles de
données annotées, souvent difficiles et coûteux à obtenir.
Les méthodes d’apprentissage avec peu d’exemples [5]
("Few-Shot Object Detection", FSOD) ont émergé pour ré-
pondre à ce problème. Deux paradigmes de ce domaine sont
le méta-apprentissage [11], qui simule des entraînements

avec peu d’exemples et l’apprentissage par transfert [10],
qui vise à acquérir de bonnes capacités de représentation
sur des ensembles de données volumineux pour les transfé-
rer à de nouveaux objets avec peu d’exemples.
Un défi notable dans ce dernier est la capacité d’un détec-
teur à séparer la localisation et la classification, comme pré-
senté dans DeFRCN [3] avec leur couche de découplage de
gradient (GDL). Pour améliorer la classification, un second
module, le PCB, utilise des vecteurs supports (prototypes)
pré-calculés. Cependant, cette méthode est spécifique à l’ar-
chitecture en deux étapes du Faster R-CNN [7]. Des détec-
teurs plus récents en une seule étape, tels que ceux de la
famille YOLO, sont apparus offrant des performances et
une vitesse d’inférence supérieure. Dans cet article, nous
montrons comment nous avons intégré ces deux modules
dans l’architecture de Yolov8 [2] pour améliorer ses perfor-
mances avec peu d’exemples d’entraînement.

2 État de l’art
2.1 Méthodes et paradigmes du FSOD
Toutes les approches suivent un schéma d’entraînement en
2 étapes. Une première base de données est utilisée pour
le pré-entraînement sur les classes de base. Une deuxième
base de données sert ensuite pour l’apprentissage des nou-
velles classes et est constituée de K exemples ("K-shots")
de toutes les classes.
Le méta-apprentissage [11] simule des tâches FSOD en
sous-échantillonnant K-shots des classes de base lors du
pré-entraînement. La plupart des méthodes utilisent une
branche en parallèle d’un Faster R-CNN pour créer des vec-
teurs supports/prototypes représentant chaque classe. Ces
techniques diffèrent principalement par l’endroit où ces
vecteurs sont agrégés dans le Faster R-CNN (avant [11] ou
[6] après le "Region Proposal Network" RPN) et par l’opé-
ration d’agrégation utilisée (produit simple, attention...).
L’apprentissage par transfert a émergé récemment comme
un paradigme plus performant. Dans [10], un simple ap-
prentissage (en gelant l’encodeur) d’un Faster R-CNN pré-
entraîné a surpassé les méthodes de méta-apprentissage. De
plus, ces auteurs ont établi les méthodes actuelles d’évalua-
tion pour les méthodes FSOD, en particulier sur MSCOCO
[4]. Le Faster R-CNN a été réutilisé dans DeFRCN [3] et
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FIGURE 1 – Schéma d’architecture d’une tête de détection de Yolov8 avec les couches GDL.

dans DCFS [1] pour sa capacité à séparer la classification
et la localisation. L’apprentissage de ces deux tâches exige
que le réseau apprenne des caractéristiques spécifiques aux
classes pour la classification, ainsi que d’autres invariantes
pour la localisation. En FSOD, ce problème est amplifié en
l’absence d’un nombre suffisant d’exemples pour trouver
un compromis. Le module GDL de DeFRCN résout ce pro-
blème en ajustant le gradient provenant du RPN et de la tête
de classification R-CNN. De plus, leur module PCB com-
pare des prototypes pré-calculés aux prédictions du réseau
pendant l’inférence pour ajuster les scores de classification.
2.2 Yolov8
Yolov8 est la dernière version des algorithmes YOLO et in-
troduit un changement de paradigme. En effet, Yolov8 est
un modèle n’utilisant pas d’ancres pré-calculées pour ses
détections, ce qui le rend facilement adaptable à d’autres
tâches. Le but de ces modèles sans ancres est d’effectuer
des prédictions denses (i.e : pour chaque pixel de leurs es-
paces latents). D’une manière générale, Yolov8 est inspiré
de l’architecture présentée dans [12]. Pour obtenir des re-
présentations à plusieurs niveaux, les auteurs utilisent un
encodeur connecté à un "Feature Pyramid Network" [9] et,
pour Yolov8, un "Path Aggregation Network" [8]. Puis, Yo-
lov8 utilise pour chacun de ces 3 niveaux de résolution une
tête de détection composée de deux branches pour la loca-
lisation et la classification. Pour les pertes, la localisation
utilise une variante de la Focal Loss et de l’IoU, tandis que
la classification utilise une entropie croisée.
Yolov8 donne certes de très bons résultats dans un cadre
classique, mais n’est pas adapté au problème du FSOD.

3 Intégration du GDL et PCB dans
Yolov8

3.1 Gradient Decoupling Layer
Depuis Yolov1, la prédiction de la classification et de la lo-
calisation se fait à partir des mêmes poids, ce qui rend un
découplage impossible. Avec son changement d’architec-
ture, Yolov8 utilise des branches distinctes en parallèle. La
branche de localisation agit alors comme un détecteur d’ob-
jets "générique" qui propose des boîtes englobantes, tandis
que la branche de classification sort des "heatmaps" pour
chacune des classes. Cette nouvelle architecture rend pos-
sible l’intégration du module GDL en ajoutant ces couches
de découplage au début de chacune des branches, comme
illustré dans la figure 1, la rétropropagation dans Yolov8

devenant alors :

θPANet ← θPANet − γ(λloc
∂Lloc

∂θPANet
+ λcls

∂Lcls

∂θPANet
)

(1)
Où θPANet représente les paramètres du backbone et du
FPN+PANet de Yolov8, Lloc, Lcls et λloc, λcls la perte et
les valeurs de découplage de gradients sur les branches de
localisation et de classification, et γ le learning rate.

3.2 Prototypical Calibration Block
Nous calculons d’abord les prototypes en donnant les K-
shots de chaque classe à un extracteur de caractéristiques
pré-entraîné afin d’obtenir des vecteurs. Ensuite, le PCB
calcule le prototype pc pour chaque classe en moyennant
ces vecteurs, formant la banque de prototypes P = {pc}.
Puis dans Yolov8, comme illustré dans la figure 2, nous pre-
nons chaque boîte englobante proposée par la branche de
localisation en entrée d’un "RoI Align" afin d’extraire de
la feature map de l’image en inférence des représentations
de taille fixe fbbox. Enfin, pour chaque boîte englobante, on
calcule la similarité cosinus entre sa représentation et les
prototypes de chaque classe pour obtenir son score de clas-
sification d’après le module PCB :

PCBbbox =
fbbox · pc
∥fbbox∥∥pc∥

, pc ∈ P (2)

Pour finir, nous fusionnons les scores de classification de
toutes les boîtes englobantes du PCB et de Yolov8 Cyolo

avec une somme pondérée par α en profondeur sur les heat-
maps pour obtenir le score de classification finale Cfinal :

Cfinal = α · Cyolo + (1− α) · PCB (3)

4 Expérimentations
Nous avons évalué l’impact de ces modules dans Yolov8
sur MSCOCO adapté au FSOD, comme décrit dans [10].
Sur les 80 classes, 60 sont les classes de base, tandis que les
20 dernières sont les nouvelles. Pour l’entraînement, toutes
les images de MSCOCO ont été utilisées, à l’exception de
5000 réservées pour la validation. Les métriques utilisées
sont bAP50,bAP,nAP50,nAP qui correspondent au mAP50
et mAP pour les classes de base et les nouvelles classes.
Module GDL. Nous avons tout d’abord effectué plusieurs
pré-entraînements avec le modèle Yolov8m en modifiant
les valeurs de découplage. Cependant, dans ce cas clas-
sique avec beaucoup de données, nous n’avons pas ob-
servé d’amélioration comme dans DeFRCN pour le Faster
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FIGURE 2 – Illustration du module PCB pour une des trois têtes de détection et seulement la heatmap pour la classe Chat.
"Classifieur fc" dénote la dernière couche complètement connectée du classifieur pré-entraîné sur ImageNet.

1-shot 2-shot
bAP50 bAP nAP50 nAP bAP50 bAP nAP50 nAP

Yolov8m_vanilla 13.9 9.1 3.9 2.3 12.9 8.9 6.3 3.7
Yolov8m_GDL 54.7 39.0 10.4 6.9 49.0 34.7 12.0 7.4
DeFRCN 48.9 32.0 8.8 5.1 50.4 32.9 16.8 9.6

3-shot 5-shot
bAP50 bAP nAP50 nAP bAP50 bAP nAP50 nAP

Yolov8m_vanilla 19.1 13.4 9.3 5.6 19.3 13.6 11.7 7.4
Yolov8m_GDL 56.0 40.7 15.1 10.2 53.2 38.2 21.3 14.0
DeFRCN 50.6 33.1 21.9 12.3 51.5 33.6 26.1 14.2

10-shot 30-shot
bAP50 bAP nAP50 nAP bAP50 bAP nAP50 nAP

Yolov8m_vanilla 19.3 13.6 15.5 10.0 23.6 16.9 23.2 15.7
Yolov8m_GDL 50.0 35.1 26.2 16.9 52.1 36.5 31.8 21.1
DeFRCN 53.3 34.6 32.2 17.3 53.6 34.9 38.3 21.4

TABLE 1 – Comparaison entre Yolov8 vanilla, Yolov8 avec module GDL, et DeFRCN avec GDL uniquement.

R-CNN, les meilleurs modèles étant ceux rétro-propageant
également la localisation. Tous ces pré-entraînements ob-
tiennent cependant de meilleurs scores que DeFRCN étant
donné l’architecture plus récente de Yolov8 (+2.1 bAP50
sans localisation, +4.3 bAP50 avec).

Nous avons effectué ensuite la phase d’apprentissage K-
shots en testant pour chacun des pré-entraînements de
nouvelles valeurs de découplage. Le meilleur résultat que
nous ayons obtenu fut en utilisant pour le pré-entraînement
λloc = 0.25 et λcls = 0.75, et pour le finetuning λloc = 0.1
et λcls = 0.1. Les résultats du Yolov8 résultant, présen-
tés dans le tableau 1, montrent une amélioration par rapport
à Yolov8 classique et des scores presque équivalent à De-
FRCN en nAP pour le 5,10, et 30-shots, tout en ayant 2
fois moins de paramètres (25M vs 51M).

Nous avons également testé d’autres tailles de Yolov8. Le
modèle s donne des performances inférieures (-3.4 nAP50),
et le modèle x n’apporte pas d’améliorations notables.

Module PCB. Comme dans DeFRCN, nous avons utilisé le
modèle Resnet101 pré-entrainé sur ImageNet comme ex-
tracteur de caractéristiques. Nous avons effectué des tests
avec plusieurs valeurs de α. De plus, nous appliquons ce
module uniquement lorsque Yolov8 prédit une nouvelle
classe afin de ne pas potentiellement détériorer les classes
de base qui sont déjà bien apprises par le réseau. Enfin, nous
appliquons le module uniquement lorsque la confiance de
Yolov8 se situe entre une borne inférieure cmin et une borne
supérieure cmax. Le module PCB intégré à Yolov8 nous ap-
porte un léger gain, détaillé dans le tableau 2, en utilisant les
paramètres α = 0.5, cmin = 0.05 et cmax = 1.

5 Discussions
L’utilisation des modules GDL et PCB peut donc apporter
un gain pour Yolov8 dans le contexte du FSOD. Cependant,
nous voulons remettre en perspective nos résultats en analy-
sant certains biais que nous pensons qu’il existe avec cette
méthode (et d’autres dans la littérature).
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1-shot 2-shot 3-shot
nAP50 nAP nAP50 nAP nAP50 nAP

+0.1 +0.1 +0.7 +0.4 +0.8 +0.6
5-shot 10-shot 30-shot

nAP50 nAP nAP50 nAP nAP50 nAP
+1.7 +1.0 +1.7 +1.0 +1.6 +1.0

TABLE 2 – Gain du module PCB sur les nouvelles classes.

FIGURE 3 – Visualisation t-SNE des représentations des
nouvelles classes par a) Yolov8 pré-entraîné sur les classes
de base b) Resnet101 pré-entraîné sur ImageNet.

5.1 Utilisation d’un extracteur de caractéris-
tiques pré-entrainé

Le module PCB, comme beaucoup de méthodes utilisant
des prototypes pré-calculés, utilise un extracteur de carac-
téristiques pré-entraîné sur ImageNet. Nous aimerions sou-
ligner ici que l’utilisation de ces méthodes semble biaisée
dans le cas de l’apprentissage few-shot. Bien qu’aucune des
classes de ImageNet n’ait exactement le même nom que
celles des nouvelles classes de MSCOCO, on peut trou-
ver des objets très similaires sémantiquement. Par exemple
pour les animaux, les classes Cat, Dog, sont de nouvelles
classes à apprendre, or certaines classes présentent dans
ImageNet partagent beaucoup de traits avec celles-ci (Sia-
mese Cat, Persian Cat, Shetland Sheepdog . . .). On peut
d’ailleurs observer l’impact de ce pré-entraînement en com-
parant les représentations de ces nouvelles classes figure 3.

5.2 Suivi des performances sur la validation
Pendant l’apprentissage des nouvelles classes sur
MSCOCO, un suivi des performances du détecteur
est calculé sur l’ensemble de validation à chaque époque
afin de pouvoir obtenir les meilleurs poids. Cela nécessite
donc beaucoup d’exemples de ces nouvelles classes dans
l’ensemble de validation ce qui n’est pas vraiment crédible

dans un cas d’application réel du FSOD où les seuls
exemples sont ceux de l’entraînement. Pour essayer de
quantifier cet impact, nous avons comparé pour un même
Yolov8 les différences avec et sans suivi (l’entraînement
s’arrêtant au bout de 180 époques). Sans ce suivi peu
réaliste, nous obtenons une différence notable de -9.7
bAP50 et -2.4 nAP50.
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Résumé
L’épidémiologie se numérise massivement grâce la dispo-
nibilité croissante des données de santé. Elle tend à utili-
ser de plus en plus d’outils informatiques pour automati-
ser la réalisation d’études. Les enjeux éthiques de l’auto-
matisation en santé sont bien connus, néanmoins leur ré-
solution au sein du système même est complexe. À défaut
de rendre un outil éthique, on s’interroge sur la possibilité
et les moyens de systématiser une réflexion éthique dans
la conception d’études épidémiologiques utilisant des don-
nées de santé. L’ambition de ce projet est de fournir une
plateforme qui facilite la reproduction des études épidémio-
logiques tout en soutenant la réflexion éthique. Au travers
de cet article prospectif, nous mêlons des réflexions tech-
niques et philosophiques sur une telle plateforme.

Mots-clés
Données de santé, Épidémiologie, Philosophie des tech-
niques, FAIRification, Éthique de l’IA

Abstract
Epidemiology is becoming massively digitized, thanks to
the growing availability of health data. It tends to use more
and more computerised tools to automate the conduct of
studies. The ethical challenges of automation in healthcare
are well known, but resolving them within the system itself is
complex. Making the system itself ethical appears to be dif-
ficult, albeit impossible : the question is therefore whether
and how it can instead foster ethical reflection in the design
of epidemiological studies using health data. The ambition
of this project is to provide a platform that facilitates study
replication and supports ethical reflection. In this prospec-
tive article, we combine technical and philosophical reflec-
tions on such a platform.

Keywords
Health data, Epidemiology, Philosophy of technology, FAI-
Rification, AI ethics

1 Introduction
Les études épidémiologiques sont fondamentales pour la
médecine fondée sur les preuves. Elles permettent de mettre

en évidence des liens entre des causes probables et des ef-
fets observés au cours de maladies et de pathologies. L’épi-
démiologie se numérise massivement ces dernières années
grâce la disponibilité croissante des données de santé, ainsi
que des progrès dans les moyens de calcul – au premier
rang desquels l’intelligence artificielle (IA) et plus particu-
lièrement le machine learning (ML).
Cette introduction de nouvelles techniques de traitement de
données est annoncée comme révolutionnaire (1), que ce
soit au niveau de l’identification des risques pour les per-
sonnes, de l’amélioration d’interventions ciblées ou encore
de l’identification de nouveaux motifs précurseurs de pa-
thologies dans les parcours de soin. Néanmoins, cette nu-
mérisation croissante n’efface pas les problèmes éthiques
et scientifiques de l’épidémiologie, voire les augmente (2).
Idéalement toute étude épidémiologique se doit d’être
transparente – notamment quant aux données employées et
aux traitements menés – et reproductible. Ceci tout en vi-
sant à maximiser les bénéfices pour la santé publique et à
minimiser les éventuels nuisances, notamment envers des
groupes particuliers au sein des populations, dont il s’agit à
la fois de s’assurer la représentativité en fonction des pro-
blèmes adressés et leur consentement au réemploi de leurs
données de santé. Concevoir une étude épidémiologique re-
présente donc une réflexion dynamique plus large qu’un
simple raisonnement statique sur des données population-
nelles de santé 1. La reproduction de résultats d’études épi-
démiologiques est rendue à l’heure actuelle difficile du fait
de l’accès non garanti aux données ou encore de l’absence
récurrente du contexte et des méta-données employées. Les
pipelines de traitement de données peuvent ainsi s’avé-
rer complexes à reconstruire indépendamment. Développer
une plateforme centralisant ces éléments faciliterait la re-
production des études épidémiologiques.
L’ambition de notre projet est de fournir une plateforme
qui permette de soutenir la réflexion épidémiologique au-
tour des enjeux éthiques et scientifiques sans pour autant
s’y substituer. Pour ce faire, le raisonnement épidémiolo-

1. Nous effectuons ici une distinction entre la réflexion, comprise
comme l’activité générique cognitive de pensée à propos d’un sujet et de
son contexte, et le raisonnement, compris comme suite d’arguments orga-
nisés suivant des principes et règles logiques – soit le sens classique du
terme en IA : le contexte se limite aux (méta)données fournies au système.
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gique moderne, déjà fortement codifié dans le domaine de
la santé publique (3), est vu comme un workflow scienti-
fique (4), i.e. une suite d’opération de collecte de données et
d’analyses statistiques conduisant à la réponse à une ques-
tion précise. Il s’agit de traiter ces workflows suivant les
principes FAIR 2 (5), tout en intégrant des outils facilitant
une conception éthique des études épidémiologiques à par-
tir des données de santé, au sein d’une seule plateforme.
Ces considérations ouvrent au plan de l’éthique, où elles
retrouvent les questions fondamentales de représentativité
et d’équité dans le traitement des données. De quelle fa-
çon pourraient-elles être incluses dans la plateforme ou au
contraire à quel point la responsabilité reste fonction du
cadre d’usage? La FAIRification suffit-elle à répondre à ces
enjeux éthiques? Ou bien le caractère éthique du système
algorithmique reste-t-il toujours à construire, avec l’aide de
ce dernier et contre ses dérives?
Face aux enjeux visant à faire se rencontrer des parties pre-
nantes aux connaissances et intérêts variés 3, la question est
celle de savoir comment faciliter une réflexion éthique sys-
tématique à défaut de rendre le système d’aide à la décision
éthique. En d’autres termes, la plateforme doit catalyser et
faciliter la réflexion éthique chez l’épidémiologiste, plutôt
que d’être éthique en elle-même.

2 Plateforme pour le raisonnement
épidémiologique

L’opportunité d’exploiter les données médico-
administratives pour mener certaines recherches épi-
démiologiques (6) a conduit à développer l’utilisation
des méthodologies de l’analyse de données au sein de ce
domaine de recherche.

Exemple 1 Prenons l’exemple d’une étude sur l’impact sur
la survie en fonction du délai de prise en charge des pa-
tients pour exérèse pulmonaire suite au diagnostic d’un
cancer du poumon. L’approche épidémiologique classique
conduirait à collecter pendant plusieurs années des infor-
mations sur des patientes et patients qui seront opérées,
puis à mener une étude statistique. Dans une approche uti-
lisant des données de santé, nous utilisons des données his-
torisées dans les entrepôts pour identifier des patients d’in-
térêts et mener l’étude statistique.
Dans les deux cas, il faut procéder en identifiant des pa-
tientes et patients d’intérêt, en collectant des informations
sur les délais entre le diagnostic et la chirurgie, et sur
le décès éventuel. Enfin, il faut mener une analyse de
survie. Dans le cas de l’utilisation des données médico-
administratives, toutes ces étapes peuvent être réalisées par
des outils informatiques : requêtes SQL et méthodes statis-
tiques.

2. Ces principes visent à rendre les données Faciles à (re)trouver, Ac-
cessibles, Interopérables et Réutilisables, pour faciliter leur exploitation
autant par les machines que par les individus.

3. On pourra distinguer des nuances notamment entre chercheurs et
chercheuses, data scientists, épidémiologistes, médecins de santé pu-
blique, décideurs et décideuses, la population ou encore les associations
de patients et patientes. Ces entités ont toutes un intérêt dans les décisions
de santé publique éclairées par l’épidémiologie.

Parfois l’identification de certains évènements d’intérêt né-
cessite des analyses plus poussées. En particulier, pour ré-
cupérer les informations de dates des chirurgies des pa-
tients et patientes, il peut être nécessaire d’utiliser des ou-
tils d’IA de traitement automatique du langage (TAL) pour
analyser les rapports médicaux (7).

Les spécificités de l’approche sur données médico-
administratives sont 1) d’exploiter des sources de données
massives pour répondre à une multitude de questions de
santé publique. C’est le cas en particulier du Système Na-
tional de Données de Santé (SNDS) ou des données hospi-
talières qui sont aujourd’hui utilisées dans de nombreuses
études ; 2) d’utiliser une collection d’outils de traitement
génériques qui sont mobilisés pour pré-traiter, analyser et
présenter des données (requêtes à des bases de données,
traitements algorithmiques et statistiques, visualisations).
Ces deux caractéristiques rendent possibles une plateformi-
sation concrète de l’épidémiologie, par la réalisation d’une
plateforme logicielle au travers de laquelle les épidémiolo-
gistes pourraient concevoir et réaliser leurs études.

Exemple 2 (Ex. 1 cont.) Aujourd’hui, pour conduire
l’étude de notre exemple, c’est un ensemble d’outils et de
code (e.g., R ou Python) qui sont utilisés de manière ad hoc
et sans soucis de cohérence. Le ou la data scientist enchaîne
manuellement les étapes de son projet (souvent à l’aide de
fichiers intermédiaires). Une plateforme vise à structurer et
normaliser ces différents outils et processus.

Les enjeux de la conception d’une telle plateforme sont :
— de permettre aux épidémiologistes, notamment par

l’usage d’outils d’analyse avancés d’IA, de tirer au
mieux partie des données existantes. Il s’agit de
conserver une latitude de programmation et de pa-
ramétrisation élevée lors des usages, laissant ainsi
le champ des possibles le plus ouvert possible pour
l’épidémiologiste. C’est un enjeu d’encapacitation.

— de faciliter la possibilité de partage entre les diffé-
rentes études épidémiologiques qui seraient entre-
prises. On peut alors penser en particulier à des en-
jeux de reproductibilité, ou à la conception de méta-
analyses, classiquement menées en épidémiologie
pour consolider les résultats des études.

— de favoriser une conception éthique des études épi-
démiologiques. En effet, on ne peut pas garantir
le caractère éthique d’un outil, néanmoins via l’in-
tégration native de méthodes conformes aux ap-
proches FAIR (8) d’une part et l’implémentation
d’outils de mesure de l’équité (9) ou de respect de
la vie privée (10) par exemple, nous rendons la pla-
teforme plus apte à soutenir la réflexion éthique de
l’épidémiologiste.

Pour mener des réflexions sur la conception d’une telle pla-
teforme, nous nous appuyons sur la philosophie des tech-
niques. En plus des approches FAIR, la démarche poursui-
vie au sein de ce projet se rapproche du metadesign (11,
12), qui consiste pour les concepteurs que nous sommes à
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redonner la main sur le produit final du système (les work-
flows) aux posseusses et possesseurs du problème (les épi-
démiologistes) par le biais d’un outil ouvert et largement
configurable.

3 Des études comme des workflows
On peut faire un parallèle entre une étude épidémiologique
et un workflow computationnel scientifique. De manière gé-
nérale, un workflow scientifique (5) est une description for-
melle de la réalisation d’un objectif scientifique comme un
ensemble de tâches et leurs dépendances. De son côté, le
workflow computationnel (13) permet la réalisation (auto-
matique) des étapes d’un workflow, chacune de ces étapes
étant un traitement computationnel. Dans la plupart des
études épidémiologiques menées sur des données médico-
administratives, on retrouve systématiquement les mêmes
jalons : sélection de patients, transformation des données
(feature engineering) et analyse des données. Ces étapes
correspondent à celles classiques des études épidémiolo-
giques. Elles se distinguent néanmoins par le fait qu’elles
sont concrètement des traitements computationnels appli-
qués sur des données numériques (requêtes SQL, traite-
ments algorithmiques). L’étude épidémiologique complète
peut alors être vue comme un workflow computationnel.
Le travail de l’épidémiologiste revient alors à concevoir un
workflow qui répond à la question scientifique d’intérêt. Un
premier objectif est de le décharger des contraintes tech-
niques de la manipulation des données pour qu’il se focalise
sur la réflexion épidémiologique.
Concrètement, la plateforme proposée se traduit par :

1) la définition d’un formalisme générique pour la
représentation de données. Nous avons opté pour
une représentation des données sous la forme d’une
cohorte longitudinale. Un individu du jeu de don-
nées est un patient ou une patiente décrite par un en-
semble d’attributs statiques et un parcours de soins
(ensemble d’évènements datés). La cohorte est ainsi
associée à un schéma de description des données
(attributs statiques et dynamiques). Le schéma et les
données pouvant être annotés par des méta-données,
notamment leur provenance. L’utilisation de don-
nées non-structurées (documents textuels, images,
etc.) sera intégrée comme attribut.

2) la spécification de la notion d’étape d’un work-
flow, i.e. un traitement “élémentaire” d’une cohorte.
Dans notre spécification, un traitement transforme
une cohorte (spécifiée par schéma C) dans une nou-
velle cohorte (spécifiée par nouveau schéma C′) et
réalisant également des modifications des données
(et des méta-données). 4 Le traitement lui-même est
implémenté sous la forme d’un script (e.g. Python).

3) un éditeur de workflows qui permet à l’épidémio-
logiste lors de l’utilisation de construire de manière
interactive le workflow de son étude, de l’exécuter
et de visualiser les résultats.

4. On met de côté des traitements spécifiques liés à l’import et à l’ex-
port des données du workflow.

En complément, un ensemble de traitements de base sera
fourni pour mettre en place des workflows usuels en épi-
démiologie. Les briques de bases des workflows à partir de
parcours de soin comprennent (14) : le chargement de don-
nées, la sélection de patients, la sélection et transformation
d’évènements, la détection d’évènements de santé.
Le déploiement d’outils à base de modèle d’IA 5 comme
étapes d’un workflow fait partie des évolutions attendues
de notre plateforme. En particulier, leur utilisation doit per-
mettre d’exploiter des contenus textuels ou d’images. Ils
peuvent également servir à identifier des évènements de
santé complexes à partir du parcours de soins. La documen-
tation de ces traitements est importante car elle soulève des
questions de provenance ou de biais qui doivent être expli-
citées pour l’interprétation des résultats d’une étude.

Exemple 3 (Ex. 1 cont.) Reprenons maintenant l’exemple
de l’étude sur les cancers du poumon menée sur un entre-
pôt hospitalier dont on connait le schéma de base de don-
nées. Ce que permet la plateforme proposée, c’est de repré-
senter l’étude sous la forme d’un workflow computation-
nel. En pratique, il s’agit simplement d’un fichier (e.g., au
format SnakeMake 6) qui décrit l’enchainement des étapes
et qui peut être exécutée de manière informatique. Chaque
étape fait appel à un code spécifique et paramétrable issu
d’une bibliothèque de codes usuels. Par exemple, l’outil
de repérage des actes médicaux à base de TAL qui serait
paramétrisé dans le workflow pour identifier les chirurgie
d’exérèse pulmonaire pour sélectionner les patients et pa-
tientes d’intérêt. Dans ce cas, le workflow conserverait le
type et version du modèle TAL utilisé ainsi que l’ensemble
des paramètres qui ont été utilisés. De la sorte, le work-
flow décrit complètement le processus et celui-ci peut être
(re-)exécuter à la demande de manière identique.
Ce workflow aura été construit de manière interactive par
l’epidémiologiste ou data scientist qui a choisi les traite-
ments élémentaires et les a configurés pour obtenir l’étude
souhaitée.

Certaines approches d’analyse de données médico-
administratives s’apparentent à l’idée de concevoir des
workflows computationnels sous la forme algébrique (14)
ou logicielle (15, 16). Ces différentes approches apportent
une formalisation propre des études épidémiologiques et fa-
cilitent l’automatisation des traitements. Elles restent néan-
moins difficilement réutilisables par manque d’organisation
du partage des ressources.
Un cas applicatif typique serait par exemple la recherche de
nouveaux profils pathologiques à partir d’un corpus de don-
nées multimodales (textes, images, nombres...) obtenues à
partir de dossiers de santé médico-administratifs ou encore
des applications de repositionnement de médicaments. Tra-
ditionnellement, toutes les étapes décrites précédemment
dans la génération d’un workflow répondant à ce genre

5. Un modèle d’IA est à comprendre ici comme obtenu par apprentis-
sage automatique. La construction de tels modèles n’est pas l’objectif de
notre plateforme : ils sont à construire en dehors et peuvent être utilisés
pour enrichir les traitements de données de santé.

6. https ://snakemake.readthedocs.io
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d’études auraient été construites en grande partie ad hoc et
conjointement entre épidémiologistes et personnes expertes
en science des données. L’enjeu est de systématiser l’or-
ganisation de ses ressources (de données et de workflows),
tout en favorisant la réflexion éthique et scientifique.

4 De l’outil FAIR au pro-éthique
Concevoir la plateforme selon un principe de metadesign
– celui d’un bac à sable de développement de workflows
épidémiologiques – permet d’accommoder ces enjeux or-
ganisationnels mais n’est pas suffisant. Suivre un prin-
cipe d’open source, permettant la co-construction de mo-
dules intégrables, favorisera l’adéquation de la plateforme
aux usages des épidémiologistes. Ceci rejoint pragmatique-
ment les enjeux d’explicabilité, récurrents dans le cadre de
l’éthique de l’IA (17), en permettant à l’utilisation de recou-
rir aux méthodes d’explicabilité les plus pertinentes contex-
tuellement. Un partage des workflows et résultats obtenus
sur la plateforme pourra être réalisé et formalisé différem-
ment en fonction des attentes et des compétences scienti-
fiques et techniques des différentes parties prenantes.
Notre proposition est de développer une plateforme pour
concevoir des workflows computionnels en épidémiologie
en s’appuyant sur des outils du web sémantique (format
RDF (Resource Data Framework) pour la représentation du
schéma des entrepôts, de représentation des méta-données,
des workflows et de leurs étapes (18, 19) ; utilisation d’on-
tologies médicales pour enrichir la sémantique des descrip-
tions) pour s’approcher au mieux des principes FAIR, qui
soutiennent la transparence et la reproductibilité du traite-
ment de données. Les workflows computationnels scienti-
fiques ont déjà montré leur intérêt pour la FAIRification,
notamment dans le cadre de l’analyse de données biolo-
giques (8) et ont contribué à l’amélioration de la méthodo-
logie en bioinformatique et à la standardisation de certains
outils d’analyse.
L’utilisation d’outils du web sémantique vise ainsi à forma-
liser les notions de workflow en épidémiologie tout en per-
mettant leur documentation par des méta-données facilitant
leur réutilisation correcte. Les méthodologies et worflows
employés par chaque étude seraient transposables aisément
vers de nouveaux projets, favorisant la réutilisabilité et la
comparaison. Ces propriétés sont ainsi dans la lignée des
principes FAIR, promouvant transparence et reproductibi-
lité.

Exemple 4 Dans l’exemple de notre étude, l’utilisation
d’une représentation en RDF permet de décrire des méta-
données riches sur le workflow de manière standardisée
(vial’utilisation d’ontologie) et chacune des étapes. Par
ailleurs, c’est également toutes les méthodes de la librai-
rie de traitements qui seraient enrichies de méta-données
pour les rétrouver et les réutiliser d’une étude à l’autre.

Les enjeux éthiques liés au développement d’un tel projet
ne se limitent toutefois pas à la transparence ni à sa repro-
ductibilité, ni même au caractère co-construit de son déve-
loppement. Nous reconnaissons la difficulté – voire l’im-
possibilité de principe – de rendre éthique un processus

d’automatisation, même partiel, de l’épidémiologie. L’en-
jeu devient de rendre le système non pas éthique mais a
minima pro-éthique (20). Cette démarche de conception,
proposée par Luciano Floridi, consiste à structurer uni-
quement l’information fournie lors de procédures décision-
nelles, sans que cela n’entrave en rien les options pratiques
associées à la décision effective. Le metadesign nous pa-
raît donc être parfaitement adapté à ces fins : la plate-
forme devient avant tout une structure supportant la mise en
place de workflows épidémiologiques. Dans une démarche
pro-éthique, des informations sont données à l’épidémio-
logiste sur les contraintes statistiques, éthiques ou légales
qui peuvent entourer les différentes briques de base mobili-
sées – données ou raisonnements par exemple. Le but n’est
alors plus de faire en sorte que le système garantisse une
conformité éthique universelle ou même seulement contex-
tuelle, mais plutôt qu’il fournisse tous les éléments néces-
saires à l’épidémiologiste pour construire un workflow per-
formant en pleine connaissance des enjeux éthiques sous-
jacents. Cela nécessite ainsi de rajouter une couche infor-
mationnelle à tous les niveaux de la plateforme. Que ce soit
sur la provenance des données – leur représentativité, les
biais dans leur collecte, sur les contraintes portant sur cer-
taines briques de bases des modèles à construire – hypo-
thèses de répartition de population par exemple, ou encore
sur les résultats mêmes en sortie de pipeline. Adopter une
démarche pro-éthique requiert ainsi une objectivation non
seulement du processus réflexif épidémiologique (quelles
données sont nécessaires, pour quelles fins, au travers de
quels traitements), mais également du processus de délibé-
ration éthique.
Concevoir une plateforme pour la conception pro-éthique
de workflows demande ainsi un travail d’anticipation des
briques de bases qui devraient pouvoir être intégrées au
sein du système. Celui-ci se doit d’être l’intégration tech-
nique non seulement des spécifications nécessaires à la ré-
flexion épidémiologique mais il doit également rendre aisé-
ment possible la réflexion et l’agir éthique. Cette exigence
éthique est récurrente dans la littérature sur le développe-
ment responsable de l’IA et plus particulièrement du ML.
L’éthique de l’IA est fréquemment fondée sur le suivi de
grands principes généraux (21). Dans le cadre de projets
particuliers, ces derniers s’avèrent souvent abstraits mais
peuvent s’incarner sous forme de chartes éthiques four-
nissant un cadre plus adapté aux contextes d’usage. Si les
chartes éthiques ont un rôle majeur à jouer dans la concep-
tion technique, cela se doit d’être reflété dans la docu-
mentation technique (22). De cette façon, tout un écosys-
tème informationnel doit se former autour de l’objet tech-
nique, à la fois pour documenter sur ses possibilités, tout
autant que pour mettre en garde sur ses potentiels més-
usages. En ce sens, le développement de la plateforme de
façon pro-éthique devra passer par le développement d’une
charte éthique fixant des exigences informationnelles sur
chacun de ses éléments. Cela, non dans une visée de trans-
parence pour elle-même mais dans l’objectif de produire
une meilleure réflexion épidémiologique dans l’ensemble –
éthiquement comme épistémiquement.
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Augmenter le niveau d’information sur chacun des élé-
ments de la plateforme n’est pas une réponse satisfaisante
en soi. En effet, cela engendrait des problèmes d’interpré-
tabilité communs à tous les systèmes dont l’échelle est trop
grande pour être appréhendée cognitivement. L’automati-
sation partielle peut être possible à ce niveau également.
C’est-à-dire en opérant une réflexion sur le workflow lui-
même. L’utilisation d’une formalisation des workflows par
des outils du web sémantique rend possible des raisonne-
ments sur les workflows et leurs méta-données. L’exemple
paradigmatique de ce genre d’implémentation est la quanti-
fication de l’équité (23) : si chaque traitement indiquait, au
travers de ses méta-données, des mesures d’(in-)équité de
ces traitements, il serait techniquement possible de quan-
tifier des risques d’inéquité du workflow dans son intégra-
lité. Il ne s’agit pas ici de faire en sorte de les optimiser en
suivant des standards mathématiques arbitraires mais plutôt
d’implémenter de façon native dans la plateforme diverses
mesures d’équité permettant d’améliorer la prise en compte
de conceptions diverses de l’équité 7 par les systèmes que
nous développons (24). Il est encore incertain que d’autres
principes éthiques puissent se prêter à une formulation sous
forme de métrique (23). Néanmoins, l’intégration a minima
de mesures diverses de l’équité pourrait déjà informer l’épi-
démiologiste tout au long de sa conception pour favoriser
certains choix de modules.
Dans cette situation encore, la possibilité de comparer dif-
férents workflows de traitement de données au sein d’un
même cadre permet de faciliter à la fois l’optimisation en
fonction de paramètres internes à un workflow donné mais
également d’établir ensuite une comparaison entre études.
L’enjeu est également de permettre d’identifier des moyens
d’action en faveur de groupes traditionnellement défavo-
risés par les études épidémiologiques, tout en permettant
une fouille automatisée des données qui pourrait mettre
en avant des sous-populations négligées traditionnellement
non identifiées.
Au global, une mise en place réussie de la plateforme telle
que nous la concevons devrait ainsi permettre à la commu-
nauté des épidémiologistes de disposer d’un outil répondant
à plusieurs besoins éthiques et scientifiques dans la concep-
tion de leurs études. Formalisation des raisonnements (et
des hypothèses sous-jacentes), FAIRification et intégration
de raisonnements sur la provenance ou encore l’équité, le
tout couplé à des alertes concernant d’éventuels défauts
dans le raisonnement statistique sont autant d’éléments qui
enrichissent les capacités réflexives de l’épidémiologiste.

5 Discussion et perspectives
L’épidémiologie traverse actuellement une période de
grandes transformations du fait de la numérisation massive
de ses pratiques. Cela entraîne une nécessaire montée en
compétences pour les épidémiologistes dans le but de mobi-
liser du mieux possible les données médico-administratives

7. Les mesures à prendre pour corriger un problème de parité statis-
tique lié à des données historiquement biaisées ne seront pas les mêmes
qu’un biais du traitement impliquant des faux négatifs ou positifs pour un
groupe donné.

à disposition. La conception d’une plateforme permettant
la construction simplifiée de workflows épidémiologiques
répond en partie à ces enjeux. La plateforme permet de
conceptualiser la réflexion épidémiologique à trois niveaux.
Premièrement, elle sert d’interface avec des bases de don-
nées existantes au travers d’un formalisme générique de re-
présentation. Ensuite, le traitement de ces données est lui
aussi formalisé sous forme d’étapes élémentaires de work-
flows, dont la structure doit être interopérable et documen-
tée. Enfin, le workflow lui-même peut devenir l’objet de
raisonnements, ouvrant à la possibilité de réflexions épis-
témologiques et éthiques, de comparaisons inter-workflows
ou encore d’évaluation de la transformation opérée sur les
données de la cohorte initiale. Ceci pourrait faciliter l’éva-
luation de la robustesse d’une hypothèse entre différents
contextes, le croisement de jeux de données, la comparai-
son de différents workflows sur des populations variées et
ainsi de suite, tout en associant des indications techniques
et éthiques à chaque étude.

Exemple 5 Dans le cas de l’étude du cancer, nous pouvons
illustrer deux raisonnements automatiques qui pourraient
être menés :

— identification de biais par l’analyse de la prove-
nance : à partir d’un workflow, il est possible de re-
monter jusqu’aux modèles de machine learning qui
ont été utilisés pour l’étude (par exemple, celui qui
a servi à identifier les patients opérés). Admettons
que le modèle a été décrit par des meta-données
de description du jeu d’apprentissage et qu’elles
mentionnent un déséquilibre de genre. Il est alors
possible d’inférer (automatiquement) que le work-
flow s’appuie sur des modèles biaisés (et d’informer
l’épidémiologiste en conséquent).

— explicitation de différences entre études. Si un autre
workflow a été construit pour répondre à la même
question, la mise à disposition des workflows per-
met 1) de répliquer l’autre méthodologie sur ses
propres données pour identifier si les différences de
résultats viennent des données ou du workflow et
2) de comparer formellement les workflows (com-
paraison de graphes) pour identifier ce qui diffère
dans la méthodologie.

Concevoir la démarche de développement d’une plate-
forme pour l’apprentissage machine en épidémiologique
suivant une démarche de metadesign pro-éthique se dé-
marque d’une croyance en la possibilité d’intégrer et de
garantir l’éthique dans la technique même. La plateformi-
sation de l’épidémiologie telle que nous la concevons ne
revient pas à s’assurer de la présence de garde-fous exhaus-
tifs garantissant un caractère éthique sans faille à tous les
futurs workflows produits via la plateforme. Concevoir une
plateforme pour rendre éthique la conception d’études épi-
démiologiques implique donc avant tout pour la plateforme
de favoriser la réflexion éthique chez l’épidémiologiste. En
ce sens, les enjeux de documentation et de FAIRification
se trouvent renforcés par le design pro-éthique. Ce dernier
s’incarne dans le metadesign au travers de la synergie entre
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simplification des outils de construction de workflows pour
des parties prenantes moins spécialistes et mise à dispo-
sition renforcée de l’information. Rendre pro-éthique une
plateforme épidémiologique comme nous les concevons ne
se substitue ni à une réflexion éthique constante ni à un
contrôle extérieur de son caractère éthique. Si elle n’offre
pas une garantie absolue d’une épidémiologie éthique, elle
fournira néanmoins un terreau fertile à cela. Aucun artifice
technique ou critère éthique supposé universel ne peut se
substituer à la réflexion éthique et scientifique de l’épidé-
miologiste peut mener en contexte. L’enjeu est ainsi d’ou-
tiller l’épidémiologie des meilleurs outils grâce aux der-
nières évolutions techniques. Les réflexions philosophiques
offertes ici sont préliminaires et ne sont en rien exhaustives.
D’autres enjeux philosophiques – paternalisme, asymétries
de connaissances, éthique globale... – seront à adresser lors
des futurs développements de la plateforme.
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Résumé
Les systèmes à base d’IA deviennent de plus en plus pré-
sents dans la vie de tous les jours et surtout dans les ac-
tivités professionnelles. Se pose alors la question de sa-
voir ce que les humains éprouvent vis-à-vis de ces sys-
tèmes. Leurs attitudes s’apparentent déjà aux relations que
peuvent avoir entre eux plusieurs humains, dans le cadre
professionnel. Avec l’accroissement des services associés à
ces systèmes (aide à la décision, recommandation, etc.), la
question de la confiance devient particulièrement critique
pour la sécurité et la performance des outils industriels.
L’objectif de ce travail est d’éclairer comment la confiance
que l’opérateur se construit dans le système à base d’IA
vient modifier son ressenti, son comportement et ses per-
formances globales dans la réalisation de sa tâche. Pour ce
faire, un micro-monde a été développé et une étude expéri-
mentale faisant intervenir 32 sujets a été conduite afin de
mieux cerner la question. Les résultats montrent une adap-
tation du comportement en fonction du niveau de fiabilité
du système, avec en particulier une confiance rapportée
plus forte et une supervision moins importante quand la fia-
bilité de l’IA est forte.

Mots-clés
Confiance, Système à base d’IA, aide à la décision, colla-
boration Human-IA.

Abstract
AI-based systems are becoming increasingly present in eve-
ryday life, and especially in professional activities. This
raises the question of how humans feel about these systems.
Their attitudes are already similar to the relationships that
several humans may have with each other in the workplace.
With the increase in services associated with these systems
(decision support, recommendations, etc.), the question of
trust becomes particularly critical for the safety and per-
formance of industrial tools.
The aim of this work is to clarify how the trust that the ope-
rator builds up in the AI-based system modifies his feelings,
behavior and overall performance in carrying out his task.
To this end, a micro-world was developed and an experi-
mental study involving 32 subjects was conducted to further
investigate the issue. The results show an adaptation of be-
havior according to the system’s level of reliability, with in

particular higher reported confidence and less supervision
when the AI’s reliability is high.

Keywords
Trust, AI based System, decision support system, Human
Machine Teaming

1 Introduction
1.1 Contexte applicatif
Notre cadre de travail porte sur un système d’analyse vi-
suelle de conformités, déployé dans des usines automo-
biles. Ce cas d’usage s’inspire des systèmes conçus pour
surveiller différentes parties d’une ligne de production de
véhicules, venant prendre des photos de plusieurs points de
contrôle spécifiques sous différents angles. Ces points de
contrôle peuvent concerner les gaines électriques, les sou-
dures, les peintures, et sont validés visuellement par des
opérateurs. Sur la base de ces photos, une IA peut venir
analyser la conformité des points et pousser le système à
déclencher des alarmes visuelles et sonores à chaque fois
qu’une anomalie est détectée (cf Figure 1). L’objectif de
ce système est de permettre aux opérateurs, en charge du
contrôle qualité, de gagner du temps sur la détection de non
conformités afin de disposer de plus de temps pour corriger
physiquement ces anomalies lorsque cela est possible.
Ce type de système doit idéalement s’intégrer de manière
transparente dans le processus de travail des opérateurs.Or,
les premiers retours terrains suite au déploiement de cette
solution semblent montrer que les opérateurs sont très sen-
sibles à la robustesse du système. Il semblerait que lors-
qu’un système réalise trop souvent des fausses détections
ou laisse passer des non conformités, les opérateurs s’en dé-
tournent progressivement ce qui interroge les mécanismes
de la confiance de l’opérateur dans ce système à base d’IA.

1.2 État de l’art
Les progrès accomplis dans le domaine de l’IA au cours de
ces dernières années et leur utilisation croissante dans de
nombreux outils, tant de la vie courante que dans l’environ-
nement professionnel, montrent que l’IA va de plus en plus
impacter notre quotidien ainsi que nos façons de travailler.
Néanmoins, il reste encore des efforts pour ces systèmes
passent d’une position de support de la collaboration, à un
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FIGURE 1 – Cas d’usage de conformité visuelle par IA.

système capable d’engagement dans les étapes de la résolu-
tion de problème et de prise de décision [12]. La littérature
sur le travail d’équipe associant humains et machines iden-
tifie la confiance comme un élément essentiel pour que les
interactions puissent avoir lieu de manière constructive [2]
et ainsi s’inscrire dans une démarche de collaboration.
Cependant, la notion même de confiance, que ce soit dans
les individus ou dans les systèmes ne fait pas consensus
[13], d’autant que la confiance n’est pas une caractéristique
propre au système. Elle s’entend plutôt comme un proces-
sus associant un confiant (ou ’trustor’) et un mandant (ou
’trustee’) [7], couple dans lequel on peut observer l’établis-
sement ou la rupture de ce lien de confiance [11]. Dans la
lignée de [3] nous considérons ici que la confiance d’un
agent dans un autre représente sa croyance que cet autre
agent ne va pas entreprendre des actions qui lui sont préju-
diciables. La question de la confiance se pose de manière
complexe car cette relation dépend de plusieurs éléments
liés au contexte d’interaction [5]. Ces facteurs peuvent être
regroupés en trois catégories [3] : ceux liés à l’opérateur,
ceux liés à l’automate ou robot et enfin ceux liés à l’environ-
nement. Pour une revue récente de la notion de confiance
dans le contexte de la coopération avec des systèmes à base
d’IA et des éléments qui l’impactent, le lecteur est invité
à se reporter à la méta-analyse de Kaplan et al. [6]. De
part sa nature, la confiance n’est pas directement mesurable
mais va pouvoir être appréhendée soit à travers le ressenti
de la personne faisant confiance (questionnaires), soit par
des mesures comportementales car la confiance dans l’autre
agent vient aussi modifier leurs interactions [14].
De nombreux facteurs influençant la mise en place de cette
confiance ont fait l’objet d’études expérimentales. En par-
ticulier, dans le cas où le système d’aide repose sur une IA
basée sur de l’apprentissage, l’opacité du système est iden-
tifié par la littérature comme nuisant à la confiance qu’il
lui accorde l’utilisateur [1]. Ainsi, la manière dont le sys-
tème explique sa décision peut alors être un facteur déter-
minant pour l’établissement de ce lien de confiance. Ce-
pendant, d’autres facteurs peuvent être tout aussi essentiels.
Par exemple l’étude réalisée dans [8], montre l’impact de la
performance du système à base d’IA sur la confiance. Les
auteurs ont constaté que la confiance dans un système di-
minue lorsque sa performance est faible. De plus, ils ont
souligné que dans les équipes moins performantes, les indi-
vidus ayant peu confiance dans le système manifestent éga-

lement peu de confiance envers leurs partenaires humains.
Une autre étude [10] s’est focalisée sur l’impact de la nature
de l’agent avec lequel un opérateur interagit sur sa prise de
décision. L’observation indique que dans une situation où
le risque est élevé et où les deux sources d’information (hu-
main et machine) sont équivalentes en termes de fiabilité, le
participant préfère choisir une information provenant d’une
aide humaine plutôt que celle provenant d’une aide automa-
tisée. La confiance accordée dans l’agent dépendrait donc
aussi de sa nature et les résultats acquis pour la confiance
entre individus ne peuvent donc pas forcément être étendus
à la confiance entre un opérateur et un système à base d’IA.
Dans cette même perspective, l’objectif de notre travail est
d’éclairer comment la relation de confiance, que l’opéra-
teur se construit avec le système à base d’IA, vient modifier
son ressenti, son comportement et finalement ses perfor-
mances globales dans la réalisation de différentes tâches.
Pour cela, le choix est fait de s’appuyer uniquement sur
différents niveaux de fiabilité du système d’IA pour mo-
difier cette confiance induite. Dans cet article, nous présen-
tons une expérience de mise en situation d’opérateurs hu-
mains dans un micro-monde inspiré du cas d’application de
conformité visuelle introduit précédemment.

1.3 Visée de l’étude
Cette étude vise à contribuer à la compréhension de la
manière dont un opérateur ressent et s’adapte aux perfor-
mances d’un système d’assistance à base d’IA. Elle repose
sur des sessions de travail répétitives avec ce même système
afin que l’opérateur se forge par lui-même une représenta-
tion des capacités du système d’aide qui lui est proposé.
Les deux hypothèses formulées sont les suivantes :

— (H1) : l’utilisateur va effectivement percevoir et
adapter sa manière de faire en fonction de la fiabi-
lité de l’IA qui lui vient en support (moins l’IA sera
fiable, moins l’opérateur lui fera confiance et plus il
passera du temps à superviser les résultats proposés
par cette IA).

— (H2) : pour une session donnée, le niveau initial de
confiance que l’opérateur a dans le système d’aide
va impacter sa perception de la fiabilité réelle du
système.

Ces hypothèses sont formulées pour répondre aux questions
de recherche suivantes :

— Comment la confiance dans le système d’aide
modifie-t-elle le comportement de l’utilisateur et ses
performances?

— Comment les performances de l’IA affectent-elles
le ressenti de l’utilisateur vis à vis du système?

— Est-ce que l’on peut conditionner sur la durée, le
comportement de l’utilisateur ?

2 Méthodologie
2.1 Participants
Cette étude mobilise un ensemble de 32 participants (15
hommes et 17 femmes) âgés de 18 à 31 ans (M 23.25,
ET 3.35), étudiants ou doctorants à l’École Nationale Su-
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périeure de Cognitique 1. Tous ont déclaré avoir une acuité
visuelle normale ou corrigée, n’avoir aucun antécédent de
troubles neurologiques, et étaient naïfs quant au sujet de
l’étude. Ils étaient volontaires pour réaliser l’expérimenta-
tion et ont signé un document de consentement éclairé.

2.2 Matériel et stimuli
L’expérimentation s’est déroulée dans un laboratoire de re-
cherche, sur un ordinateur portable (écran 15"). Les sujets
étaient installés dans une position proche de la position de
travail des opérateurs en atelier (tabouret haut, plan de tra-
vail type établis). Chaque passation dure environ 40 mi-
nutes. La variable indépendante est la fiabilité de l’IA, et
les différentes variables dépendantes mesurées concernent
le ressenti de l’opérateur, son comportement et ses perfor-
mances.
Deux niveaux de fiabilité de l’IA ont été étudiés dans l’ex-
périmentation : (1) une IA très fiable qui ne fait aucune er-
reur de classification et (2) une IA peu fiable qui fait entre
10% et 30% d’erreur de classification. Chaque sujet tra-
vaille avec l’IA pendant 2 blocs consécutifs de 3 essais cha-
cun. Pour un opérateur donné et pour un bloc donné, le ni-
veau de fiabilité de l’IA reste constant (’très fiable’ ou ’peu
fiable’). Les 32 participants sont répartis sur les quatre com-
binaisons possibles : 2 (bloc) x 2 (fiabilité de l’IA). Cela
constitue donc quatre groupes indépendants de 8 personnes
(cf Figure 2).

FIGURE 2 – Conditions expérimentales associées à chaque
groupe.

Les participants ne savent pas à quel groupe ils appar-
tiennent, ils n’ont pas d’information sur la fiabilité de l’IA
avec laquelle ils vont travailler et n’ont pas été avertis que
cette fiabilité pouvait éventuellement changer d’un bloc à
l’autre (donc au bout de 3 essais).

2.3 Procédure
Pour la passation, les participants sont placés dans le
contexte d’un travail de classification d’images par distinc-
tion des lettres (lettre O) et des chiffres (chiffre 0) à l’aide
d’un assistant basé sur un algorithme émulé d’IA (cf Figure
3). Leur tâche consiste à vérifier la validité de la classifica-
tion proposée par l’IA pour certaines images et de réaliser
par eux-mêmes la classification des images que l’IA n’a pas
su traiter.
Lors de chaque session, une centaine d’images sont à traiter,
comprenant environ 70 images classifiées par l’IA comme

1. https ://ensc.bordeaux-inp.fr

FIGURE 3 – Deux exemples de lettres (à gauche) et de
chiffres (à droite).

étant des lettres, environ 10 images classifiées par l’IA
comme étant des chiffres et environ 20 images non classi-
fiées. L’interface (cf Figure 4) comprend 3 pages distinctes
permettant d’accéder aux images non classées, aux images
classées comme des lettres par l’IA et à celles classées
comme des chiffres. L’utilisateur peut naviguer librement
entre ces trois pages et modifier à son gré la classification de
toutes les images, soit pour classer les images non traitées
par l’IA, soit pour corriger ce qu’il estime être des erreurs
de l’IA. Quand il considère avoir fini sa tâche, le bouton «
terminer la session » le conduit à une page lui permettant de
donner son ressenti sur la session réalisée, avant de passer
à la session suivante. Le temps attribué à chaque session est
au maximum de 3 minutes.

FIGURE 4 – Interface montrant la page des images non
classées par l’IA. Les boutons en haut de la page (gris
clair, bleu et orange) permettent d’accéder aux trois types
de pages. Pour chaque image les deux boutons gris asso-
ciés permettent de classer l’image dans une catégorie (le
bouton devient alors coloré). Les boutons gris (page pré-
cédente / page suivante) en bas permettent d’accéder aux
autres images de la page choisie.

Le déroulement de la passation comprend (cf Figure 5) :
(1) un temps d’accueil (présentation de l’expérimentation
au sujet), (2) un temps d’entraînement à la tâche et (3) l’ex-
périmentation en elle-même (la réalisation des 6 sessions).

2.4 Données collectées et statistiques
Les variables dépendantes mesurées sont de 3 types.
D’abord des mesures subjectives relatives au ressenti de
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FIGURE 5 – Déroulé d’une passation.

l’opérateur. Elles comprennent : (1) l’évaluation de son ni-
veau de confiance dans la classification réalisée par la ma-
chine (VD1 : Confiance_Rapportée), (2) son sentiment de
paternité sur le travail fait (i.e. est-ce que la classification
vient plutôt de moi ou bien de la machine ; VD2 : Pater-
nité [9]) et (3) son appréciation du taux d’erreur de la ma-
chine qui l’amène à demander un ré-entraînement de l’algo-
rithme d’IA (VD3 : ré-entraînement). Pour ces 3 mesures,
la réponse est faite sur une échelle non segmentée comprise
entre « Pas du tout » et « Totalement ». De plus, une mesure
subjective de la charge de travail (VD4 : Charge_Travail)
est réalisée à travers une version française du questionnaire
du NASA TLX [4] qui comprend 6 dimensions (Exigence
mentale, Exigence physique, Exigence temporelle, Succès,
Effort, Frustration).
Des mesures comportementales sont recueillies à travers
le temps passé sur les différentes pages de l’interface du-
rant l’essai. Le comportement de supervision de l’IA par
l’utilisateur est évalué par le temps total passé sur les
pages contenant les images classifiées par l’IA (VD5 :
Temps_Supervision). Le temps global passé pour réaliser
la session est aussi enregistré (VD6 : Temps_Global).
Enfin, deux mesures de performance sont également col-
lectées : le pourcentage d’erreurs de classification faites
par le sujet (nombre d’images mal classées par l’opéra-
teur / nombre d’images non classées par l’IA ; VD7 : Er-
reurs_Classification) ainsi que le nombre d’introduction
d’erreurs par le sujet dans la classification de l’IA (image
classée correctement par l’IA mais que l’opérateur choisit
de classer autrement ; VD8 : Erreurs_Ajoutées).
Des statistiques inférentielles entre les groupes sont réali-
sées avec un seuil de signification de 0.05. Le terme de
’tendance’ est utilisé dans cet article pour un seuil de 0.1.
De manière générale, les résultats présentés concernent les
comparaisons de 2 groupes indépendants et ces dernières
ont été réalisées grâce à des t-tests (test unilatéral).

2.5 Hypothèses détaillées
La première hypothèse de cette étude porte sur la compré-
hension et l’adaptation de l’opérateur au niveau de fiabi-
lité de l’IA. De manière plus spécifique les hypothèses sui-
vantes sont formulées :

— H1.1 : la confiance dans le système d’aide sera plus
faible quand la fiabilité de cette aide est plus faible.

— H1.2 : l’opérateur considérera que sa charge de tra-
vail est d’autant plus forte que la fiabilité de l’IA est
faible.

— H1.3 : L’opérateur prendra plus de temps pour réa-
liser la tâche et supervisera plus son système d’aide
lorsque celui-ci est peu fiable.

— H1.4 : les performances globales du couple Opéra-
teur/système d’IA seront plus faibles quand l’IA est
moins fiable.

La deuxième hypothèse porte sur l’impact de la confiance
acquise par l’opérateur envers le système d’IA et sur son
évaluation de la fiabilité actuelle de ce système. De ma-
nière plus précise, il est attendu que pour une fiabilité du
système donnée, une confiance initiale plus basse de l’opé-
rateur l’amène à reporter une confiance moindre dans le
système.

3 Résultats
3.1 Hypothèse 1 : Adaptation du comporte-

ment
Il est attendu que chaque opérateur évalue (consciemment
ou non) pendant les trois sessions du bloc 1 la fiabilité du
système d’IA avec lequel il coopère et adapte son compor-
tement à ce niveau de fiabilité. Si la fiabilité de l’IA reste la
même, le comportement de l’opérateur pendant les 3 essais
du bloc 2 devrait alors être représentatif du comportement
final de cet opérateur pour ce niveau de fiabilité de l’IA.
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Pour tester si les opérateurs adoptent des stratégies de tra-
vail avec l’IA qui dépendent de la fiabilité de l’IA, nous
comparons donc les données du bloc 2 pour les groupes G1
et G2. Cette modification du ressenti et du comportement
envers l’IA est décomposée en quatre parties que nous éva-
luons séparément.

H1.1 : fiabilité de l’aide et confiance rapportée
Pour mettre à l’épreuve cette sous-hypothèse, nous utili-
sons les variables dépendantes VD1, VD2 et VD3. Pour la
confiance rapportée (VD1, voir figure 6) il est attendu que
celle-ci soit plus faible dans le groupe 2 (IA peu fiable) que
dans le groupe 1 (IA fiable). Le test de Student unilatéral
montre une différence significative (t(14)=2.99,p<0.005).

FIGURE 6 – VD1 : Niveau de confiance rapporté par les 2
groupes d’utilisateurs. Le triangle vert indique la moyenne,
la barre orange la médiane.

Il est attendu que le sentiment de paternité (VD2, voir figure
7) soit plus fort dans le groupe 2 que dans le groupe 1, ce qui
n’est pas le cas (t(14)=-2.59, p=0.01), même si les résultats
statistiques indiquent tout juste une tendance.

FIGURE 7 – VD2 : Paternité rapportée par les 2 groupes
d’utilisateurs. Le triangle vert indique la moyenne, la barre
orange la médiane.

Enfin, la demande de ré-entraînement de l’IA (VD3, voir
figure 8) devrait être plus forte dans le groupe 2 que dans le
groupe 1, ce qui est vérifié (t(14)=-2,75, p<0.001).

FIGURE 8 – VD3 : Ré-entraînement demandé par les 2
groupes d’utilisateurs. Le triangle vert indique la moyenne,
la barre orange la médiane.

H1.2 : fiabilité et charge de travail ressentie
La deuxième composante de cette hypothèse concerne la
charge de travail ressentie par l’opérateur qui devrait être
plus forte quand l’IA est moins fiable. On attend donc une
charge de travail rapportée (VD4, voir figure 9) plus forte
dans le groupe 2 que dans le groupe 1, ce qui n’est pas le
cas (t(14)=-1.08, p=0.15). En fait seule la composante liée
à la pression temporelle augmente de manière significative
pour le groupe 2 (t(14)=-1.92, p<0.05).

FIGURE 9 – VD4 : Charge de travail rapportée par les 2
groupes d’utilisateurs. Le triangle vert indique la moyenne,
la barre orange la médiane.

H1.3 : fiabilité et temps de travail
La troisième partie de l’adaptation de l’opérateur concerne
le temps passé par l’opérateur pour réaliser la tâche. Il est
attendu que quand la fiabilité de l’IA est plus faible, l’opé-
rateur consacre plus de temps à superviser ce qui lui est
proposé (VD5, voir figure 10) et que ceci se répercute sur
le temps total passé pour réaliser la tâche (VD6, voir figure
11). Les analyses statistiques confirment une augmentation
du temps de supervision de l’IA pour le groupe 2 (t(14)=-
2.63, p<0.01) et une augmentation significative du temps
total (t(14)=-1.83, p<0.05).

H1.4 : fiabilité et performances
Enfin la dernière partie de cette première hypothèse
concerne l’impact de la fiabilité de l’IA sur les perfor-
mances du couple opérateur-IA pour la réalisation de la
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FIGURE 10 – VD5 : Temps de supervision pour les 2
groupes d’utilisateurs. Le triangle vert indique la moyenne,
la barre orange la médiane.

FIGURE 11 – VD6 : Temps total pour réaliser la tâche
pour les 2 groupes d’utilisateurs. Le triangle vert indique
la moyenne, la barre orange la médiane.

tâche. Il est attendu d’une part que la tâche de classification
des images réalisée par l’opérateur seul (VD7) contienne
plus d’erreurs quand la fiabilité de l’aide est faible (car
l’opérateur est plus occupé par le travail de supervision de
l’IA). Le nombre d’erreurs de classification faites par l’opé-
rateur devrait donc être plus important pour le groupe 2,
ce qui n’est pas le cas (t(14)=-0.50, p=0.31). De plus il
est attendu que l’opérateur introduise plus d’erreurs dans
les résultats de classification générés par l’IA (VD8) pour
le groupe 2, ce qui n’est pas non plus le cas (t(14)=-0.47,
p=0.32).

3.2 Hypothèse 2 : Influence de la confiance
acquise

La deuxième hypothèse concerne l’impact de la confiance
acquise dans le système d’aide sur la manière dont l’opéra-
teur apprécie les performances de ce système à un moment
donné. Pour cela, nous comparons d’une part les groupes 1
et 4 sur le bloc 2 pour regarder si une confiance apprise forte
(G1) ou faible (G2) modifie la perception d’une même IA
fiable pendant le bloc 2. Puis d’autre part nous regardons les

groupes 2 et 3 pour évaluer si une confiance apprise faible
(G2) ou forte (G3) impacte l’évaluation d’une même IA peu
fiable pendant le bloc 2.
Seules les VD1 (confiance rapportée) et VD3 (nécessité de
ré-entraîner l’IA) qui sont les plus caractéristiques du juge-
ment conscient de la qualité de l’IA sont indiquées dans cet
article.
Il est attendu ici que la confiance apprise module la
confiance rapportée pour la session suivante et que de ce fait
la confiance rapportée dans l’IA fiable à la première session
du bloc 2 soit plus forte pour le Groupe 1 (confiance apprise
forte) que pour le groupe 4. Ceci est confirmé par l’analyse
statistique (t(14)=1.91, p<0.05). Il est de plus attendu que la
nécessité de ré-entraînement de l’IA (VD3) soit plus élevée
pour le groupe 4 que pour le groupe 1 (confiance apprise
forte), ce qui n’est pas confirmé par les tests statistiques
(t(14)=-1.13, p=0.14).
De même il est attendu que la confiance rapportée (VD1)
dans l’IA peu fiable à la première session du bloc 2 soit plus
forte pour le Groupe 3 (confiance apprise forte) que pour
le groupe 2. Cette conjecture n’est pas confirmée (t(14)=-
1.13, p=0.14). Il est de plus attendu que la nécessité de ré-
entraînement de l’IA (VD3) soit plus élevée pour le groupe
2 que pour le groupe 3 (confiance apprise forte), ce qui n’est
pas non plus confirmé par les tests statistiques (t(14)=-0.46,
p=0.67).

4 Discussion
L’expérimentation menée dans cette étude permet de com-
parer deux à deux les comportements de groupes dis-
tincts d’opérateurs qui réalisent une tâche de classification
d’images tout en bénéficiant d’un système d’aide à la déci-
sion. Le premier bloc de l’expérimentation repose sur trois
essais successifs nécessitant de classer à chaque fois une
centaine d’images. Ce bloc 1 permet aux sujets de se fa-
miliariser avec la tâche mais aussi avec le système d’assis-
tance proposé. Ces essais leur permettent d’optimiser leur
manière de coopérer avec cette aide, même si aucune infor-
mation ne leur est donnée, ni sur la fiabilité de l’aide qui
leur est proposée, ni sur la qualité du travail final qu’ils ont
réalisé conjointement.
Les deux premiers groupes d’utilisateurs considérés réa-
lisent la tâche soit avec une assistance fiable qui ne fait
pas d’erreur de classification des images (Groupe1), soit
avec une assistance peu fiable ayant un taux d’erreur de
l’ordre de 20%. Les résultats obtenus montrent que les
deux groupes d’opérateurs perçoivent cette différence dans
la performance du système d’aide et modulent leur com-
portement en fonction de ce ressenti. Le report conscient
de la qualité du système d’aide qui leur est proposé se re-
trouve tout d’abord dans la confiance attribuée au système.
Ceci montre bien que les opérateurs ont supervisé le tra-
vail du système d’aide et qu’ils sont sensibles aux erreurs
commises par cette IA. La présence d’erreurs dégrade la
confiance attribuée à l’aide. En parallèle, et de manière co-
hérente, les opérateurs collaborant avec le système le moins
fiable demandent plus que les autres un réajustement de
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cette aide, confirmant cette prise en compte du taux d’er-
reur de l’aide. La fiabilité de l’aide proposée est donc bien
dans cette étude un facteur qui module la perception qu’en
a l’opérateur.
Par contre, l’opérateur ne se considère pas fortement plus
impliqué dans la classification globale des images. Même si
une tendance vers une implication plus forte se dessine, les
opérateurs ne s’attribuent pas réellement une part plus im-
portante du travail réalisé. Ceci est corroboré par le fait que
la charge de travail ressentie n’est pas différente pour les
deux groupes, ce qui tend à montrer que l’opérateur conti-
nue à tirer profit de cette aide.
Il y a donc à la fois une acceptation de l’aide et une adapta-
tion de la confiance qui lui est attribuée. Ceci amène l’opé-
rateur à modifier la manière dont il supervise les propo-
sitions de cette IA. Les résultats montrent qu’en effet le
groupe utilisant une IA moins fiable consacre plus de temps
à la superviser, c’est-à-dire à vérifier la validité de la classi-
fication des images qu’elle propose. Cette augmentation du
temps nécessaire pour valider les propositions du système
d’aide ne se fait pas au détriment du temps consacré à sa
propre tâche de classification des erreurs, mais en augmen-
tant le temps total utile pour finaliser l’essai.
Cette adaptation comportementale résulte en partie de ce
que le temps laissé à l’opérateur pour réaliser la tâche (3
minutes) n’amenait pas une contrainte temporelle forte.
Quand la fiabilité de l’aide est faible et que sa supervision
devenait plus importante cette limite temporelle commen-
çait à devenir une contrainte plus forte, ce qui est confirmé
par le résultat sur la dimension « pression temporelle » de
la charge de travail qui est significativement plus forte pour
le groupe travaillant avec l’IA de plus faible fiabilité.
Enfin les résultats montrent que, contrairement à ce qui était
attendu, cette diminution de la fiabilité de l’aide ne fait pas
baisser les performances de l’opérateur dans sa tâche spé-
cifique, ni la performance globale. Il semble donc ici que
l’ajustement de la supervision du travail réalisé par le sys-
tème d’aide ne vienne pas contraindre de manière sensible
la tâche de l’opérateur qui garde le même niveau d’exigence
pour sa partie de la classification et s’attribue suffisamment
de temps pour juger de manière adéquate le travail de son
système d’aide.
Ces résultats montrent que quand la pression temporelle
n’est pas trop forte, l’opérateur reste investi dans son tra-
vail collaboratif avec une IA dont la fiabilité est plus faible.
Dans un cadre industriel, par exemple pour un contrôle qua-
lité où le temps disponible pour réaliser l’ensemble des
contrôles est souvent assez contraint, la tolérance de l’opé-
rateur à un taux d’erreur plus important du système d’aide
pourrait être plus faible. Le protocole présenté dans cette
étude reste en mesure d’investiguer ce type de probléma-
tique, soit en réduisant le temps disponible pour la tâche,
soit en augmentant le taux d’erreur de l’IA jusqu’à observer
un point de rupture dans l’utilisation de l’aide. En particu-
lier il serait pertinent de regarder de manière plus précise le
comportement de l’opérateur, dans un premier temps avec
les stratégies de parcours des différentes pages de l’aide
(existe-t-il des stratégies de parcours différentes selon la

pression temporelle ou le taux d’erreur?), et de manière
plus fine à l’aide d’un oculomètre (le regarde parcourt-il
toutes les images?).
La deuxième partie des résultats a permis d’explorer si l’ap-
prentissage de la confiance dans le système influençait, à
un instant donné, l’évaluation que se fait l’opérateur de
la fiabilité du système d’aide. Les résultats obtenus sont
moins tranchés. L’évaluation d’une IA fiable semble dé-
pendre de la confiance apprise, le groupe ayant appris à
avoir peu confiance restant plus méfiant que l’autre groupe.
Par contre, en sens inverse, quand les deux groupes sont
confrontés à une IA peu fiable, il ne semble pas y avoir de
différence. Ceci tendrait à montrer que, dans ce contexte, il
est plus compliqué (plus long) de gagner la confiance que
de la perdre. Ce résultat est certainement lié au fait que la
situation expérimentale amenait les utilisateurs à rester im-
pliqués dans leur tâche, de par la partie active de classifi-
cation qu’ils avaient à réaliser et par le fait que la durée
était relativement restreinte (6 sessions). Il semblerait que
dans ce cadre il n’y ait pas de phénomène de surconfiance
qui se soit installé chez les opérateurs, ce qui ne serait pas
forcément le cas avec un usage journalier, beaucoup plus
répétitif. Le protocole proposé pourrait permettre d’investi-
guer plus en profondeur cette problématique et chercher s’il
est possible de mettre en évidence une habituation au sys-
tème qui atténuerait les facultés de l’opérateur à identifier
une baisse de performance du système.

5 Conclusion
Le travail présenté dans ce papier a consisté à explorer les
attitudes d’utilisateurs mis face à un système à base d’IA.
Aujourd’hui, expérimentales, ces situations ne vont pas tar-
der à se généraliser dans le monde professionnel. Le cas
d’usage que nous avons choisi s’inspire de situations réelles
du contrôle en continu de la qualité d’une production indus-
trielle. Certains de ces contrôles, essentiellement visuels,
vont très vite être opérés par des systèmes à base d’IA,
charge à l’opérateur de contrôler ce contrôle. Dans ces si-
tuations hybrides où humains et machines vont devoir colla-
borer, la question de la confiance de l’opérateur dans le sys-
tème à base d’IA devient une question centrale. Pour étu-
dier cette question, nous proposons un dispositif où l’opé-
rateur doit distinguer visuellement, sur une image bruitée,
des chiffres zéros et des lettres O. Il s’agit d’une tâche de
classification très facilement compréhensible, facile à opé-
rer, mais pouvant demander un fort investissement cognitif
en fonction du rythme imposé et du bruit dans les images
à classer. L’apport d’un système d’IA y est donc salutaire
tout en restant expérimentalement contrôlable dans ses per-
formances.
Nous retrouvons dans ce dispositif expérimental les ten-
dances attendues dans la construction de la confiance que
l’opérateur se fait dans le système. Cela s’observe dans
les modifications de son ressenti, de ses performances et
de son comportement. Les résultats montrent une adapta-
tion du comportement en fonction du niveau de fiabilité
du système. C’est ainsi que nous mettons en évidence que
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la confiance rapportée est plus forte et la supervision est
moins importante lorsque la fiabilité de l’IA est forte. Ce
genre d’investigation est nécessaire pour préparer la mise
en service d’outils d’aide à la décision dans la production
industrielle.
Bien que les premiers résultats soient assez attendus,
comme par exemple que la fiabilité de l’IA ait un impact
direct sur la confiance qui lui est accordée et sur la manière
de la superviser, cette étude montre que ces résultats sont
vérifiables empiriquement et apporte un protocole expéri-
mental réutilisable. Ceci ouvre de nouvelles perspectives
pour l’étude des interactions entre un opérateur et un sys-
tème d’IA. Plusieurs pistes sont actuellement explorées.
La première piste porte sur la compréhension des distinc-
tions engendrées par l’utilisation d’un système d’assistance
traditionnel par rapport à un système d’aide à base d’IA.
Une étude récente (Munoz et al., en cours de soumission)
met en lumière l’impact de l’agent proposant une assis-
tance (humain, système automatisé classique ou IA) sur
la décision d’un opérateur lorsqu’il doit choisir entre dif-
férentes formes d’aide. Les résultats suggèrent que la na-
ture de l’agent influence l’acceptation de l’aide, avec des
implications différentes selon qu’il s’agisse d’un système
automatisé classique ou basé sur l’IA. Par conséquent, la
confiance accordée à ces systèmes et leur acceptation va-
rient en fonction de leur spécificité, ce qui soulève la ques-
tion de leur utilisation dans des contextes de travail répétitif
et de la manière dont la confiance se développe au fil du
temps.
La seconde perspective de recherche aborde la question de
l’explicabilité des systèmes d’IA et de son influence sur
la construction de la confiance envers le système d’assis-
tance. De nombreuses études se penchent sur la nature de
ces explications et leur impact sur la collaboration avec
l’opérateur, notamment en ce qui concerne l’acceptabilité
de l’aide, la confiance dans les décisions prises, et les per-
formances dans l’exécution des tâches (voir par exemple
Larasati et al., 2023 ; Le Guillou et al., 2023). Le protocole
expérimental proposé dans cette étude offre une opportunité
de manière plus pragmatique pour évaluer l’effet de diffé-
rents types d’explications sur la construction de la confiance
dans les systèmes d’IA. Dans cette optique, la fiabilité de
la classification demeurerait constante, mais des éléments
explicatifs de la classification des images seraient ajoutés
dans une des conditions afin de mesurer leur effet sur l’exé-
cution de la tâche (voir par exemple Van der Waa et al.,
2021 pour une introduction à l’évaluation des explications
dans les systèmes d’assistance basés sur l’IA).
Les recherches menées par Merritt et ses collègues (2015)
examinent les représentations que les individus ont des sys-
tèmes d’aide et leur impact sur la confiance qu’ils accordent
à ces systèmes. Ils démontrent notamment que certaines
personnes ont des attentes dichotomiques (confiance totale
ou défiance) et que la relation entre la fiabilité de l’assis-
tance et la confiance reportée n’est pas forcement linéaire.
De manière plus fondamentale, notre étude vise à éclairer
les mécanismes et les facteurs qui contribuent à l’établisse-
ment d’un lien de confiance entre un opérateur et un sys-

tème d’aide, quelle que soit sa nature. Une perspective à
explorer ici consiste à examiner expérimentalement la na-
ture de cette relation entre la fiabilité de l’assistance et la
confiance établie, en la faisant varier de manière plus gra-
duelle (en testant des niveaux de fiabilité intermédiaires).
Cela permettrait d’obtenir des données pour mieux com-
prendre la transition entre les comportements de confiance
et de méfiance envers un système d’aide.
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Résumé
Depuis une vingtaine d’années, les universités utilisent des
outils numériques qui génèrent des traces numériques pour
améliorer l’accessibilité de leurs cours. L’étude présentée
dans cet article a pour objectif de caractériser des pro-
fils étudiants de manière automatique à partir de ces don-
nées. Cependant, en général, les études dans ce cadre sont
confrontées à des classes déséquilibrées. Nous proposons
d’analyser l’influence du sur-échantillonnage d’une base
de données issue d’une plateforme d’apprentissage en ligne
du supérieur de Poitiers. Nos résultats montrent que le sur-
échantillonnage permet d’améliorer la précision et le rap-
pel des modèles de prédiction et, par conséquent, de mieux
détecter notamment les situations d’abandon.

Mots-clés
Analyse de l’apprentissage, apprentissage supervisé, Moo-
dle, sur-échantillonnage.

Abstract
For the past twenty years, universities have been using digi-
tal tools that generate digital traces to improve the accessi-
bility of their courses. The study presented in this article
aims to characterize learner profiles automatically from
this data. However, in general, studies in this context are
confronted with unbalanced classes. We propose to ana-
lyze the influence of oversampling on a database from an
e-learning platform at Poitiers University. Our results show
that oversampling improves the precision and recall of pre-
diction models, and consequently enables better detection
of dropout situations in particular.

Keywords
Learning analytics, Moodle, Oversampling, Supervised
learning.

1 Introduction
Les Learning Analytics, également appelés analyse de l’ap-
prentissage, consistent à utiliser et analyser des données
liées à l’apprentissage et à l’éducation. Les objectifs sont
multiples : le suivi de l’acquisition des connaissances, la
prédiction de profils ou de résultats, ou encore, la person-
nalisation de l’enseignement. Les données utilisées sont les
traces numériques, les évaluations, les informations démo-

graphiques, mais également l’historique académique [1].
Dans cette étude, nous utilisons Motive. Cette plateforme
d’autoformation, dédiée aux compétences transversales est
construite sous Moodle par l’Université de Poitiers dans
le cadre du projet Elans 1. Elle est composée de 11 cha-
pitres avec 26 tests et 74 modules au total. La figure 1 pré-
sente l’organisation de la plateforme Motive. Les chapitres
portent sur différentes thématiques telles que la prise de
note, la recherche documentaire, la gestion de projet, les
compétences numériques, etc.

FIGURE 1 – Organisation de la plateforme Motive (zoom
sur le chapitre 1). Chaque note obtenue est stockée dans
une base de données associée au chapitre.

Chaque chapitre débute par un test de positionnement. Ce
test permet de connaître le niveau de l’étudiant. Puis, l’étu-
diant réalise différents modules à l’issue desquels il ob-
tient des notes de module. Les modules peuvent être réa-
lisés dans n’importe quel ordre. Après avoir effectué tous
les modules, l’étudiant réalise un test de partie. Une note
de test de partie est alors obtenue. En d’autres termes, les
modules correspondent à des exercices d’entraînement por-
tant chacun sur une notion particulière. Les tests de partie
correspondent à des évaluations reprenant l’ensemble des
notions présentées dans une partie.
Pour chaque chapitre, trois types de fichier sont dispo-
nibles : les fichiers de modules, de tests et de logs. Ces
derniers contiennent les traces numériques générées par les
étudiants sur la plateforme. À partir de ces données, chaque

1. L’Université de Poitiers bénéficie d’une aide de l’État gérée par
l’Agence Nationale de la Recherche au titre du programme des Nouveaux
Cursus Universitaire (NCU ELANS - réf. ANR-18-NCUN-0026).
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FIGURE 2 – Répartition des profils étudiants au sein des chapitres de Motive

utilisateur a pu être étiqueté, de manière automatique, selon
trois catégories : Abandon, Succès ou Échec.
Cet étiquetage permet de connaître la répartition des
profils étudiants au sein de Motive (figure 2). Ces données
sont très déséquilibrées : la classe Abandon est beau-
coup plus représentée que les classes Succès et Échec.
Afin de pouvoir travailler sur un ensemble de données
statistiquement satisfaisant, nous avons décidé de nous
concentrer sur les données issues des parties 2A, 3A, 5A
et 5B qui contiennent le plus de données. Il est important
de noter que la répartition des classes finales est également
fortement déséquilibrée (figure 2).

L’objectif de ces travaux est de prédire les profils étudiants
à l’aide d’un modèle de prédiction. Ce modèle permettra de
détecter les étudiants en difficulté avant la fin d’un chapitre.
Pour cela, nous devons lutter contre le déséquilibre des don-
nées. Premièrement, nous présenterons plusieurs méthodes
d’analyse de l’apprentissage, mais également des méthodes
de sur-échantillonnage des données. Puis, nous explique-
rons la démarche de mise en place des modèles de prédic-
tion. Enfin, nous détaillerons l’ensemble des résultats obte-
nus.

2 État de l’art
2.1 Méthodes de l’analyse de l’apprentissage
L’analyse de l’apprentissage repose sur plusieurs méthodes.
Les modèles statistiques sont les plus utilisés (45% des
publications selon l’étude de NAMOUN et ALSHANQITI
[15]). FOUNG et CHEN [5] se basent sur un modèle
de régression pour comprendre comment les étudiants
utilisent une plateforme d’apprentissage en ligne, mais
également pour prédire la notion de succès en fonction
des traces numériques. Afin de pallier la difficulté de
prédiction, les auteurs suggèrent de combiner les données
liées aux interactions avec la plateforme d’apprentissage
à des données externes (par exemple, des informations

géographiques ou des antécédents scolaires). De leur côté,
MING et MING [13] utilisent l’analyse sémantique latente
probabiliste (PLSA) et l’allocation de Dirichlet latente
(LDA) pour prédire les notes finales des étudiants à partir
des forums de discussion en ligne. Les résultats obtenus
par cette combinaison d’approche sont prometteurs.
Les méthodes de Machine Learning sont également très
utilisées pour comprendre les profils d’apprentissage des
étudiants et les prédire. MORENO-MARCOS et al. [14] ont
analysé plusieurs facteurs afin de connaître leur influence
sur la prédiction de la performance d’un étudiant. Le jeu
de données contient les interactions avec les exercices
et les forums, la liste des vidéos qui ont été ouvertes et
les suivis des clics. Deux prédictions sont possibles :
succès ou échec. Pour analyser l’influence des facteurs,
les auteurs utilisent quatre types d’algorithmes standards
d’apprentissage supervisé. Les résultats montrent que les
données liées aux exercices sont de très bons indices de
prédiction. À contrario, les données liées aux forums ou
aux clics n’ont généralement que peu d’impacts.
Certains auteurs se sont intéressés au problème de l’ap-
prentissage non supervisé. KUZILEK et al. [11] ont vérifié
la corrélation entre les interactions des étudiants avec une
plateforme d’apprentissage en ligne et les notes obtenues.
Le jeu de données utilisé est OULAD [10]. Les chercheurs
utilisent l’algorithme d’espérance-maximisation pour
regrouper les données d’interactions des étudiants selon six
classes. Les résultats montrent que certains de ces groupes
présentent des performances élevées, tandis que d’autres
montrent des signes de difficultés dès le début du cours.
FRANCIS et BABU [6] décrivent un modèle de prédiction
des résultats des étudiants à partir de données issues de
l’enseignement supérieur de l’État Kerala en Inde. Ces
données sont organisées selon quatre types de caracté-
ristiques telles que des caractéristiques démographiques,
académiques, liées aux interactions avec la plateforme et
supplémentaires. Trois prédictions sont possibles : bon
résultats, résultats moyens et résultats faibles. La fouille de
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données est utilisée via quatre algorithmes de classification
standards afin de déterminer les caractéristiques ayant le
plus d’impact sur les résultats. Puis, ces caractéristiques
sont utilisées comme entrée pour l’algorithme de clustering
(K-moyennes [12]). Les résultats montrent une forte corré-
lation entre les interactions de l’étudiant avec la plateforme
d’apprentissage en ligne et ses résultats académiques. Ce
type de modèle permet d’obtenir une précision de 0,75.
Suivant le même principe, certains chercheurs combinent
l’apprentissage supervisé et l’apprentissage non supervisé.
C’est le cas de IATRELLIS et al. [9] qui présentent une
méthode permettant de prédire les résultats des étudiants
de licence afin de savoir s’ils pourront poursuivre, ou
non, leurs études. Les données incluent la moyenne des
notes finales, le parcours suivi, des notes de projet, le
nombre de redoublement, le rang au sein de la promotion,
etc. La première étape consiste à regrouper les étudiants
ayant des données similaires à l’aide d’un algorithme de
K-moyennes [12] (partie non supervisée). Finalement, trois
groupes ont été retenus (k = 3). Puis, une forêt d’arbres
décisionnels [3] (partie supervisée) est utilisée pour prédire
si les étudiants de licence pourront poursuivre leurs études
en master ou non. Les résultats montrent qu’un modèle de
prédiction précédé d’un clustering obtient de meilleures
performances qu’un modèle de prédiction seul.

2.2 Méthodes de sur-échantillonnage
L’ensemble des méthodes d’analyse de l’apprentissage né-
cessitent une quantité importante de données pour évi-
ter tout risque de sous-apprentissage des modèles. Les
données doivent également être suffisamment équilibrées
afin de ne pas introduire de biais lors de l’apprentissage.
WONGVORACHAN, HE et BULUT [18] présentent trois
méthodes pour corriger ce type de déséquilibre : le sur-
échantillonnage, le sous-échantillonnage et l’échantillon-
nage hybride. Le sur-échantillonnage consiste à augmen-
ter le nombre d’échantillons de la ou des classes minori-
taires. À l’inverse, le sous-échantillonnage consiste à dimi-
nuer le nombre d’échantillons de la ou des classes majori-
taires. Enfin, l’échantillonnage hybride consiste à diminuer
le nombre d’échantillons de la ou des classes majoritaires et
à augmenter le nombre d’échantillons de la ou des classes
minoritaires. Du fait du déséquilibre important de nos don-
nées, nous avons décidé de nous intéresser plus particuliè-
rement au sur-échantillonnage. La méthode la plus simple
est le sur-échantillonnage aléatoire (ou ROS pour Random
Oversampling). Celle-ci consiste à dupliquer aléatoirement
des échantillons de la classe minoritaire avec remplacement
jusqu’à ce que la proportion des deux classes soit équilibrée
[18]. La figure 3 illustre cette méthode. Cette méthode est
très simple mais occasionne un risque de sur-apprentissage
[4].
Il est également possible de créer des échantillons synthé-
tiques à partir des échantillons originaux. Selon CHAWLA
et al. [4], le sur-échantillonnage synthétique de la classe
minoritaire (ou SMOTE pour Synthetic Minority Oversam-
pling Technique) consiste à augmenter le nombre d’échan-

FIGURE 3 – Méthode du sur-échantillonnage aléatoire. En
vert, la classe majoritaire. En orange, la classe minoritaire.

tillons de la classe minoritaire par la création d’échantillons
synthétiques. La classe minoritaire est sur-échantillonnée
selon l’algorithme simplifié suivant :

1. Sélection aléatoire d’un échantillon de la classe mino-
ritaire ;

2. Identification des k plus proches voisins parmi la
classe minoritaire ;

3. Création d’échantillons entre l’échantillon sélectionné
et ses k plus proches voisins (par interpolation sur les
caractéristiques des échantillons).

Ces étapes sont répétées jusqu’à ce que le nombre d’échan-
tillons de la classe minoritaire soit équivalent à celui de la
classe majoritaire. La figure 4 schématise cette méthode.

FIGURE 4 – Méthode SMOTE. En vert, la classe majori-
taire. En orange, la classe minoritaire. En jaune, les échan-
tillons synthétiques appartenant à la classe minoritaire.

Ces deux méthodes de sur-échantillonnage ont été utilisés
par les auteurs HASSAN, AHMAD et ANUAR [8]. L’objec-
tif était de prédire des profils étudiants à partir de données
démographiques, académiques et de journaux d’activités.
Les profils ont été établis en se basant sur une moyenne
pondérée des notes obtenues, classées ensuite en trois ca-
tégories : faible, moyenne et excellente. Les données ont
été rééquilibrées à l’aide de sur-échantillonnage, de sous-
échantillonnage et d’échantillonnage hybride. Les modèles
(forêts d’arbres décisionnels) issus du sur-échantillonnage
obtiennent un F-score de 0,870 pour le ROS et 0,750 pour le
SMOTE. Le meilleur F-score est obtenu avec l’algorithme
AdaBoost et le sur-échantillonnage ROS. Les autres algo-
rithmes obtiennent des F-scores inférieurs.
Enfin, nous pouvons également citer deux méthodes de sur-
échantillonnage issues du SMOTE. Selon HAN, WANG et
MAO [7], la méthode de Borderline-SMOTE consiste à sur-
échantillonner uniquement les échantillons minoritaires li-
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mites. En d’autres termes, cette méthode génère des échan-
tillons synthétiques de la classe minoritaire uniquement
près de la frontière avec la classe majoritaire. La figure 5
illustre cette méthode.

FIGURE 5 – Méthode Borderline-SMOTE. En vert, la
classe majoritaire. En orange, la classe minoritaire. En
jaune, les échantillons synthétiques limites appartenant à la
classe minoritaire.

Il existe également le SVM SMOTE. Il s’agit de la com-
binaison de la méthode SMOTE et de l’algorithme des
machines à vecteurs de support (SVM). Selon NGUYEN,
COOPER et KAMEI [16], cette méthode consiste à détermi-
ner les limites des classes à l’aide d’un SVM, puis à générer
des échantillons synthétiques de la classe minoritaire. Ces
deux dernières méthodes sont intéressantes dans les cas où
les échantillons à classifier sont relativement ressemblant.
Elles permettent de renforcer les caractéristiques des limites
des classes.

3 Modèles de prédiction
3.1 Attributs des nouvelles bases de données
Les données issues de Motive ne sont pas directement uti-
lisables par des modèles de prédiction. Ainsi, des nouvelles
bases de données ont été construites à partir des données
issues de Motive. Chaque chapitre possède les attributs sui-
vants :

— Identifiant de l’utilisateur : userid commun aux
trois types de fichiers ;

— Modules : nombre de tentatives de chaque module
pour chaque utilisateur ;

— Temps moyens des modules :

• Temps moyen module x : temps moyen pour un
module ;

• Temps moyen total : temps moyen pour l’en-
semble des modules réalisés (si un ou plusieurs
modules ne sont pas réalisés, ils ne sont pas pris
en compte dans le calcul du temps moyen total).

— Notes moyennes des modules :

• Note moyenne module x : note moyenne pour un
module ;

• Note moyenne totale : note moyenne pour l’en-
semble des modules réalisés (si un ou plusieurs
modules ne sont pas réalisés, ils ne sont pas pris
en compte dans le calcul de la note moyenne to-
tale).

— Test de positionnement : indique si l’étudiant a réa-
lisé le test de positionnement ou non ;

— Note du test de positionnement : note obtenue par
l’étudiant au test de positionnement ;

— Logs : agrégation des données de logs pour les 101
événements ;

— Classe de l’échantillon : Trois classes sont possibles :

• Abandon : l’étudiant a commencé le module
mais n’a pas réalisé ou n’a pas terminé le test
de partie ;

• Succès : l’étudiant a commencé le module et a
terminé le test de partie avec une note supérieure
ou égale à 80% de la note maximale ;

• Échec : l’étudiant a commencé le module et a
terminé le test de partie avec une note inférieure
à 80% de la note maximale.

3.2 Description des pipelines
L’objectif est de prédire le profil des étudiants malgré une
base de données déséquilibrée. Trois pipelines seront tes-
tés pour déterminer l’impact du sur-échantillonnage sur ces
données.

— Pipeline 1 : Pas de sur-échantillonnage (figure 6).

— Pipeline 2 : Sur-échantillonnage avant la séparation
des données (figure 7).

— Pipeline 3 : Sur-échantillonnage après la séparation
des données (figure 8).

Premièrement, les données sont normalisées à l’aide de la
formule suivante :

z =
x− µ

σ
, (1)

où z est la valeur centrée réduite, x est la valeur à normali-
ser, µ est la moyenne de toutes les valeurs à normaliser et σ
est l’écart-type de toutes les valeurs à normaliser.
Après cette phase de normalisation, nous séparons les don-
nées selon une pondération 70/30 en prenant soin de main-
tenir la répartition des classes dans chacun des deux échan-
tillons.
Puis, les données sont sur-échantillonnées avant (pipe-
line 2) ou après (pipeline 3) la séparation des données.
Deux méthodes de sur-échantillonnage sont testées : le sur-
échantillonnage aléatoire (ROS) et le sur-échantillonnage
synthétique de la classe minoritaire (SMOTE). L’état de
l’art présente ces deux méthodes de sur-échantillonnage
dans le cas de deux classes déséquilibrées (une classe
majoritaire et une classe minoritaire). Pour trois classes
déséquilibrées, le fonctionnement est le même, sauf que
nous sommes en présence de deux classes minoritaires
et d’une seule classe majoritaire. Les méthodes de sur-
échantillonnage sont appliquées à toutes les classes minori-
taires.
Afin de classifier nos données, nous utilisons une forêt
d’arbres décisionnels qui est un algorithme proposant les
meilleurs résultats. La forêt d’arbres décisionnels offre une
meilleure explicabilité que les réseaux de neurones artifi-
ciels, facilitant ainsi la compréhension du modèle prédictif.

Prédiction de profils apprenants sur une plateforme d’apprentissage en ligne

CNIA@PFIA 2024 52



FIGURE 6 – Pipeline 1 (pas de sur-échantillonnage). Le cadre en pointillés orange correspond à l’optimisation des hyperpara-
mètres.

FIGURE 7 – Pipeline 2 (sur-échantillonnage avant la séparation des données). Le cadre en pointillés orange correspond à
l’optimisation des hyperparamètres.

FIGURE 8 – Pipeline 3 (sur-échantillonnage après la séparation des données). Le cadre en pointillés orange correspond à
l’optimisation des hyperparamètres.

Différents hyperparamètres sont testés pour déterminer la
combinaison optimale :
— Profondeur maximale d’un arbre : 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8

ou 9.
— Nombre d’arbres : 10, 25, 50 ou 100.
— Critère : Mesure d’impureté de Gini (BREIMAN [2])

ou mesure de l’entropie (QUINLAN [17]).
Le critère est une mesure utilisée pour évaluer la qualité de
la division des nœuds dans un arbre de décision. Les for-
mules 2 et 3 définissent respectivement l’impureté de Gini
et l’entropie.

gini(Qm) =
∑

k

pmk(1− pmk) ∈ [0, 0.5], (2)

où Qm représente les données au nœud m et pmk est la
probabilité de la classe k à un nœud m.

entropie(Qm) = −
∑

k

pmklog2(pmk) ∈ [0, 1], (3)

où Qm représente les données au nœud m et pmk est la
probabilité de la classe k à un nœud m.

Pour évaluer les performances des modèles de prédiction,
nous utilisons la validation croisée stratifiée à k blocs. Cette
méthode consiste à tester le modèle sur différentes parti-
tions, appelées blocs, de l’ensemble de données d’entraî-
nement. Nous veillons à ce que chaque bloc contienne la
même distribution de classes que les données d’entraîne-
ment (stratification).

Enfin, une fois que les hyperparamètres sont optimisés, les
données de test sont présentées au modèle entraîné. Les pré-
cisions, les rappels et les F-scores des modèles sont calculés
pour chaque classe selon les trois équations suivantes :

précision =
TP

TP + FP
∈ [0, 1], (4)

où TP est le nombre de vrais positifs, FN est le nombre
de faux négatifs et FP est le nombre de faux positifs.

rappel =
TP

TP + FN
∈ [0, 1], (5)

où TP est le nombre de vrais positifs, FN est le nombre
de faux négatifs et FP est le nombre de faux positifs.

F1 =
précision× rappel

précision+ rappel
∈ [0, 1], (6)

Nous calculons également l’étendue des scores selon
l’équation 7. Une faible étendue des scores signifie qu’ils
sont semblables entre les trois classes. Ces étendues seront
comparées avec les scores maximaux et minimaux. Le mo-
dèle idéal possède une faible étendue et des valeurs maxi-
males et minimales proches de 1.

étendue = |scoremax − scoremin| (7)

En résumé, le pipeline 1 est le modèle de référence. Le pi-
peline 2 est le modèle permettant de simuler le cas où les
données issues de Motive sont équilibrées. Le pipeline 3 est
le modèle que nous pourrions appliquer aux données réelles
si celles-ci sont déséquilibrées.
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4 Résultats
Dans cette partie, nous allons présenter l’ensemble des ré-
sultats obtenus avec les données de test. Nous parlerons du
pipeline 1, puis du pipeline 2 et, enfin, du pipeline 3. Nous
terminerons en comparant les trois pipelines.

4.1 Analyse des résultats du pipeline 1
Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats du pre-
mier pipeline sans sur-échantillonnage.
La table 1 montre les scores moyens de précision, de rap-
pel et de F-score pour chaque modèle testé sur différentes
classes et chapitres. Les scores présentés sont la moyenne
des scores pour les trois classes sur chacun des quatre
chapitres (2A, 3A, 5A et 5B). Sans l’utilisation du sur-
échantillonnage, le modèle a obtenu une précision moyenne
de 0,75, un rappel moyen de 0,60 et un F-score moyen de
0,60.

Pipeline Méthode Précision Rappel F-score

1 - 0,75 0,60 0,60

2 ROS 0,85 0,84 0,85

SMOTE 0,81 0,80 0,80

3 ROS 0,65 0,65 0,64

SMOTE 0,64 0,65 0,64

TABLE 1 – Précisions, rappels et F-scores moyens des cha-
pitres 2A, 3A, 5A et 5B. Les scores en gras correspondent
aux plus grandes valeurs par colonne.

Les tables 2, 3 et 4 présentent les scores de précision, de
rappel et de F-score pour chaque classe et pour les quatre
chapitres. Pour le pipeline 1, le modèle a obtenu des préci-
sions de 0,83 pour la classe Abandon, 0,69 pour la classe
Succès et 0,73 pour la classe Échec. Cela signifie que le
modèle a correctement prédit un nombre relativement élevé
d’échantillons positifs par rapport à l’ensemble des échan-
tillons prédits comme positifs.

Pipeline Méthode Abandon Succès Échec

1 - 0,83 0,69 0,73

2 ROS 0,92 0,78 0,86

SMOTE 0,90 0,72 0,82

3 ROS 0,88 0,70 0,36

SMOTE 0,88 0,70 0,33

TABLE 2 – Précisions moyennes des chapitres 2A, 3A, 5A
et 5B. Les scores en gras correspondent aux plus grandes
valeurs par colonne.

En ce qui concerne le rappel, le modèle a obtenu des scores
de 0,84 pour la classe Abandon, 0,78 pour la classe Succès
et 0,17 pour la classe Échec. Cela suggère que le modèle

Pipeline Méthode Abandon Succès Échec

1 - 0,84 0,78 0,17

2 ROS 0,80 0,84 0,89

SMOTE 0,78 0,83 0,80

3 ROS 0,78 0,83 0,34

SMOTE 0,78 0,79 0,39

TABLE 3 – Rappels moyens des chapitres 2A, 3A, 5A et 5B.
Les scores en gras correspondent aux plus grandes valeurs
par colonne.

Pipeline Méthode Abandon Succès Échec

1 - 0,83 0,73 0,25

2 ROS 0,85 0,81 0,88

SMOTE 0,83 0,77 0,81

3 ROS 0,82 0,75 0,35

SMOTE 0,82 0,73 0,36

TABLE 4 – F-scores moyens des chapitres 2A, 3A, 5A et
5B. Les scores en gras correspondent aux plus grandes va-
leurs par colonne.

est généralement efficace pour détecter les abandons et les
succès des étudiants, mais il a du mal à détecter les échecs.
Cette difficulté est probablement due au déséquilibre des
données.
En résumé, les résultats de ce pipeline montrent que le dés-
équilibre des données impacte les scores et nous allons ana-
lyser comment rééquilibrer les données pour améliorer nos
résultats avec les pipelines 2 et 3.

4.2 Analyse des résultats du pipeline 2
Nous allons maintenant détailler les résultats obtenus
pour le pipeline 2, qui implique l’utilisation du sur-
échantillonnage avant la séparation des données. Deux
méthodes de sur-échantillonnage sont utilisées : le sur-
échantillonnage aléatoire (ROS) et le sur-échantillonnage
synthétique de la classe minoritaire (SMOTE).
Avec la méthode de sur-échantillonnage aléatoire (ROS), le
modèle obtient une précision moyenne de 0,85, un rappel
moyen de 0,84 et un F-score moyen de 0,85. Les scores de
précision pour les trois classes varient entre 0,78 et 0,92, les
scores de rappels varient entre 0,80 et 0,89 et les scores de
F-score varient entre 0,81 et 0,88.
Les résultats obtenus avec le sur-échantillonnage synthé-
tique de la classe minoritaire (SMOTE) sont légèrement
inférieurs aux résultats du sur-échantillonnage aléatoire
(ROS). Le modèle obtient une précision moyenne de 0,81,
un rappel moyen de 0,80 et un F-score moyen de 0,80. Les
scores de précision pour les trois classes varient entre 0,72
et 0,90, les scores de rappel varient entre 0,78 et 0,83 et les
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scores de F-score varient entre 0,77 et 0,83.
En comparant les deux méthodes de sur-échantillonnage,
le sur-échantillonnage aléatoire (ROS) obtient de meilleurs
scores moyens que le sur-échantillonnage synthétique de la
classe minoritaire (SMOTE) lorsque le sur-échantillonnage
s’effectue avant la séparation des données. La mé-
thode SMOTE créée des échantillons synthétiques à par-
tir des échantillons originaux. Cette méthode de sur-
échantillonnage semble introduire du bruit dans les données
et, par conséquent, diminuer les performances des modèles
de prédiction.

4.3 Analyse des résultats du pipeline 3
Enfin, nous présentons les résultats du pipeline 3 qui im-
plique l’utilisation du sur-échantillonnage après la sépara-
tion des données.
Avec la méthode de sur-échantillonnage aléatoire (ROS), le
modèle obtient une précision moyenne de 0,65, un rappel
moyen de 0,65 et un F-score moyen de 0,64. Les scores de
précision pour les trois classes varient entre 0,36 et 0,88, le
scores de rappel varient entre 0,34 et 0,83 et les scores de
F-scores varient entre 0,35 et 0,82.
Les résultats obtenus avec le sur-échantillonnage synthé-
tique de la classe minoritaire (SMOTE) sont encore une fois
légèrement inférieurs aux résultats du sur-échantillonnage
aléatoire (ROS). Le modèle obtient une précision moyenne
de 0,64, un rappel moyen de 0,65 et un F-score moyen de
0,64. Les scores de précision pour les trois classes varient
entre 0,33 et 0,88, les scores de rappel varient entre 0,39 et
0,79 et les scores de F-score varient entre 0,36 et 0,82.
En comparant les deux méthodes de sur-échantillonnage,
le sur-échantillonnage aléatoire (ROS) obtient des scores
moyens comparables à ceux du sur-échantillonnage syn-
thétique de la classe minoritaire (SMOTE) lorsque le sur-
échantillonnage s’effectue après la séparation des données.
Cependant, les scores obtenus avec le pipeline 3 sont infé-
rieurs aux scores obtenus avec le pipeline 2.

4.4 Comparaison des pipelines
En comparant les trois pipelines, nous constatons que les
meilleurs résultats sont obtenus avec le pipeline 2, lors-
qu’un sur-échantillonnage aléatoire est effectué avant la sé-
paration des données. Les prédictions sont donc meilleures
lorsque les données sont équilibrées artificiellement puis sé-
parées pour entraîner le modèle. Cependant, les données de
test de ce pipeline ne sont pas représentatives d’une po-
pulation réelle. Le pipeline 3 possède des données de test
représentatives d’une population réelle. Il obtient des rap-
pels moyens et F-scores moyens supérieurs, mais les pré-
cisions moyennes sont inférieures à celle du pipeline 1
(pour les deux méthodes de sur-échantillonnage). La pré-
sence du sur-échantillonnage semble donc diminuer les per-
formances du modèle. La table 5 présente les précisions
moyennes obtenues par le modèle à l’issue de l’entraîne-
ment et à l’issue du test. Le pipeline 1 obtient une précision
moyenne d’entraînement de 0,84. Le pipeline 3 obtient une
précision moyenne d’entraînement de 0,93 (ROS) et 0,91
(SMOTE). Le sur-échantillonnage des données d’entraîne-

ment entraîne donc un phénomène de sur-apprentissage des
données. Le modèle du pipeline 3 généralise moins bien et
possède donc une précision inférieure à celle du pipeline 1.
Ce sur-apprentissage se constate sous une autre forme : le
rappel moyen de la classe Abandon du pipeline 1 est supé-
rieur aux rappels moyens de la même classe du pipeline 3
(pour les deux méthodes de sur-échantillonnage). Nous re-
marquons également que la précision moyenne de la classe
Échec est plus élevée avec le pipeline 1 qu’avec le pipeline
3 (pour les deux méthodes de sur-échantillonnage).

Pipeline Méthode Entraînement Test

1 - 0,84 0,75

2 ROS 0,91 0,85

SMOTE 0,90 0,81

3 ROS 0,93 0,65

SMOTE 0,91 0,64

TABLE 5 – Précisions moyennes des chapitres 2A, 3A, 5A
et 5B lors de l’entraînement et lors du test du modèle.

L’étendue des scores est également à prendre en compte.
En observant la table 6, nous constatons que l’étendue des
scores est améliorée dans le cas du pipeline 2 par rapport
aux deux autres pipelines. L’étendue des scores obtenus
dans ce cadre est toujours inférieure à 0,2, ce qui montre
une faible dispersion des résultats en fonction des classes et
des chapitres et prouve que le sur-échantillonnage avant la
séparation des données est le plus efficace pour prédire, de
manière fiable, les résultats de étudiants.

Pipeline Méthode Précision Rappel F-score

1 - 0,15 0,67 0,59

2 ROS 0,14 0,09 0,07

SMOTE 0,18 0,05 0,07

3 ROS 0,51 0,49 0,47

SMOTE 0,54 0,40 0,46

TABLE 6 – Étendues des scores. Les scores en gras corres-
pondent aux plus petites valeurs par colonne.

Finalement, la figure 7 donne une vision globale des ré-
sultats. Le sur-échantillonnage avant la séparation des don-
nées (pipeline 2) permet d’améliorer les scores du modèle
de prédiction. Il obtient aussi les plus petites étendues des
scores. La stratégie de sur-échantillonnage du pipeline 3
n’est pas assez performante pour obtenir des résultats satis-
faisants. Notons également que cette étude est généralisable
à l’ensemble des chapitres de Motive. En calculant les pré-
cisions, rappels et F-scores moyens de tous les chapitres de
Motive, nous obtenons des valeurs comparables aux résul-
tats de la table 2. Les étendues des scores sont légèrement
supérieures à celles de la figure 9.
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FIGURE 9 – Valeurs minimales et maximales des scores moyens des chapitres 2A, 3A, 5A et 5B. De haut en bas : en bleu,
le pipeline 1 ; en vert, le pipeline 2 (ROS) ; en jaune, le pipeline 2 (SMOTE) ; en orange, le pipeline 3 (ROS) et en rouge, le
pipeline 3 (SMOTE).

Notre objectif était de prédire des profils étudiants à par-
tir des données issues de la plateforme d’apprentissage
en ligne Motive. Ces données présentaient un déséqui-
libre entre les trois classes. Le sur-échantillonnage a permis
d’améliorer les performances des modèles de prédiction de
manière significative. Notre contribution réside dans l’uti-
lisation de données (réelles et déséquilibrées) issues uni-
quement de la plateforme Motive. Aucune information sur
les étudiants telles que la provenance géographique, l’histo-
rique scolaire et universitaire ou encore le niveau de stress
n’ont été utilisé.

5 Conclusion et perspectives
L’objectif de ces travaux était de détecter des profils étu-
diants à partir des traces numériques des étudiants sur
la plateforme Motive. Le principal problème de ces don-
nées était le déséquilibre des classes. La classe Abandon
est beaucoup plus représentée que les classes Succès et
Échec. Pour lutter contre ce déséquilibre, deux méthodes de
sur-échantillonnage ont été testées : le sur-échantillonnage
aléatoire (ROS) et le sur-échantillonnage synthétique de
la classe minoritaire (SMOTE). Les méthodes ont été tes-
tées avant et après la séparation des données. Les résultats
montrent que le sur-échantillonnage aléatoire avant la sé-
paration des données est la meilleure méthode pour prédire
au mieux les profils étudiants. Elle permet d’augmenter la
précision, le rappel et F-score. Par ailleurs, le rappel de la
classe Échec a considérablement augmenté grâce au sur-

échantillonnage.
En utilisant les données d’entraînement des étudiants et en
augmentant artificiellement le nombre d’échantillons, il est
donc possible de prédire l’abandon, le succès ou l’échec
de l’étudiant à un chapitre de Motive. Outre la notion de
succès, ces prédictions peuvent permettent aux enseignants
et aux professeurs de l’enseignement supérieur de détecter
les étudiants en situation de décrochage scolaire, ou ceux
en difficultés.
La suite de ces travaux portera sur l’analyse du Moodle
complet de l’Université de Poitiers. Le principal défi réside
dans l’étiquetage des données et la proposition d’indicateur
pertinent dans le suivi de l’étudiant. En parallèle, la publi-
cation d’une base de données, similaire à celle de Motive,
pourrait être bénéfique afin de permettre à la communauté
scientifique de l’explorer, d’effectuer des expérimentations
et de comparer les résultats obtenus.
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Résumé

Cet article concerne la détection automatique des textes de
légende dans les cartes. Après avoir extrait les textes des
images, avec des outils OCR, nous utiliserons un processus
itératif de regroupement ("clustering") des textes extraits.
Cinq critères principaux, avec différents niveaux d’impor-
tance, sont utilisés : l’alignement des textes, la distance
entre les zones de texte, la couleur de fond des textes, la
couleur des textes et la taille des caractères. Pour cha-
cun des critères, des mesures de similarité appropriées sont
définies. Nous proposons une méthode qui combinerait de
manière hiérarchique les regroupements obtenus à partir
de chaque critère. L’étude expérimentale révèle deux ré-
sultats importants. Premièrement, l’utilisation de plusieurs
critères donne des résultats supérieurs à ceux d’une simple
distance (e.g., euclidienne) entre les zones de texte. Deuxiè-
mement, l’étude expérimentale confirme l’efficacité globale
de la relation de priorité que nous avons intuitivement défi-
nie entre les critères pour détecter à partir des textes de la
légende.

Mots-clés

Cartes numériques, OCR, clustering

Abstract

This paper deals with the automatic detection of legend
texts inside maps. After extracting the texts from the images,
using OCR tools, we make use of an iterative clustering
process of the extracted texts. We. consider five main cri-
teria, with different levels of importance : text alignment,
distance between text boxes, background color of the text,
font color and font size. For each criterion, we define ap-
propriate similarity measures. We propose a method that
combines, in an incremental way, the partitions obtained
by each criterion. The experimental study reveals two im-
portant results. First, the combination of several criteria
gives better results than just considering a simple distance
(e.g., Euclidean distance) between text boxes. Secondly, the
overall effectiveness of the priority relation, which we have
intuitively defined between the criteria for detect with cap-
tion texts, is confirmed.

Keywords
Digital maps, OCR, clustering

1 Introduction
La détection automatique de textes à l’intérieur d’images
est étudiée par la communauté de la vision par ordinateur
depuis plusieurs décennies. La détection de texte et le re-
groupement de texte est principalement basée sur des ca-
ractéristiques visuelles extraites de l’image (c’est-à-dire la
couleur, la forme, etc.) [5]. Ce travail concerne la détection
de texte dans des images appartenant à la légende d’une
carte numérique arbitraire, et n’est donc pas lié à un do-
maine d’information spécifique. La nouveauté de ce travail
est que non seulement des caractéristiques visuelles sont
utilisées, mais également des notions sémantiques qui ac-
compagnent et facilitent la détection des zones de légende.
Par exemple, une information sémantique peut être : la posi-
tion possible de l’objet sur la carte, la relation ou la distance
entre les objets voisins, etc.
Les images que nous traitons sont des images qui repré-
sentent des cartes numériques. Ce travail constitue une
étape primordiale dans la détection d’objets d’intérêt à l’in-
térieur des cartes, qui sont généralement définis et affichés
dans la légende. Pour ce faire, nous commençons par uti-
liser un algorithme de reconnaissance optique de carac-
tères (OCR) afin d’obtenir les zones de texte qui appa-
raissent à l’intérieur d’une carte donnée. Nous utilisons les
régions de texte fournies par l’algorithme OCR comme en-
trées dans notre algorithme de regroupement (clustering)
k-means [16]. Nous introduisons également des critères qui
caractérisent de manière symbolique ou visuelle la notion
de légende ; par exemple, des phrases de texte alignées ver-
ticalement, pouvant former une légende. Nous définissons
cinq de ces critères ainsi que les mesures de distance asso-
ciées à chaque critère pour l’algorithme des k-means. Nous
déployons la méthode des k-moyennes de manière incré-
mentale, où les clusters sont construits en fonction d’un cri-
tère pris en compte à chaque itération. L’ordre dans lequel
les critères sont considérés joue donc un rôle crucial dans
l’efficacité de notre algorithme. À chaque itération, notre
algorithme doit décider s’il faut ou non diviser (ou éclater)
chaque "cluster" obtenu à l’itération précédente. Cette déci-
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sion est basée sur l’entropie que nous utilisons pour refléter
l’homogénéité d’une partition.

Nous évaluons les résultats de la détection de la légende
sur plusieurs cartes de tailles et de styles différents à l’aide
de deux mesures d’évaluation. Les résultats montrent que
notre algorithme détecte bien la région de la légende sur
plusieurs cartes. L’analyse de notre étude exhaustive des
critères indique que lorsque plusieurs critères sont pris en
compte, nous obtenons une meilleure détection de la région
de la légende. D’autres observations seront présentées dans
la section consacrée à l’étude expérimentale.

Le reste de l’article est organisé comme suit. La section
suivante présente brièvement certains travaux existants. La
section 3 décrit le problème considéré dans cet article, dé-
finit les cinq critères utilisés pour le regroupement et pré-
sente notre algorithme de détection du texte de la légende.
La section 4 contient les résultats des études expérimentales
réalisées et enfin, la section 5 conclut cet article.

2 Travaux antérieurs
La détection ou la reconnaissance de texte concerne géné-
ralement les documents texte et de nombreux algorithmes
OCR ont été proposés à cet effet avec une excellente préci-
sion [11]. Ces dernières années, la détection de texte dans
les images de scènes naturelles a suscité beaucoup d’intérêt
en raison d’une variété d’applications : compréhension de
scènes, récupération d’images basées sur le contenu, aide
à la navigation (pour les voitures autonomes ou les per-
sonnes malvoyantes) [1]. Dans [17], les auteurs ont proposé
un cadre de détection de chaînes de texte, dans lequel le re-
groupement des caractères candidats est basé sur des carac-
téristiques structurelles, telles que les différences de taille
des caractères, les distances entre les caractères voisins et
l’alignement des caractères. Leur méthode de regroupement
de lignes de texte effectue une transformation de Hough
pour ajuster la ligne de texte aux centroïdes des candidats
de texte au lieu de les regrouper. Ce travail est similaire au
nôtre dans le sens où les notions sémantiques sont prises en
compte, mais l’objectif et la granularité sont différents (re-
groupement de caractères et de lignes, et non regroupement
de zones de texte). De même dans [6], le système d’assis-
tance proposé reconnaît le texte dans une image en fonction
de caractéristiques structurelles telles que la taille, l’orien-
tation et la distance entre les régions d’intérêt successives.

Dans la communauté de la recherche d’informations, il y a
un effort considérable pour le regroupement de texte avec
des k-means, mais à des fins différentes des nôtres (c’est-
à-dire, pour noter et classer la pertinence d’un document
compte tenu d’une requête utilisateur [3], pour regrouper
des documents de contenu similaire [8] ou pour résumer du
texte [7]). Il existe des travaux sur la détection de texte dans
les cartes raster, mais ils sont davantage liés aux approches
OCR, où le défi est dû aux différentes orientations du texte
et au chevauchement des étiquettes de texte [2, 9]. À notre
connaissance, il n’existe aucun travail traitant de la détec-
tion de texte appartenant aux légendes des cartes.

3 Présentation du problème et cri-
tères de regroupement

3.1 Présentation du problème
Le problème que nous cherchons à résoudre est celui
d’identifier la région d’une carte où se situent les textes de
légende. Les entrées de notre algorithme sont des images
qui représentent des cartes avec des légendes. Les cartes sur
lesquelles nous travaillons sont constituées de figures mais
aussi de zones de texte. Dans cet article, nous proposons
une approche pour discriminer le texte appartenant à une
légende potentielle des autres régions de texte de l’image.

Chaque image sera représentée par une matrice n×m élé-
ments, que nous noterons par la suite par I. Chaque élé-
ment de la matrice, représente une couleur d’un pixel (re-
présentée ici dans le format RGB; c’est-à-dire un triplet
d’entiers compris entre 0 et 255). Nous utiliserons aussi xi

pour désigner un numéro d’un ligne et yj pour désigner le
numéro d’une colonne de la matrice I.
Dans cet article, nous nous concentrons sur les images
contenant des légendes. En particulier, nous nous intéres-
sons à la zone de la carte qui contient le texte de la légende
et qui sera également représentée par une matrice de cou-
leurs de pixels notée L. La sortie de notre algorithme est
une zone de la matrice I qui est censée représenter la zone
de texte de la légende L.
Nous présentons maintenant deux notions qui seront utili-
sées plus tard par notre algorithme. La première notion, que
nous appelons éclatement, consiste à construire une parti-
tion d’un ensemble à partir d’une partition plus grande. La
seconde est un rappel de la notion de l’entropie qui servira
à mesurer l’homogénéité d’une partition.

Definition 1 (Eclatement) Soit A un ensemble d’élé-
ments. Soit B un sous-ensemble de A et PA une parti-
tion de A. Nous appelons l’éclatement de B par PA, noté
B ▷PA, la partition de B obtenue en intersectant chaque
élément de PA avec B. Plus formellement :

B ▷PA = {B ∩ Ci : Ci ∈ PA} (1)

Definition 2 (Mesure d’homogénéité) Soit A un en-
semble d’éléments et PA une partition de A. Nous définis-
sons l’homogénéité (ou l’entropie) de PA, notée E(PA),
par :

E(PA) = −
∑

Bi∈PA

∥Bi∥
∥A∥ ∗ log2

∥Bi∥
∥A∥ , (2)

où ∥x∥ représente la cardinalité de x.

3.2 Extraction des textes depuis les cartes
La première étape de notre algorithme consiste à extraire
des textes depuis les cartes. Dans cette étape, nous utilise-
rons simplement les outils OCR existants. Nous utilisons
notamment l’outil OCR DocTr [10] qui permet d’obtenir
à partir d’une image une liste de zones de texte avec
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différents niveaux de granularité (des blocs de texte, une
ligne de texte, un mot, etc.).

A partir d’une carte I, l’outil OCR retourne un ensemble
de texte, noté TI . Les éléments de TI sont appelés des
boîtes de textes et sont dénotés par les lettres calligra-
phiques minuscules a,b,c, etc.

La Figure 1 illustre un exemple de zone de texte a qui est
représentée par un rectangle sur la carte identifié par deux
points aux extrémités d’une diagonale (xa, ya) et (xa, ya).

Un exemple de texte

•

•

(xa, ya)

(xa, ya)

FIGURE 1 – Un exemple de boîte de texte représentée par
un rectangle

Remarques :
— Dans le reste de cet article, nous supposons que tous

les rectangles associés aux boîtes de texte sont dis-
joints.

— Nous excluons aussi les rectangles qui ne sont pas
verticaux ou horizontaux (par rapport aux axes de
l’image) du fait que les légendes ne sont pas incli-
nés.

3.3 Définitions des critères de regroupement
Cette sous-section présente les cinq principaux critères
qui seront utilisés par notre méthode de détection des
zones de texte de légende. Pour chacun des cinq critères,
nous définissons les mesures de similarité associées pour
comparer deux zones de texte. Soit a et b deux zones de
texte.
Par abus de langage, nous utiliserons le terme distance pour
exprimer la similarité entre deux zones de texte, sans exi-
ger de propriété préalable sur la mesure de distance utilisée.

Critère 1 : l’alignement des textes
Le texte d’une légende est souvent aligné. L’alignement du
texte peut prendre différentes formes : à gauche, au centre,
à droite, etc. Par souci de simplicité, nous nous limitons
uniquement à la situation des légendes avec un texte ali-
gné verticalement à gauche. L’extension à d’autres formes
d’alignement se fait facilement par symétrie ou par une lé-
gère adaptation de la mesure de distance définie ci-dessous.
La distance associée à l’alignement gauche, notée dag , est
définie par :

dag(a,b) =| ya − yb | . (3)

Critère 2 : la distance entre les textes

Un deuxième critère naturel est celui de la mesure de
similarité entre les zones de texte que nous noterons de.
Les textes des légendes sont en général proches les uns des
autres.

Une première idée pour définir la distance entre deux
boîtes de texte est de considérer la plus petite distance
entre deux points quelconques des périmètres de rectangles
associés aux deux boîtes de texte. Cette solution n’est
pas satisfaisante dans notre cadre car nous utilisons des
rectangles particuliers (disjoints, horizontaux ou verticaux,
texte alignés à gauche, etc.).

La définition de la distance entre deux boîtes dépend clai-
rement des résultats des OCR qui peuvent contenir des
phrases entières ou simplement des mots. Nous proposons
d’analyser chacune de ces deux situations.
Commençons par le cas où les boîtes contiennt des phrases
entières. La figure 2 donne la situation "idéale" dans la-
quelle la distance entre deux boîtes a et b est égale à 0. Il
s’agit de deux boîtes parfaitement alignées à gauche (nous
rappelons pour des raisons de simplicité seul l’alignement à
gauche est considérée) et dont la distance est égale à l’unité
(un seul pixel dans notre cas).

Boîte de texte b

Boîte de texte a sép
ara

tion d’un pixel

entre
deux boîtes•

•

(xga, yga)

(xgb, ygb)

FIGURE 2 – Situations où deux boîtes sont considérées le
plus proches possible

Plus formellement, soit a ey b deux boîtes de texte dis-
jointes alors :

de(a,b) = 0
ssi

(ya = yb)
et

[(xga = xb + 1) ou (xgb = xa + 1)].

Notons que la distance ne s’applique qu’avec deux boîtes
de texte disjointes (c’est le cadre de notre article).
Sur la base de cette définition de situations où deux boîtes
de texte sont considérées comme idéalement proches, il suf-
fit alors de définir la distance comme la tranlation néces-
saire d’une des deux boîtes pour atteindre cette situation
idéale.
Plus formellement, à partir des notations données dans la
figure 3, nous avons :
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b

a

•

•

•

•

(xgb, ygb)

(xb, yb)

(xga, yga)

(xa, ya)

d
1

d2

FIGURE 3 – Illustration du calcul de la distance entre deux
boîtes de texte

de(a,b) = min(d1, d2), avec

d1 =
√

(xa − xgb)2 + (ya − ygb)2, et

d2 =
√

(xb − xga)2 + (yb − yga)2.

(4)

Bien sûr, d’autres mesures peuvent être utilisées (comme
la distance de Manhattan) à la place de la distance eucli-
dienne.

Maintenant dans l’hypothèse où les boîtes de texte
contiennent uniquement des mots, dans ce cas la distance
(euclidienne) entre les centres des mots est suffisante. No-
tons (xca, yca) et (xcb, ycb) les coordonnées des points
qui représentent les centres des boîtes a et b respective-
ment. La distance entre a et b est simplement définie par :

de(a,b) =
√

(xca − xcb)2 + (yca − ycb)2 (5)

Critère 3 : la couleur des fonds des boîtes de texte
Le troisième critère est la couleur de fond de la zone
de texte. En effet, dans les légendes le fond utilisé est
souvent de couleur homogène. L’utilisation de ce critère
soulève deux questions, heureusement bien abordées dans
la littérature sur le traitement d’images (e.g., [12]).

La première question est de savoir comment déterminer
l’arrière-plan d’une boîte de texte a. Dans notre contexte,
on peut simplement utiliser la fréquence de couleur des
pixels car on peut raisonnablement supposer que les textes
dans les cases à comparer sont de couleur homogène et
que les textes occupent la majorité de la case. Une autre
façon de procéder, qui est celle utilisée dans l’article, est
de calculer la partie la plus connectée (connexes) de la
boite (deux pixels sont connectés s’ils sont de couleur
homogène, c’est-à-dire que les deux pixels sont de couleur
suffisamment similaire) en partant de l’un des bords de la
boîte de texte.

La deuxième question est de savoir comment déterminer la
couleur représentative du fond du texte. Là encore, nous
avons plusieurs possibilités (e.g. [15]). Une possibilité à
partir des valeurs de RGB de chaque pixel de la zone de
texte, est de i) calculer d’abord la somme des carrées des
couleurs (valeur par valeur), iii) puis diviser le résultat par
le nombre de pixels et iii) enfin appliquer la racine carrée

au résultat (pour rester dans l’ensemble {0, ..., 255}). Une
autre possibilité est tout simplement de prendre la moyenne
des couleurs (valeur par valeur) des différents pixels de du
fond de l’image. C’est cette méthode qui est utilisée dans
cet article.

Notons maintenant (RFa, GFa, BFa) et
(RFb, GFb, BFb) les couleurs (en moyenne) du fond
de texte des boîtes de texte a et b respectivement. Reste
maintenant à calculer la proximité entre ces deux couleurs
où plusieurs définitions sont possibles. Dans cet article,
nous utilisons la distance euclidienne, notée dbg , et définie
par :
dbg(a,b) =

√
(RFa −RFb)2 + (GFa −GFb)2 + (BFa −BFb)2.

(6)

Critère 4 : la hauteur des boîtes de texte
Les trois critères décrits ci-dessus (alignement, distance
et fond de la zone de texte) sont fondamentaux pour dé-
terminer la zone de texte d’une légende. Un autre critère
concerne la taille de la police des caractères utilisée qui est
ici supposée égale à la hauteur de la zone de texte.
La quatrième distance, notée dt, donnée par la hauteur des
boîtes de texte est simplement définie par :

dt(a,b) =| (| xa − xa |)− (| xb − xb |) | (7)

Critère 5 : la couleur du texte
Ce dernier critère est le dual du critère 3 (la couleur du
fond d’une boîte de texte), puis que l’on considère qu’une
boîte de texte peut-être divisée en deux partie : la par-
tie qui contient les caractères de la boîte de texte et le
reste qui représente le fond de la boîte de texte. Notons
(RTa, GTa, BTa) et (RTb, GTb, BTb ) les couleurs (en
moyenne) des textes des boîtes de texte a et b respective-
ment. Alors la distance par rapport à la couleur des textes,
notée dct, est définie par :
dct(a,b) =

√
(RFa −RTb)2 + (GTa −GTb)2 + (BTa −BTb)2.

(8)

3.4 Algorithme par raffinements successifs
des résultats de regroupement

Nous avons choisi une approche à base de clustering [18,
4]. Comme nos boîtes de texte extraites depuis les images
ne sont pas étiquetées, nous utiliserons des méthodes basées
sur l’apprentissage non-supervisée. Plus précisément, dans
cet article nous avons opté pour l’algorithme k-means (e.g.,
[16]) largement utilisé dans des problèmes de classification
non-supervisé.
Nous cherchons à regrouper des régions de texte de telle
manière que ces regroupements représentent le texte d’une
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légende. Les données d’entrée de notre algorithme sont
avant tout une carte dont nous supposons qu’elle contient
une légende. Cette carte sera notée I. A ces données, nous
ajoutons deux paramètres. Le premier est un tableau, noté
c⃗, de critères (de taille 1 à 5) qui indique l’ordre dans lequel
les critères doivent être utilisés.
Le deuxième paramètre est un fonction seuil, noté σ(A)
qui indique si une partition d’un ensemble A est suffisam-
ment homogène ou non. Comme pour toute fonction de
collecte, la question difficile est de savoir comment fixer ce
seuil. Dans notre étude expérimentale, il est fixé à 80 % de
la valeur maximale.

A ces deux paramètres s’ajoutent deux autres fonctions. La
première OCR(I) qui retourne TI l’ensemble des boîtes
de texte qui se trouvent dans l’image I). La deuxième
fonction est la méthode de regroupement utilisée. Comme
nous l’avons indiqué plus haut, nous utilisons simplement
la méthode de k-means.

Algorithm 1 Algorithme de détection de légendes
Entrées :

I : une carte avec une légende
c⃗ : un vecteur de n ∈ {1, ..., 5} critères
σ : une fonction qui prend une partition

et qui retourne un réel
k-means : la méthode de regroupement utilisée

Sorties :
P Un ensemble de clusters .

1: // D’abord l’outil OCR est appliqué sur l’image
2: TI ← OCR(I)
3: // On applique l’algorithme k-means sur TI

4: // et le premier critère c⃗[1]
5: P ← k −means(TI, c⃗[1])
6: // On raffine l’ensemble P itérativement avec les

autres critères
7: for all i ∈ {2, ..., n} do
8: // On applique l’algorithme K-means sur TI

9: // et le ième critère c⃗[i]
10: C ← k −means(TI, c⃗[i])
11: // On raffine chacun des éléments de
12: // la partition courante P

13: // On stocke les résultats dans X
14: X ← ∅
15: for all B ∈ P do
16: // On éclate B C en utilisant Definition 1
17: RB = B ▷C

18: // On vérifie le raffinement de B, i.e. si RB est
homogène

19: if E(RB) <= σ(RB) then
20: X ← X ∪ {B}
21: else
22: X ← X ∪RB

23: P ← X
return P

Notre algorithme détaillé ci-dessous est composé de trois

étapes principales.
— La première étape (lignes 1 et 2 de notre algorithme)

consiste tout simplement à extraire les boîtes de
texte depuis l’image grâce à l’outil OCR. Le résultat
est un ensemble de boîtes de texte.

— La deuxième étape (ligne 3 et 4) consiste à appliquer
l’algorithme k-means sur l’ensemble des boîtes de
texte. La partition obtenue est notée.P.

— La troisième étape (lignes 7-21) consiste à raffi-
ner, de manière progressive, le regroupement ob-
tenu avec chacun des critères restants. Au préalable,
pour chaque critère, l’algorithme k-means est appli-
qué sur l’ensemble des boîtes de textes donné par
l’algorithme OCR. Ensuite, à chaque élément B de
regroupement est éclaté (selon la Définition 1) avec
le résultat de regroupement des boîtes de texte avec
l’algorithme k-means (ligne 10). Si l’entropie asso-
ciée au résultat de l’éclatement, alors l’élément B
est remplacé par son éclatement (lignes 18-21).

Nous utilisons donc cette mesure d’entropie pour évaluer
l’homogénéité des différentes classes entre un cluster sur
un critère donné et un ensemble de clusters d’un autre cri-
tère.

.

.

.

.

.

.

Entropie de 1,0

.

.

. .

.

.

Entropie de 0,65

FIGURE 4 – Exemples de deux situations et leurs valeurs
d’entropie

Dans l’exemple ci-dessus, chaque point appartient à un
même cluster pour le critère 1. Les couleurs représentent
les différentes classes calculées pour le critère 2.
Pour l’exemple de gauche, qui représente un cluster don-
née par le critère 1, trois points appartiennent à la classe
"rouge" et les trois autres appartiennent à la classe "verte".
Les différentes classes du critère 2 au seins de ce cluster
sont hétérogènes. La valeur d’entropie est maximale (c’est-
à-dire de 1).
L’exemple à droite n’a qu’un seul élément appartenant à la
classe "rouge". Dans cet exemple, les classes du critère 2
sont beaucoup plus homogènes. En conséquence, la valeur
d’entropie de ce cluster est plus basse (0,65).
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Dans le premier cas, le cluster est séparé en deux nouveaux
clusters, alors que dans le deuxième cas le cluster reste in-
changé.

4 Évaluation expérimentale
Les expérimentations conduites dans cet article sont réa-
lisées sur des processeurs Intel XEON E5-2637 v4
4 cœurs à 3,6 GHz avec 128 Go de RAM RDIMM, sous
CentOS 7.3 Kernel 3.10. Concernant la configura-
tion logicielle, nous utilisons la bibliothèque OCR DocTr
version 4.0[10] et l’implémentation du clustering
scikit-learn version 1.3.2 [13].
Nous avons sélectionné 29 images sur lesquelles nous
avons exécuté notre procédure de détection de la légende,
en utilisant les différents critères présentés plus tôt. Sur
chacune de ces cartes, la légende a été étiquetée à la main,
afin de comparer le résultat de nos calculs à la "véritable"
légende, qui est la réponse optimale. Nous avons pris soin
de sélectionner des cartes très différentes les unes des
autres, dans leur composition, leur résolution, et la repré-
sentation de leur légende. L’ensemble des cartes utilisées
dans cette section est disponible à l’adresse https://
www.cril.univ-artois.fr/~marzinkowski/
incremental-clustering-results/

Nous précisons ici que nous comparons des surfaces (ou des
zones) de l’image, car ce qui nous intéresse est de savoir si
une zone est une légende ou non. L’un des avantages de pro-
céder ainsi, est que si un mot (à l’intérieur d’un groupe de
mots) n’est pas détecté par l’OCR, on peut néanmoins ré-
cupérer une large partie de la zone (sinon la zone complète
si le mot est à l’intérieur d’un groupe de mots) dans notre
détection, et ainsi ne pas être trop sensibles aux résultats de
l’OCR.
Nous ne reportons pas dans le détail les temps d’exécution,
qui sont similaires dans toutes nos expérimentation. Voici
toutefois une idée générale du coût calculatoire des diffé-
rentes étapes de notre algorithme de détection de légende :
(i) le temps d’exécution de l’OCR sur notre ensemble de
données varie entre 10 et 25 secondes, suivant la quantité de
textes présents sur la carte donnée en entrée (ii) les cinq en-
sembles de des partitions obtenues avec k-means sont cal-
culés en environ une seconde (iii) enfin, le temps nécessaire
au raffinement n’excède jamais les 100ms. Une synthèse
plus précise des temps d’exécution des différentes étapes
est donnée dans Table 1.
On observe donc que quelque soit la carte, notre algorithme
prend moins de 20 secondes pour effectuer toutes les étapes
de la détection.

Moyenne Écart type
OCR 17,231 2,095

Clustering 1,036 0,790
Raffinement 0,005 0,002

TABLE 1 – Présentation synthétique des temps d’exécution
(en secondes)

4.1 Méthode d’évaluation
Nous avons considéré deux métriques d’évaluation :

— Intersection sur Union (IOU)
— Intersection sur Étiquetage (IOE)

Ces métriques sont calculées en comparant 2 zones rec-
tangulaires de la carte. L’une est la zone calculée par
notre algorithme, l’autre est la zone étiquetée manuellement
comme réponse optimale.
Sommairement, l’Intersection sur Union (IOU), également
appelée indice de Jaccard, consiste à calculer le ratio entre
la surface de l’intersection des 2 zones, et celle de leur
union. Pour l’Intersection sur étiquetage (IOE), il s’agit du
ratio entre l’intersection des deux zones, et la zone étique-
tée. Ces deux métriques ont l’intérêt d’être insensible à la
résolution des cartes ; l’IOU a par ailleurs été utilisé dans
de nombreux travaux [14].
Illustrons ces métriques à l’aide de la Figure 5. Celle-ci
contient 3 zones de couleur : rouge, bleu et jaune ; nous
noterons respectivement leur aire AR, AB et AJ .
On considère que le rectangle étiqueté (réponse optimale)
est le rectangle composé des surfaces bleues et jaunes, tan-
dis que la zone calculée par l’algorithme est représentée
par les rectangles jaunes et rouges. Ainsi, la surface jaune
représente la zone correctement identifiée (vrai positif), la
surface bleue la zone indûment non identifiée (faux négatif)
et enfin, la surface rouge représente la zone identifiée à tort
par l’algorithme comme la zone à détecter (faux positif).

FIGURE 5 – Exemple de différentes surfaces, permettant
d’illustrer les métriques IOU et IOE

Dans cet exemple, le score d’IOU est égal à l’aire en jaune
divisée par la somme de toutes les aires, soit (AJ/(AB +
AR +AJ)).
Le score d’IOE, quant à lui, est égal à l’aire jaune divisée
par la somme des aires bleues et jaunes : (AJ/(AB +AJ)).
Nous avons calculé ces scores pour toutes les permutations
des cinq critères pris en compte, ainsi que pour chaque
sous-ensemble de critères. Par exemple, si l’on prend en
compte l’ordre [Distance, Alignement, Hauteur, Couleur du
texte, Couleur de fond], nous calculons un score où les clus-
ters sont calculés avec le seul premier critère (pas de raffi-
nement), un autre avec les deux premiers critères, puis les
trois premiers, etc. Ainsi, nous avons été exhaustifs, afin de
connaître l’ensemble de critères le plus adapté de manière
certaine. Nous obtenons donc pour chaque carte un total de∑5

i=1

∏5
j=i j scores, soit 325 scores.

Nous évaluons le résultat en sélectionnant, parmi les clus-
ters calculés, ceux dont la métrique d’évaluation est la plus
élevée.
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4.2 Résultats
Dans la suite de cet article, nous utiliserons les abréviations
suivantes pour les 5 critères présentés dans la Section 3.3 :

— D : la distance – équation (5)
— A : l’alignement – équation (3)
— H : la hauteur – équation (7)
— T : la couleur du texte – équation (8)
— F : la couleur de fond – équation (6)

4.2.1 Clustering Mono-Critère
Dans un premier temps, nous avons simplement réalisé un
clustering en suivant un seul critère, sans aucun raffinement
postérieur. Les IOU moyens de ce premier test sont dispo-
nibles dans la Table 2.

D A H T F
42,8% 28,2% 9,8% 14,6% 15,1%

TABLE 2 – IOU moyens sur les 29 cartes d’un clustering
mono-critère, pour chaque critère

On observe que le critère pourvoyeur des meilleurs résul-
tats est la distance (D). Ce constat n’est pas spécialement
surprenant, dans la mesure où une légende regroupe dans
la large majorité des cas un ensemble de textes dans une
sous-zone spaciale d’une carte ; la proximité de ces textes
favorise ce critère de distance.
A l’inverse, le critère le moins favorable -pris
individuellement- est la hauteur (H). Encore une fois,
ce résultat semble peu surprenant, et peut s’expliquer par
le fait que la hauteur n’est pas un élément particulièrement
discriminant pour distinguer les éléments textuels d’une
légende. Non seulement les textes d’une légende peuvent
avoir des tailles différentes (hiérarchie de l’information,
etc.), mais d’autres éléments de la carte peuvent avoir la
même taille que ces textes particuliers. Il ne semble donc
pas pertinent de considérer la hauteur comme seul critère.

4.2.2 De l’importance du raffinement multi-critère
Nous avons poursuivi nos expérimentations en évaluant
l’intérêt de combiner nos différents critères via le raffine-
ment successif présenté dans la Section 3.4.
Ici, nous avons voulu montrer l’intérêt du raffinement suc-
cessif des différents critères, indifféremment de l’ordre
dans lequel ceux-ci sont pris. Ainsi, nous avons considéré
5 classes de résultats, suivant le nombre de critères utili-
sés. Tous les ordres possibles ont été testés, et les résultats
suivants indiquent une moyenne de ces résultats.
La Figure 6 se concentre sur l’IOU, et représente le nombre
de cartes de notre jeu de données où, en moyenne, un lan-
cement a donné un résultat supérieur à la valeur indiquée en
abscisse.
Par exemple, les valeurs pour l’abscisse "10%" indiquent
qu’utiliser un seul critère sur les 5 (sans raffinement,
comme dans la section précédente) permet d’obtenir en
moyenne un IOU supérieur à 10% pour 24 des 29 cartes,
tandis qu’utiliser 2,3,4 ou 5 critères porte ce chiffre à 27.
Bien sûr, plus les valeurs sur l’axe des abscisses sont éle-
vées, plus le nombre des cartes concernées faiblit.

On note sur cette Figure 6 que le nombre de critères pris
en compte a un impact sur la qualité du résultat fourni. En
particulier, il est remarquable que chaque raffinement par
un nouveau critère permet d’améliorer les résultats. Encore
une fois, ceci est vrai indistinctement de l’ordre dans le-
quel les raffinements sont effectués, puisque ces chiffres in-
diquent des moyennes de tous les ordres possibles. Il est
ici clair qu’exploiter les différentes caractéristiques des élé-
ments textuels de la légende est essentiel à l’efficacité de la
procédure de détection.
La Figure 7 reprend la même présentation, mais en s’in-
téressant cette fois à l’IOE. Assez clairement, les résultats
sont ici bien meilleurs. Ceci s’explique aisément par la mé-
trique choisie, IOE étant par construction plus permissive,
comme vu dans l’exemple en Figure 5.
Les valeurs élevées représentées par cette Figure illustrent
que notre algorithme détecte plutôt correctement les lé-
gendes dans de très nombreux cas. Les différences avec
l’IOU de la Figure 6 indiquent toutefois que notre technique
a tendance à "sur-approximer" le cadre de la légende, cette
métrique sanctionnant précisément les approximations trop
larges.

4.2.3 Meilleur lancement
Bien que la section précédente fasse abstraction de l’ordre
des critères considérés dans les raffinements successifs,
celui-ci a bien évidemment une certaine importance dans
la performance de notre procédure. Nous nous intéressons
ici au lancement qui a obtenu les meilleurs résultats en
moyenne.
Conformément à nos observations précédentes, ce lance-
ment utilise l’ensemble des 5 critères pour effectuer sa dé-
tection. Intuitivement, on pourrait imaginer que le critère de
distance (D), le meilleur dans un clustering mono-critère,
se trouve en première place dans l’ordre considéré. Or, ce
n’est pas le cas. L’ordre optimal que nous avons obtenu est
F-A-D-H-T.
C’est donc en regroupant d’abord suivant la couleur de fond
(F), puis en raffinant successivement avec l’alignement, la
distance, la hauteur et enfin la couleur du texte, que nous
obtenons nos meilleurs résultats. Dans cette configuration,
l’IOU moyen obtenu sur l’ensemble des cartes est de 52%.
Par ailleurs, 7 cartes (sur les 29 de notre jeu de données)
obtiennent un IOU supérieur à 80%. l’IOE moyen obtenu
pour ce lancement est de 79,48%. Il est à noter que ces
scores pourraient paraître faibles, mais nous insistons ici sur
le fait que notre jeu de données est hétérogène, et contient
des cartes qui sont des défis pour ce type de détection.
En particulier, plusieurs cartes ne sont pas conformes aux
hypothèses que nous avons faites (tel que l’alignement à
gauche).
Nous nous sommes ici concentrés sur un lancement
particulier (F-A-D-H-T), cependant, d’autres ordres
dans les critères sont également intéressants, et certains
patterns semblent pouvoir être dessinés. La liste ex-
haustive des résultats obtenus pendant notre campagne
d’expérimentation est disponible à l’adresse https://
www.cril.univ-artois.fr/~marzinkowski/
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FIGURE 6 – Graphique du pourcentage de carte moyen d’IOU supérieur à l’axes des abscisses

FIGURE 7 – Graphique du pourcentage de carte moyen d’IOE supérieur à l’axes des abscisses

incremental-clustering-results/

5 Conclusion et perspectives
Dans cet article, nous avons vu comment les techniques
de regroupement, couplées à des critères appropriés, per-
mettent de détecter automatiquement les textes de légende
dans des cartes en tout genre : plans de ville, réseaux d’eau,
cartes routières, etc.
Pour regrouper efficacement les zones de texte susceptibles
de représenter une légende, nous avons établi cinq critères,
chacun associé à une mesure de distance spécifique. Par la
suite, nous avons introduit un algorithme incrémental, pa-
ramétré par un vecteur de critères, nous permettant d’amé-
liorer le partitionnement en exploitant l’entropie comme
mesure de l’homogénéité des partitions obtenues à chaque
étape. L’étude expérimentale, menée sur un échantillon de
cartes très représentatif et utilisant un ou plusieurs cri-

tères, a montré que les raffinements successifs des parti-
tions donnent de meilleurs résultats que l’utilisation d’un
seul critère.
Il existe plusieurs pistes de recherches futures pour ce tra-
vail. Premièrement, nous visons à généraliser les distances
proposées pour chaque critère afin de s’adapter aux diffé-
rentes formes que peuvent prendre les textes de légende.
Un autre travail consiste à proposer une fonction d’agréga-
tion globale des différentes distances associées aux cinq cri-
tères ; et ainsi appliquer l’algorithme de regroupement une
seule fois.
Une autre orientation future consiste à explorer des algo-
rithmes de regroupement alternatifs, avec un accent parti-
culier sur le clustering hiérarchique. En parallèle de ces tra-
vaux, nous envisageons d’étudier des algorithmes de clus-
tering visant à identifier les objets alignés et associés aux
textes de légende. Enfin, nous collectons actuellement un
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grand nombre de cartes de légende pour mener une étude
expérimentale plus approfondie.
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Résumé
L’IA neurosymbolique est un champ de recherche émergent
dont l’objectif est de combiner les capacités d’apprentis-
sage des réseaux de neurones avec les aptitudes de rai-
sonnement des systèmes symboliques. Ce papier présente
un formalisme pour la classification supervisée informée
par la logique, décrit succinctement les principales tâches
et jeux de données traitées par la littérature, puis détaille
un ensemble de techniques neurosymboliques basées sur
le raisonnement probabiliste et analyse leur complexité
asymptotique.

Mots-clés
Neurosymbolique, classification, logique.

Abstract
Neurosymbolic AI is a growing field of research aiming to
combine neural networks learning capabilities with the rea-
soning abilities of symbolic systems. In this paper, we intro-
duce a formalism for supervised multi-label classification
informed by propositional background knowledge, desribe
the main tasks and datasets tackled in the literature, then
present a set of neurosymbolic techniques based on proba-
bilistic logics and analyze their asymptotic complexity.

Keywords
Neurosymbolic, classification, logic.

1 Introduction
L’intelligence artificielle neurosymbolique est un champ de
recherche émergent dont l’objectif est de combiner les ca-
pacités d’apprentissage des réseaux de neurones avec les
aptitudes de raisonnement des systèmes symboliques. Cette
hybridation peut prendre de nombreuses formes en fonction
de la tâche traitée et des avantages ciblés [22, 44].
Un sous-domaine important de l’IA neurosymbolique est
l’apprentissage machine informé (informed machine lear-
ning) [39], qui étudie comment exploiter de la connais-
sance a priori pour améliorer un système d’apprentissage.
De nouveau, les techniques introduites dans la littérature
peuvent être de natures très diverses selon le type de tâche
(eg. régression, classification, détection, génération, etc.),
le formalisme utilisé pour représenter la connaissance (eg.

équations mathématiques, graphes de connaissances, lo-
giques, etc.), l’étape à laquelle la connaissance est inté-
grée (eg. traitement des données, design de l’architecture du
réseau de neurones, procédure d’apprentissage, procédure
d’inférence, etc.) ou même les avantages attendus de l’hy-
bridation (eg. explicabilité, performance, frugalité, etc.).
Dans ce papier, nous introduisons un formalisme pour la
classification multi-classes supervisée informée par la lo-
gique.
Les contributions et le plan de l’article sont les suivants.
Après quelques notions préliminaires sur la classification
neuronale, la logique propositionnelle et le raisonnement
probabiliste en Section 2, nous introduisons en Section 3
notre nouveau formalisme pour représenter une tâche de
classification multi-classes supervisée informée par la lo-
gique. La connaissance a priori est exprimée par une for-
mule propositionnelle qui décrit l’ensemble des combinai-
sons de classes sémantiquement valides. Nous illustrons
ce formalisme par quelques exemples de tâches et jeux de
données les plus fréquemment utilisés dans la littérature
neurosymbolique. Puis nous nous appuyons sur ce forma-
lisme dans la Section 4 pour reformuler les principales tech-
niques neurosymboliques probabilistes existantes et analy-
sons leurs principales propriétés dans la Section 5. Nous
discutons dans la Section 6 des problèmes de complexité
relatifs à ces techniques. Enfin, nous exposons les travaux
connexes en Section 7 et concluons en Section 8 avec des
pistes de recherche pour de futurs travaux.

2 Préliminaires
2.1 Classification neuronale
En apprentissage machine supervisé, l’objectif est d’ap-
prendre une relation fonctionnelle f : X 7→ Y entre un do-
maine d’entrée X et un domaine de sortie Y à partir d’un
jeu de données annoté D := (xi,yi)1≤i≤d ∈ (X×Y)d. Les
systèmes d’apprentissage profond sont habituellement dé-
crits en deux modules : un réseau de neurones profond (i.e.
un graphe computationnel paramétrique et différentiable)
M est conçu pour émuler au mieux la fonction f et un mo-
dule de coût différentiable L est utilisé pour mesurer la dis-
tance entre les prédictions et les annotations. Les poids du
réseau sont alors optimisés en utilisant la descente de gra-
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FIGURE 1 – Illustration d’un système neuronal de classifi-
cation

dient afin de minimiser l’erreur empirique.
Cependant, cette description ne peut pas être appliquée telle
qu’elle pour des tâches de classification. La classification
multi-classes est un type de tâches d’apprentissage pour
lesquelles les éléments de sortie sont des sous-ensemble
d’un ensemble fini de classes Y. On appelle un tel sous-
ensemble un état, et le domaine de sortie (qui contient l’en-
semble des états) est noté Y = BY, avec B = {0, 1}. Un
état y ∈ BY peut également être vu comme une fonction
qui associe à chaque variable une valeur dans B (i.e. une
variable est associée à 1 par l’état si elle appartient au sous-
ensemble décrit par l’état). Étant donné que l’espace de sor-
tie est discret, un module de coût différentiable ne peut pas
être défini sur Y2.
Ainsi, nous adoptons une description légèrement modifiée,
dans laquelle un troisième module I, appelé le module d’in-
férence, doit être défini pour combler l’espace entre la na-
ture continue du réseau de neurones (nécessaire à la des-
cente de gradient) et la nature discrète du domaine de sortie.
Ce troisième module, bien qu’essentiel, est rarement expli-
citement défini. Une illustration de cette description d’un
système neuronal de classification peut être trouvée sur la
Figure 1.

Définition 1. Un système neuronal de classification est
constitué de :

— un module paramétrique différentiable (i.e. neu-
ronal) M, appelé le modèle, qui prend en entrée une
instance x ∈ X , des paramètres θ ∈ Θ et donne en
sortie un vecteur de scores M(x, θ) := Mθ(x) :=
a ∈ Rk, appelé scores pré-activation ou logits.

— un module non-paramétrique différentiable L, ap-
pelé le module de perte, qui prend en entrée des lo-
gits a ∈ Rk une annotation y ∈ BY et donne en
sortie un scalaire positif L(a,y).

— un module non-paramétrique I, appelé le module
d’inférence, qui prend en entrée des logits a ∈ Rk

et donne en sortie une prédiction ŷ ∈ BY.

Une approche classique pour définir un système neuro-
nal de classification découle d’une interprétation probabi-
liste. Les logits produits par le réseau de neurones sont vus
comme des paramètres d’une distribution conditionnelle de
probabilité sur le domaine de sortie en fonction de l’entrée
P(·|Mθ(x)), le module de perte calcule l’entropie croisée

de cette distribution avec les annotations tandis que le mo-
dule d’inférence donne la prédiction la plus probable étant
donné la distribution apprise.
Quand aucune connaissance a priori n’est disponible (cas
non-informé), il est classique de faire l’hypothèse que les
variables de sorties sont indépendantes. On illustre ci-
dessous comment cette hypothèse peut se traduire dans un
système neuronal de classification.
Indépendante Pour la classification indépendante multi-
classes (cim), on applique une couche sigmoïde par dessus
le réseau pour transformer les logits en scores de proba-
bilité. Le module de perte calcule l’entropie croisée entre
ces scores et l’annotation, tandis que le module d’inférence
prédit 1 pour toutes les variables dont la probabilité dépasse
0.5 et 0 pour les autres. Cela se traduit par les modules sui-
vants :

Lcim(a,y) := BCE(s(a),y)

= −
∑

j

yj . log(s(aj)) + (1− yj). log(1− s(aj)) (1)

Icim(a) := 1[a ≥ 0] (2)

où s(ai) =
eai

1+eai
est la fonction sigmoïde, BCE est l’entro-

pie croisée binaire et 1[z] :=
{

1 si z vrai
0 sinon est la fonc-

tion indicatrice.

2.2 Logique propositionnelle
Une signature propositionnelle est un ensemble Y de sym-
boles appelés variables (e.g. Y = {a, b}). Une formule
propositionnelle est formée de manière inductive en com-
binant variables et autres formules par des connecteurs
unaires (¬, qui exprime la négation) et binaires (∨,∧, qui
expriment la disjonction et la conjonction respectivement).
Par exemple, la formule κ = a ∧ b exprime la conjonction
des deux variables a et b. Un état de Y est une application
y : Y 7→ B, où B := {0, 1}. Un état y peut être prolongé
en une valuation y∗ sur l’ensemble des formules en sui-
vant la sémantique usuelle (e.g. y∗(a ∧ b) = y(a)× y(b)).
On dit qu’un état y satisfait une formule κ, noté y |= κ,
ssi y∗(κ) = 1. Une formule est dite satisfiable s’il existe
un état qui la satisfait. Deux formules sont dites équiva-
lentes, noté κ ≡ γ, ssi elles sont satisfaites par les mêmes
états. Dans la suite du papier et sauf mention contraire on
supposera que l’ensemble de variables est fini et on notera
Y = {Yj}1≤j≤k. On se réfère à [41] pour plus de détails
sur la logique propositionnelle.

2.3 Raisonnement probabiliste
Un défi pour l’IA neurosymbolique est de combler l’écart
entre la nature discrète de la logique et la nature continue
des réseaux de neurones. Dans cette section, on définit les
notion de distributions discrètes et de raisonnement proba-
biliste afin de fournir une interface entre ces deux univers.
Une distribution de probabilité sur un ensemble fini de
variables Y est une application P : BY 7→ R+ qui associe
un réel positif P(y) à chaque état y ∈ BY, de sorte que la
somme des valeurs donne

∑
y∈BY P(y) = 1. Pour pouvoir
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définir des opérations internes, comme la multiplication de
deux distributions, nous étendons cette définition à des dis-
tributions non-normalisées E : BY 7→ R+. La distribution
nulle associe tous les états à 0. La fonction de partition
Z : E 7→ ∑

y∈BY E(y) donne la somme de la distribution
sur tous ses états. On note E := E

Z(E) la distribution norma-
lisée (lorsque E est non nulle). Le mode d’une distribution
E est son état le plus probable, i.e. argmax

y∈BY

E(y).
Une distribution classique dans la littérature est la distribu-
tion exponentielle, qui est au coeur des modules de perte
et d’inférence utilisés pour la classification indépendante
multi-classes.

Définition 2. Étant donné un vecteur a ∈ Rk, on définit la
distribution exponentielle comme :

E(·|a) : y 7→
∏

1≤i≤k

eai.yi

On note également P(·|a) = E(·|a) la distribution de pro-
babilité correspondante.

Remarque 1. La distribution exponentielle est la distri-
bution jointe de variables indépendantes de Bernouilli
B(pi)1≤i≤k avec pi = s(ai), où s(a) = ( eaj

1+eaj )1≤j≤k est
la fonction sigmoid.

Exemple 1. La Table 1 représente la distribution exponen-
tielle sur deux variables Y1 et Y2 paramétrée par le vec-
teur a := (2,−1). La fonction de partition est Z(E(·|a)) =
11.5. Le mode de la distribution P(y|a) est ŷ = (1, 0) avec
une probabilité de 0.64.

y1 y2 E(y|a) P(y|a)
0 0 e0 0.09
0 1 e−1 0.03
1 0 e2 0.64
1 1 e1 0.24

11.5 1

TABLE 1 – Représentation tabulaire d’une distribution.

Traditionnellement, lorsqu’une croyance (belief ) a propos
de variables aléatoires est exprimée par une distribution de
probabilité et que de nouvelles informations sont collectées
sous la forme d’observations (evidence), deux choses nous
intéressent : calculer la probabilité de ces observations et
mettre à jour nos croyances en utilisant la règle de Bayes,
en conditionnant la distribution sur les observations. Le rai-
sonnement probabiliste nous permet d’effectuer les mêmes
opérations avec de la connaissance logique à la place d’ob-
servations. Prenons une distribution de probabilité P sur un
ensemble de variables Y := {Yj}1≤j≤k et une formule
propositionnelle satisfiable κ sur ce même ensemble de va-
riables. Notons 1κ la fonction indicatrice de κ qui associe
1 aux états qui satisfont κ et 0 aux autres :

1κ(y) =

{
1 si y |= κ
0 sinon

Définition 3. La probabilité de κ sous P est la somme des
probabilités des états qui satisfont κ, i.e. :

P(κ) := Z(P · 1κ) =
∑

y∈BY

P(y) · 1κ(y) (3)

La distribution P conditionée par κ, notée P(·|κ), est :

P(·|κ) := P · 1κ (4)

Remarque 2. Les deux définitions données ci-dessus sont
sémantiques et non syntaxiques : elles s’appuient unique-
ment sur l’ensemble des états qui satisfont la formule et pas
sur la syntaxe de la formule, ce qui signifie que deux for-
mules équivalentes auront la même probabilité et la même
distribution conditionnée.

Lorsque la distribution utilisée est une distribution de pro-
babilité exponentielle P(·|a), on note :

P(κ|a) := Z(P(·|a).1κ) (5)

P(·|a, κ) := P(·|a).1κ

P(κ|a) (6)

Étant donné que la distribution P(·|a) est strictement po-
sitive (pour tous a), si κ est satisfiable, alors P(κ|a) > 0.
Calculer P(κ|a) est un problème de comptage appelé Pro-
babilistic Query Estimation (PQE). Calculer le mode de
P(·|a, κ) est un problème d’optimisation appelé Most Pro-
bable Explanation (MPE). Résoudre ces deux problèmes
se révélera au coeur de plusieurs techniques neurosymbo-
liques que l’on introduira (voir Section 4).

Exemple 2. La Table 2 reprend la distribution de
l’Exemple 1 et illustre le raisonnement probabiliste sur la
formule κ = ¬Y1 ∨ Y2. La probabilité de κ est P(κ|a) =
0.36. Le mode de la distribution P(·|a, κ) est ŷ = (1, 1)
avec une probabilité de 0.67.

y1 y2 P(y|a) P(y|a) · 1κ(y) P(y|a, κ)
0 0 0.09 0.09 0.24
0 1 0.03 0.03 0.09
1 0 0.64 0 0
1 1 0.24 0.24 0.67

1 0.36 1

TABLE 2 – Représentation tabulaire d’une distribution.

3 Classification supervisée informée
par la logique propositionnelle

On dit qu’une tâche de classification multi-classes supervi-
sée est informée lorsque lui est attachée de la connaissance
a priori, exprimée par une formule propositionnelle κ satis-
fiable, qui spécifie quels états du domaine de sortie Y sont
sémantiquement valides.
Un jeu de données supervisé D est cohérent avec la for-
mule κ si toutes les annotations la satisfont (i.e. ∀1 ≤ i ≤
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n,yi |= κ). Dans ce papier, nous faisons l’hypothèse que
les jeux de données d’entraînement et de test sont cohérents
à la connaissance a priori. Cependant, certaines techniques
permettent d’assouplir cette hypothèse et de travailler avec
des jeux de données contenant des incohérences.
Les techniques évoquées dans ce papier ne s’intéressent
pas à l’architecture du réseau en elle-même (eg. perceptron
multi-couches, réseau convolutif, réseau récurent, transfor-
mer, etc.), qui dépend principalement de la structure du do-
maine d’entrée (eg. images, textes, etc.), mais se focalisent
sur les deux autres modules afin d’intégrer notre connais-
sance a priori sur le domaine de sortie. On donne ci-dessous
quelques exemples du type de structures qui peuvent être
exprimées en logique propositionnelle, ainsi que de la ma-
nière dont on peut intégrer cette connaissance dans les mo-
dules de perte et d’inférence.
Catégorique Dans une tâche de classification catégorique,
une et une seule variable est classifiée comme vraie dans
chaque état valide. Cette contrainte peut être facilement ex-
primée en logique propositionnelle :

κ⊙k
:=

( ∨

1≤j≤k

Yj

)
∧
( ∧

1≤j<l≤k

(¬Yj ∨ ¬Yl)

)
(7)

où la première partie impose qu’une variable soit classifiée
comme vraie et la seconde partie empêche deux variables
d’être vraies en même temps.
Pour la classification catégorique, la couche sigmoid est ha-
bituellement remplacée par une couche softmax, et la va-
riable avec le score de probabilité maximum est prédite, ce
qui donne les modules suivants :

L⊙k
(a,y) := CE(s(a),y) = − log(⟨σ(a),⊙k(j)⟩) (8)

I⊙k
(a) := ⊙k(argmax(a)) (9)

où CE est l’entropie croisée, σ(a) = ( eaj∑
l e

al
)1≤j≤k et ⊙k

donne le one-hot encoding (en commençant à 1) de j ∈
J1, kK, e.g. ⊙4(2) = (0, 1, 0, 0).

Exemple 3 (MNIST). MNIST [28] est l’un des jeux de don-
nées les plus vieux de la vision par ordinateur et consiste en
des petites images de chiffres manuscrits (e.g. ou ). La
tâche de classification catégorique a pour domaine d’en-
trée l’espace des images 28 × 28 en niveaux de gris, et
une classe pour chaque chiffre. Comme décrit plus haut, la
connaissance a priori sur la tâche est simplement exprimée
par la formule κ⊙0:9

.

Ce type de tâches peut être élargi pour inclure les tâches
multi-catégoriques pour lesquelles l’ensemble de va-
riables peut être partitionné en plusieurs groupes de va-
riables catégoriques. Le formule propositionnelle serait
alors une conjonction de formule catégoriques sur des en-
sembles de variables disjoints.

Exemple 4 (Leptograpsus). Le jeu de données Leptograp-
sus [9] décrit 5 mesures morphologiques effectuées sur 200
crabes de couleurs et de sexes différents. L’objectif de la
tâche de classification multi-catégorique associée est de

prédire la couleur et le sexe d’un crabe à partir de ces me-
sures. Le domaine d’entrée est l’espace des mesures mor-
phologiques X = R5 et le domaine de sortie est l’ensemble
des états des variables Y = {r, b, f,m} pour les classes
red, blue, female et male respectivement. La connaissance
a priori sur la tâche impose que chaque crabe soit d’une et
une seule couleur, et d’un et un seul sexe, i.e. :

κ := (r ∨ b) ∧ (¬r ∨ ¬b) ∧ (f ∨m) ∧ (¬f ∨ ¬m)

Hiérarchique La classification hiérarchique sur un en-
semble de variables Y est usuellement représentée par un
graphe dirigé acyclique G = (Y, Eh) où les noeuds sont les
variables et les arrêtes Eh exprime l’inclusion d’une classe
dans une autre (e.g. un chien est un animal). Lorsque le
graphe est un arbre (ou une forêt) on parle de classification
taxonomique. Ce formalisme peut également être enrichi
par des arrêtes d’exclusion H = (Y, Eh, Ee) (e.g. une ins-
tance ne peut pas être classifiée comme chien et chat simul-
tanément), comme dans les HEX-graphs [15]. Là encore, la
traduction en logique propositionnelle vient naturellement :

κH :=

( ∧

(i,j)∈Eh

Yi ∨ ¬Yj

)
∧
( ∧

(i,j)∈Ee

(¬Yi ∨ ¬Yj)

)

(10)
où la première partie s’assure qu’une classe fille ne peut être
vraie que si sa classe mère l’est également et la seconde par-
tie empêche deux classes mutuellement exclusives d’être
vraies en même temps.
Dans le cas hiérarchique il n’y a pas de consensus dans la
littérature sur les modules de pertes et d’inférence à uti-
liser : [36] définit un module de perte hiérarchique pour
plus pénaliser les erreurs faîtes sur les plus hautes classes
de la hiérarchies (en conservant le module d’inférence de
cim), [21] affine les logits en fonction de la hiérarchie tan-
dis que [15] conditionne la distribution exponentielle par la
connaissance hiérarchique.

Exemple 5 (Cifar-100). Cifar-100 dataset [25] est un jeu
de données composé de 60,000 images classifiées en 20
macro-classes (e.g. reptile), chacune divisée en 5 micro-
classes (e.g. crocodile, dinosaur, lizard, turtle, et snake).
Le domaine d’entrée est l’espace des images RGB de taille
32 × 32. Typiquement utilisé dans un cadre catégorique
sur les 100 micro-classes, il peut également être utilisé
dans le cadre d’une tâche de classification hiérarchique
en incluant les macro-classes. Les relations hiérarchiques
d’une classe macro vers ses classes micro, ainsi que les
relations d’exclusion entre les macro-classes et entre les
micro-classes peuvent être encodées dans un HEX-graphe
H = (Y,Eh, Ee) et donc exprimées par une formule pro-
positionnelle κH .

Exemple 6 (ImageNet). Le ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) [40] est un challenge de
classification d’images, qui a eu lieu annuellement entre
2010 et 2017, et s’est imposé comme un benchmark de ré-
férence en vision par ordinateur pour comparer les perfor-
mances des systèmes neuronaux de classification. En août
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(a) MNIST-Sudoku [4] (b) Warcraft Shortest Path [3]

FIGURE 2 – Exemples d’instances provenant de jeux de
données structurés

2014, le jeu de données ImageNet contenait 14,197,122
images annotées classifiées selon 21,841 synsets de la
hiérarchie WordNet [35]. Comme pour Cifar-100 (voire
Exemple 5), le jeu de données est le plus souvent utilisé
dans un cadre catégorique, mais peut être également uti-
lisé dans un cadre hiérarchique en mobilisant les relations
d’inclusion entre synsets définies dans WordNet.

Au delà de ces exemples, la logique propositionnelle peut
être utilisée pour définir des domaines de sortie structurés
très divers : addition de chiffres manuscrits (i.e. k-Add-
MNIST) [24], solutions d’un Sudoku [4, 14], chemins dans
un graphe dirigé [38, 45, 3], classements [45], matching
parfait dans un graphe [38, 1], etc.

4 Techniques neurosymboliques pro-
babilistes

L’objectif d’une technique neurosymbolique est de
construire un système neuronal de classification automati-
quement à partir de la connaissance a priori disponible sur
le domaine de sortie, généralisant ainsi les travaux menés
sur les cas particuliers de la classification multi-classes
indépendante, catégorique et hiérarchique au cas général
d’une formule propositionnelle.
Comme précisé plus haut, on ne s’intéresse qu’à la spéci-
fication des modules de perte et d’inférence. En particu-
lier, nous étudierons un ensemble de techniques qui s’ap-
puient sur le raisonnement probabiliste pour définir leurs
modules. Nous utilisons (abusivement) l’appellation tech-
niques probabilistes pour les décrire, même si ces tech-
niques ne disposent pas nécessairement d’une interprétation
probabiliste.

Régularisation sémantique Une première technique neu-
rosymbolique utilise une approche multi-objectifs : un
terme de régularisation mesurant la cohérence des sorties
du modèle avec la connaissance a priori est ajouté à l’en-
tropie croisée afin d’optimiser les paramètres sur un double
objectif de performance et de cohérence. Il existe plusieurs
manières de calculer ce terme de régularisation. Introduit
dans un premier temps en utilisant de la logique floue [17,
23, 5], une version basée sur le raisonnement probabiliste
est présentée par [45].

Définition 4. Un système neuronal performe la régulari-
sation sémantique (rs) sur κ ssi ses modules de perte et
d’inférence sont :

Lλrs(a,y) = Lcim(a,y)− λ. log(P(κ|a)) (11)
Icim(a) = argmax

y∈BY

P(y|a) (12)

Conditionnement sémantique Suivant l’interprétation
probabiliste introduite en Section 2.1, une manière na-
turelle d’intégrer de la connaissance a priori κ dans un
système neuronal de classification est de conditionner la
distribution P(·|Mθ) par κ. Ce conditionnement affecte
les modules de perte et d’inférence, qui reposent tous
deux sur la distribution de probabilité paramétrée par la
sortie du réseau de neurones, et conduit à la technique
neurosymbolique suivante.

Définition 5. Un système neuronal performe le condition-
nement sémantique (cs) sur κ si ses modules de perte et
d’inférence sont :

L|κ(a,y) = − log(P(y|a, κ)) (13)
I|κ(a) = argmax

y∈BY

P(y|a, κ) (14)

Les modules de pertes et d’inférence présentés pour la clas-
sification indépendante et la classification catégorique sont
des cas particuliers du conditionnement sémantique. De
même, [15] définit le conditionnement sémantique pour les
tâches de classification hiérarchiques. Cette technique est
généralisée par [3] à un ensemble de distributions de pro-
babilités définies sur des circuits arithmétiques.
Conditionnement sémantique à l’inférence Le condition-
nement sémantique à l’inférence est dérivé du condition-
nement sémantique, mais applique le conditionnement uni-
quement sur le module d’inférence (i.e. prédit la sortie la
plus probable qui satisfait κ) et conserve le module de perte
indépendant.

Définition 6. Un système neuronal performe le condition-
nement sémantique à l’inférence (csi) sur κ ssi ses mo-
dules de perte et d’inférence sont :

Lcim(a,y) = − log(P(y|a)) (15)
I|κ(a) = argmax

y∈BY

P(y|a, κ) (16)

En plus de conserver des propriétés clé du conditionne-
ment sémantique (voir Section 5), le conditionnement sé-
mantique à l’inférence se démarque des deux autres tech-
niques en n’intégrant la connaissance que dans le module
d’inférence, sans impact sur l’entraînement, ce qui présente
deux avantages majeurs. Premièrement, tandis que cs et rs
nécessitent de résoudre PQE pour calculer leur module de
perte, csi ne nécessite que de résoudre MPE pour son mo-
dule d’inférence, ce qui est plus facile pour certaines classes
de formules (i.e. matchings parfaits). Deuxièmement, in-
tégrer la connaissance uniquement à l’inférence offre plus
de flexibilité. Par exemple, csi peut être utilisé dans le cas
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où la connaissance n’est pas disponible pendant l’entraî-
nement. C’est une propriété particulièrement importante à
l’ère des modèles sur étagère et modèles de fondations
[8], qui sont pré-entraînés sur des grands volumes de don-
nées généralistes avant d’être affinés et combinés sur une
multitude de tâches hétérogènes, puisque la connaissance
spécifique aux différentes tâches ne peut pas être intégrée
pendant la majeure partie de l’entraînement.

5 Propriétés
Nous détaillons ci-dessous quelques propriétés théoriques
des techniques présentées. Nous renvoyons le lecteur à [30]
pour trouver les définitions et les preuves formelles des pro-
priétés énoncées.

Insensibilité syntaxique Une technique neurosymbolique
est insensible à la syntaxe (invariant to syntax) si deux
formules équivalentes aboutissent à des modules de pertes
et d’inférence identiques. Toutes les techniques qui s’ap-
puient sur le raisonnement probabiliste sont insensibles à
la syntaxe (voir Remarque 2), mais ce n’est pas le cas des
techniques qui utilisent la logique floue [5].

Consistance Une technique neurosymbolique est consis-
tante (consistent) si les prédictions du module d’inférence
satisfont nécessairement la connaissance a priori κ. Le
conditionnement sémantique ainsi que le conditionnement
sémantique à l’inférence sont toutes deux consistantes. En
revanche, les techniques neurosymboliques qui n’intègrent
la connaissance que dans le module de perte (comme la ré-
gularisation sémantique) ne peuvent pas garantir la consis-
tance.

Supérieur à l’inférence Un module d’inférence L1 est dit
supérieur à un module d’inférence L2 ssi, quel que soit les
scores d’entrée du module, si la prédiction de L2 est consis-
tante avec la connaissance a priori, alors la prédiction de L1
est identique à celle de L2. Cette propriété est intéressante
car elle garantit, sous l’hypothèse de consistance du jeu de
données, que la performance du module L1 sera nécessai-
rement meilleure (au sens large) que celle du module L2
si on les évalue sur le même réseau de neurones (avec les
mêmes poids entraînés). En particulier, on peut montrer que
le module d’inférence conditionné I|κ est supérieur au mo-
dule d’inférence indépendant Icim. Cette garantie théorique
se traduit expérimentalement, comme montré dans [30].

6 Algorithmes et complexité
Après avoir introduit les principales techniques neurosym-
boliques probabilistes dans la section précédente, nous nous
attaquons dans cette section à la question de leur implémen-
tation et de leur complexité. Alors que de nombreux pa-
piers pointent les problèmes de passage à l’échelle des ces
techniques, leur complexité asymptotique n’est pas étudiée
de manière systématique dans la littérature neurosymbo-
lique. Ceci mène à plusieurs déboires : certaines techniques
sont illustrées sur des tâches pour lesquelles le passage à
l’échelle n’est pas possible, tandis que certaines tâches trac-
tables sont considérées intractables.

On remarque premièrement que toutes les techniques men-
tionnées précédemment s’appuient sur la résolution de pro-
blèmes de PQE et MPE sur des distributions exponentielles.
Ces problèmes sont malheureusement #P-complet et NP-
complet (par réduction de #SAT et SAT respectivement) et
sont donc intractables en général. Il devient alors naturel
de se demander pour quelles familles de formules ces pro-
blèmes peuvent être résolus en temps polynomial. Nous ap-
pelons ces familles des familles tractables et étudions cer-
tains cas dans la Section 6.2.
Pour ce faire, nous présentons d’abord deux approches de
résolution des problèmes de PQE et MPE, basées sur les
modèles graphiques et la compilation de connaissance res-
pectivement. On identifie ensuite quelques familles de for-
mules tractables et intractables.

6.1 Algorithmes
Modèles graphiques Les modèles graphiques [27, 43] per-
mettent de spécifier une famille de distributions de proba-
bilité sur un ensemble de variables à travers une représenta-
tion graphique. Le graphe encode un ensemble de propriété
(e.g. factorisation, indépendance, etc.) que les distributions
qui appartiennent à la famille doivent respecter. Ces pro-
priétés peuvent alors être exploitées afin de produire une re-
présentation compressée des distributions et d’exécuter des
algorithmes d’inférence efficaces [26]. Dans le contexte des
logiques propositionnelles probabilistes, le graphe primaire
d’une formule κ indique le modèle graphique auquel appar-
tiennent les distributions exponentielles conditionnées par
κ. En particulier, les algorithmes classiques de passage de
messages sur un arbre de jonction peuvent être utilisés pour
résoudre les problèmes de PQE et MPE sur ces distribu-
tions, avec une complexité en temps O(k2τ(κ)) où k est le
nombre de variables et τ(κ) est la largeur d’arbre du graphe
primaire de κ.
Compilation de connaissances La compilation de connais-
sances [11] consiste à traduire une formule propositionnelle
dans un langage de représentation qui permet d’effectuer
certaines opérations de manière tractable. Les Sentential
Decision Diagrams (SDD) [12] (voir Figure 3) est un lan-
gage de représentation qui permet la négation, la disjonc-
tion et la conjonction en temps polynomial (en la taille du
circuit), ainsi que le calcul de PQE et MPE dans un temps
linéaire (en la taille du circuit). De plus, il a été montré
qu’une formule κ en forme normale conjonctive de largeur
d’arbre τ(κ) peut être traduite dans un trimmed and com-
pressed SDD de taille O(k2τ(κ)) [12]. En raison de ces
propriétés, les SDD sont devenus un langage standard de
représentation des connaissances pour les systèmes neuro-
symboliques probabilistes [45, 3].
Programmation Linéaire Binaire Comme souligné dans
[37], une formule propositionnelle en forme normale
conjonctive peut être facilement compilée dans un pro-
gramme linéaire équivalent (i.e. qui est satisfait par les
mêmes états). Ainsi, la tâche de MPE sur cette formule peut
alors être résolue en utilisant les nombreux algorithmes
combinatoires qui ont été développés pour les problèmes
de programmation linéaire binaire ou mixte [7].
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FIGURE 3 – Représentation graphique d’un SDD dans [12]

6.2 Familles tractables
Une familles de formules est dite tractable si et seulement
si pour toute formule κ de la famille il est possible d’effec-
tuer PQE et MPE sur n’importe quelle distribution expo-
nentielle conditionnée par κ en un temps polynomial (en le
nombre de variables de la formule).

Largeur d’arbre bornée Comme énoncé ci-dessus, une
condition suffisante de tractabilité d’une famille de for-
mules (et commune aux modèles graphiques et à la com-
pilation de connaissances) est la possibilité de construire
en temps polynomial (dans la taille de la signature) une
décomposition en arbre de largeur bornée pour toutes les
formules de la famille. Ceci implique directement que la
famille des formules taxonomiques est tractable, puisque
de largeur d’arbre 1. Le cas de k-Add-MNIST est intéres-
sant à cet égard : longtemps jugé intractable par la commu-
nauté [24], il s’est avéré qu’une représentation légèrement
différent du problème (incluant les retenues successives des
additions de chiffres) aboutit à une famille de formules de
largeur d’arbre bornée (avec une décomposition construc-
tible en temps linéaire) [32].

Énumérable en temps polynomial Un autre type de fa-
mille tractable est celui des familles énumérables en temps
polynomial, i.e. dont on peut énumérer les solutions de
chaque formule dans un temps polynomial (en le nombre
de variables de la formule). Il est facile de voir pourquoi
MPE et PQE sont tous deux calculables en temps polyno-
mial pour une famille énumérable : il suffit de lister chaque
état valide et sa probabilité pour compter la probabilité de
la formule et trouver son état le plus probable. Cette famille
recouvre par exemple le cas des formules catégoriques et
celui des formules hiérarchiques sur un HEX-graphe en
forme d’arbre et saturé.
Cependant, ces deux conditions n’épuisent pas l’ensemble
des familles tractable, comme le montre les exemples sui-
vants.

Formules multi-catégoriques La famille des formules
multi-catégoriques est un bon exemple des limites des cri-
tères de largeur d’arbre et d’énumérabilité pris séparément.
En effet, il est facile de voir qu’il s’agit d’une famille de lar-
geur d’arbre non bornée (la largeur d’arbre d’une formule
catégorique est son nombre de variables) et non énumérable
en temps polynomial (le nombre d’états valides est poten-
tiellement exponentiel). Cependant, il est possible de dé-
composer chaque formule en composantes indépendantes
et énumérables, ce qui rend la famille tractable.

Chemins simples La famille des formules qui encodent
les chemins (simples) dans un graphe dirigé acyclique est
elle aussi de largeur d’arbre non bornée et non énumé-
rable. Cependant, en suivant un ordre topologique des ar-
rêtes du graphe, il est possible de compiler cette formule
en un OBDD [11] de taille polynomiale (dans le nombre
d’arêtes) [29]. Cette propriété permet d’assurer la tractabi-
lité de MPE et PQE pour cette famille. Il est de plus inté-
ressant de remarquer que le calcul de MPE pour cette fa-
mille peut se ramener facilement à un calcul de plus court
chemin, et donc être résolu avec des algorithmes combina-
toires classiques (e.g. Bellman-Ford [6] ou Dijkstra [16]) :
les probabilités sur les arrêtes sont transformés en scores
réels par une sigmoïde inverse et multipliés par −1. Cette
équivalence avec le problème de plus court chemin nous in-
dique également qu’une famille de formules qui encodent
les chemins simples dans un graphe dirigé (potentiellement
cyclique) est intractable. En effet, le calcul de plus court
chemin (avec poids négatifs) est un problème NP-complet,
par réduction du problème d’existence d’un cycle Hamilto-
nien [19]. De plus, le calcul de PQE est #P-complet pour
cette famille, par réduction au problème de comptage des
chemins simples dans un graphe dirigé [42].

7 Travaux connexes
Logiques alternatives Il existe d’autres langages et séman-
tiques que la logique propositionnelle pour exprimer de la
connaissance a priori sur une tâche de classification. Si
certains correspondent à un fragment de la logique pro-
positionnelle, comme les HEX-graphs dans [15], d’autres
lui sont incommensurables, comme la programmation lo-
gique avec sémantique des modèles stables dans [46] ou
la programmation par contraintes linéaires dans [37], voire
passent à l’ordre supérieur, comme le langage de program-
mation logique Prolog [13] dans [33] ou la logique de pre-
mier ordre dans [5]. Les compromis pour ces différents lan-
gages sont principalement entre leur concision, leur expres-
sivité et leur tractabilité. Les conséquences du choix de lan-
gage en termes de complexité de calculs ne sont pas encore
bien comprises.

Logiques floues De nombreux travaux utilise les logiques
floues [20, 23, 5] à la place du raisonnement probabiliste
comme moyen de faire le pont entre la nature discrète de la
connaissance et la nature continue du réseau de neurones.

Logiques pondérées Dans notre formalisme, nous avons
fait l’hypothèse que la connaissance a priori est une
contrainte dure, systématiquement satisfaite dans les jeux
d’entraînement et de test. Certains formalismes permettent
un langage plus souple qui permettent de représenter de
l’incertitude sur la connaissance a priori. Des logiques pon-
dérées permettent par exemple d’exprimer quelles formules
ont le plus de chances d’être satisfaites et peuvent être in-
tégrées dans des systèmes neurosymboliques [10, 34]. Les
travaux de la theory of evidence [31] ou des probability ki-
nematics [18] offrent des outils théoriques qui permettent
de combiner de l’information provenant de deux sources in-
certaines (e.g. un réseau de neurones et de la connaissance

Techniques neurosymboliques probabilistes pour la classification supervisée informée par la logique

CNIA@PFIA 2024 74



a priori probabiliste).
Apprentissage non supervisé De nombreux travaux ex-
plorent le potentiel de l’IA neurosymbolique dans un cadre
d’apprentissage non pleinement supervisé (i.e. chaque ins-
tance du jeu de données est annotée sur l’ensemble des
classes), comme l’apprentissage faiblement supervisé (i.e.
certaines instances ne pas annotées sur toutes les classes)
ou semi-supervisé (i.e. certaines instances ne sont pas an-
notées). Les techniques de régularisation [2, 45, 23, 5, 17]
en particulier sont particulièrement indiquées pour l’ap-
prentissage semi-supervisé et montrent que l’intégration de
connaissances a priori dans le processus d’apprentissage
peut grandement diminuer le besoin en instances anno-
tées tout en augmentant les performances du système. Les
techniques de conditionnement sémantique [3, 33, 46] per-
mettent de traiter certaines variables comme des variables
latentes en marginalisant la distribution apprise, et ne né-
cessitent donc pas de labels sur les variables latentes pen-
dant l’apprentissage.

8 Conclusion
Après avoir présenté un formalisme pour la classification
supervisée informée par la logique propositionnelle, ce pa-
pier réalise une revue de littérature des jeux de données
structurés ainsi que des techniques neurosymboliques pro-
babilistes. Enfin, nous détaillons quelques résultats relatifs
à la complexité asymptotique des techniques probabilistes,
qui manque d’une étude systématique dans la littérature.
Les pistes de recherche pour nos futurs travaux incluent,
entre autres : une meilleure cartographie des familles trac-
tables pour les différentes techniques probabilistes, l’utili-
sation de logiques alternatives, une étude des cadres d’ap-
prentissages non-supervisés en IA neurosymbolique, ou en-
core l’apprentissage simultané du modèle neuronal et de la
structure de la tâche.
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Généralisation et réseaux de neurones profonds,
le cas du TAL et de la RI
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Résumé

Les réseaux de neurones profonds, comme les modèles de
langue préentraînés sur de grandes collections textuelles,
représentent à l’heure actuelle le paradigme dominant en
traitement automatique des langues (TAL) et en recherche
d’information (RI). Ceci étant, il y a toujours de nom-
breuses questions quant à leur performance et à leur fonc-
tionnement. En particulier, s’ils ont conduit à des amélio-
rations significatives dans presque toutes les tâches de TAL
et de RI, plusieurs études ont mis en avant leurs limites en
termes de généralisation, liées à leur difficulté à traiter cor-
rectement de nouvelles collections ou de nouvelles tâches.
Nous étudierons ces limites dans notre présentation et dis-
cuterons les pistes envisagées pour les dépasser.

Mots-clés

Traitement Automatique des Langues, Recherche d’infor-
mation, Réseaux de Neurones profonds.

Abstract

Deep neural networks, like language models pre-trained on
large text collections, currently represent the dominant pa-
radigm in Natural Language Processing (NLP) and infor-
mation retrieval (IR). That said, there are still many ques-
tions surrounding their performance and operation. In par-
ticular, while they have led to significant improvements in
almost all NLP and IR tasks, several studies have high-
lighted their limitations in terms of generalizability, linked
to their difficulty in correctly handling new collections or
tasks. We will examine these limitations in our presenta-
tion and discuss the avenues being considered to overcome
them.
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Natural Language Processing, Information Retrieval, Deep
Neural Networks.

..

Curriculum Vitae
Éric Gaussier est professeur à l’Université Grenoble Alpes
et membre du Laboratoire d’informatique de Grenoble
(LIG - CNRS/Université Grenoble Alpes). Il cherche à faire
définir de nouveaux réseaux de neurones profonds adap-
tés au traitement automatique des langues et à la recherche
d’information. Il souhaite y intégrer des propriétés inspi-
rées des capacités humaines dès la construction des mo-
dèles, afin de les rendre aussi performants sur de nouveaux
corpus que sur ceux sur lesquels ils ont été entraînés. Sa
nomination en tant que membre senior au titre de la chaire
innovation de l’Institut universitaire de France lui permet
d’approfondir ses travaux.

E. Gaussier

79 CNIA@PFIA 2024



Grands modèles de langue :
l’avenir du traitement automatique des langues en santé ?
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Résumé
Le traitement automatique des langues est sous le feu des
projecteurs grâce à la notoriété récente des grands modèles
de langue. Je tenterai de cerner les points clés de ce succès,
de montrer comment nous en sommes arrivés là, et souli-
gnerai les difficultés qui restent à résoudre. J’examinerai
dans ce contexte le rôle que les grands modèles de langue
peuvent jouer dans le domaine médical, les enjeux qu’ils
soulèvent dans ce domaine, et comment arriver néanmoins
à en bénéficier, notamment dans le contexte français.

Mots-clés
Traitement Automatique des Langues, grands modèles de ,
IA et Santé.

Abstract
Automatic language processing is in the spotlight thanks to
the recent notoriety of Large Language Models (LLMs). I
will attempt to identify the key points of this success, show
how we got here, and highlight the difficulties that remain
to be solved. In this context, I’ll examine the role that large
language models can play in the medical field, the issues
they raise in this area, and how we can nevertheless manage
to benefit from them, particularly in the French context.

Keywords
Natural Language Processing, Large Language Models, AI
and Health.
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