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Introduction

L’utilisation de systèmes d’Intelligence Artificielle (IA) est de plus en
plus répandue dans notre quotidien : assistants vocaux (Google, 2024), sai-
sie prédictive sur nos téléphones ou ordinateurs (BBC, 2019), systèmes de
recommandation (Schrage, 2020), générateurs de contenus textuels tels que
ChatGPT (OpenAI, 2024), ou d’images, tels que Midjourney (MidJour-
ney, 2024), ou encore comme instruments dans différentes pratiques scien-
tifiques (Jumper et al., 2021). Ces systèmes sont de plus en plus utilisés
par des personnes non-expertes en IA, y compris par le grand public : cela
est rendu possible par l’amélioration significative de leur accessibilité et
par leur incorporation dans toute sorte de services que nous utilisons quo-
tidiennement, sans nécessairement réaliser qu’un système d’IA s’y loge. Il
n’est cependant pas évident que nous ayons pleinement conscience des dé-
fis et problèmes sous-jacents à ces différentes IA. Si ces systèmes peuvent
apporter un support important dans la réalisation de diverses tâches, ils
sont aussi utilisés dans des domaines que l’on peut qualifier de critiques,
comme la santé, la justice, la finance et le transport, y compris la conduite
autonome. En réalité, il est difficile de trouver un domaine qui ne fasse pas
usage de systèmes d’IA à un niveau ou à un autre.

Dans le domaine de la santé, par exemple, l’un des attraits des sys-
tèmes d’IA est l’aide au diagnostic par l’analyse automatique d’images mé-
dicales (Liu et al., 2020) ; d’autres systèmes peuvent assister les médecins
lors d’interventions chirurgicales (Knudsen et al., 2024). Dans le cas de la
conduite autonome, un système d’IA analyse l’environnement du véhicule
en détectant la chaussée et les objets environnant tels que les autres usagers
(véhicules, piétons, cyclistes, . . .) ou encore la signalisation (Yurtsever et al.,
2020). Dans ces deux domaines, ainsi que dans de nombreux autres, des sys-
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Introduction

tèmes d’IA sont largement utilisés comme moyen d’analyser des images :
les approches basées sur les réseaux de neurones convolutifs (LeCun et al.,
1998), par exemple, ont depuis longtemps prouvé leur efficacité pour traiter
ce type de données.

Pour introduire la problématique de notre travail, prenons l’exemple
d’un système d’IA détectant des objets dans le cadre de la conduite auto-
nome de véhicules. Un tel système devra être capable de détecter différents
éléments. Il sera donc nécessaire de disposer de données dites étiquetées
(c’est-à-dire dont l’objet présent dans l’image est identifié), représentatives
de ces différents objets, afin que le modèle apprenne à les caractériser pour
les reconnaître en situation réelle. En mars 2018 à Tempe, en Arizona, alors
que Elaine Herzberg pousse son vélo sur une route, un véhicule autonome la
renverse fatalement ; véhicule qui n’a jamais freiné face à l’obstacle et c’est
la conductrice qui a finalement freiné 0.7 seconde après l’impact (NTSB,
2019; Macrae, 2022). L’enquête du National Transportation Safety Board
des États-Unis a révélé, entre autres éléments, que le système n’est parvenu
ni à détecter Mme Herzberg comme piétonne, réassignant sa classification
entre « véhicule », « vélo » et « autre », ni à anticiper sa trajectoire pro-
bable. Même si le système avait disposé d’une procédure lui permettant de
gérer les objets classés « autres » (ce qui n’était pas le cas), cet accident
dramatique soulève plus largement un point critique dans le domaine de
l’apprentissage automatique supervisé : comment faire face à une situation
dans laquelle une image analysée contient un objet inconnu, un objet que
le modèle n’a pas appris à reconnaître lors de son entraînement ?

Une donnée passée à un modèle donnera nécessairement lieu à l’assi-
gnation d’une classe connue par ce dernier. Généralement, les modèles sont
entraînés et leurs performances évaluées sur un ensemble de classes donné
et fixe : ce scénario de classification est nommé classification en closed-
set (Scheirer et al., 2012). Mais développer et entraîner un modèle sert
certainement une application dans un environnement réel, dynamique, où
les types d’objets peuvent évoluer et où de nouveaux types d’objets peuvent
apparaître. Ainsi, il est nécessaire de développer des modèles robustes face
à ces situations, pour que ceux-ci soient a minima en mesure de détecter
qu’ils font face à une donnée de type inconnu, ou plutôt, comme nous allons
le voir, de détecter l’absence d’objets connus.

En outre, l’utilisation de systèmes d’IA dans des situations critiques
soulève également la question de l’interprétabilité des résultats des mo-
dèles. Depuis plusieurs années, une sous-branche du domaine est consacrée
au développement d’approches algorithmiques pour tenter de répondre à
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cette problématique : le XAI (eXplainable Artificial Intelligence) (Arrieta
et al., 2020). Derrière le néologisme explicabilité se trouve un ensemble de
techniques visant à faciliter l’interprétabilité de différents types de modèles
et de leurs résultats, et pour divers types de données (images, textes, etc.).
Nous sommes donc face à deux grands verrous scientifiques : d’une part,
celui de concevoir des modèles plus robustes à la variabilité des environne-
ments réels ; d’autre part, celui de permettre une meilleure compréhension
ou interprétation des résultats des modèles, voire des modèles eux-mêmes.
Bien que les fondements derrières les modèles d’apprentissage automatique
ne soient pas nécessairement compliqués (car un modèle de type réseau de
neurones n’est formellement représenté que par une composition de fonc-
tions), le fonctionnement intrinsèque de ces modèles n’en est pas moins
complexe. En effet, pour déterminer la nature des objets présents dans une
donnée qui lui est passée en entrée (dans le cadre d’un problème de classifi-
cation supervisée), le modèle réalise de multiples combinaisons non-linéaires
de centaines, de milliers, de millions, voire de milliards de paramètres 1.

Le concept d’Open-Set Recognition (OSR), introduit par Scheirer et al.
(2012), est un paradigme d’apprentissage automatique dans lequel les mo-
dèles sont évalués sur un jeu de données contenant à la fois des données
dont la classe est connue et des données dont la classe est inconnue, c’est-
à-dire des données d’un type jamais vu par les modèles lors de leur en-
traînement. L’évaluation d’un modèle en OSR représente donc un scénario
plus représentatif d’une situation réelle. L’objectif d’un modèle entraîné en
contexte d’OSR est donc double : détecter des données inconnues d’une part
et, d’autre part, être capable de classer correctement les données de types
connus.

Nos travaux se situent dans le domaine de l’OSR. Nous nous sommes en
particulier intéressés aux réseaux de neurones convolutifs, qui apprennent à
extraire des attributs des images d’entraînement qui leur sont fournies. Ces
architectures, dont le fonctionnement est bien compris, présentent l’avan-
tage d’être bien éprouvées sur des tâches de classification d’images. Après
apprentissage, les attributs extraits, qui doivent être suffisamment généraux,
sont utilisés pour prédire la classe d’une image : si le modèle détecte des
attributs x, y et z dans cette image, que ces attributs sont représentatifs de
la classe C, et que les attributs d’autres classes n’ont pas été détectés, alors
le modèle conclut que l’image contient un objet de type C. Pour chaque
classe présente dans le jeu de données d’entraînement, l’ensemble des at-

1. À l’instar de GPT-3, le modèle utilisé dans le système ChatGPT en date de juin
2023, qui contient 175 milliards de paramètres
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tributs pouvant être extraits constitue un vecteur de représentation de la
classe. Ce vecteur peut être considéré comme un vecteur de coordonnées
dans un espace de représentation appris par le modèle.

À l’origine de nos travaux se trouve alors la question suivante : dans le
contexte de la classification d’images, dans quelle mesure pouvons-
nous exploiter la représentation apprise par le modèle (appelée
également représentation latente) pour détecter que le modèle
fait face à des données dont la classe lui est inconnue (c’est-à-
dire des classes non représentées dans les données ayant servi
à l’entraîner), afin d’éviter que le modèle réalise une prédiction
erronée ?

Pour répondre à cette question, nous proposons une approche nommée
DIFferentiAted Images Representations (DIFAIR), dont l’objectif est d’ap-
prendre une représentation spécifique des données d’entraînement qui devra
permettre la détection de classes inconnues. DIFAIR est une approche appli-
cable sur tous types de réseaux de neurones convolutifs. Contrairement aux
méthodes classiques, DIFAIR optimise directement l’espace de représenta-
tion du modèle. En général, l’optimisation de l’espace latent est indirecte et
découle de l’optimisation de la portion du modèle qui assigne une classe à
la donnée d’entrée, c’est-à-dire le classifieur, qui travaille sur les attributs
extraits en amont dans le modèle.

Puisque nous cherchons à optimiser la représentation latente apprise par
le modèle, nous avons également cherché à inclure dans le processus d’opti-
misation des contraintes d’interprétabilité de cette représentation. Concep-
tuellement, nous souhaitons associer chaque dimension de la représentation
à une classe donnée, et optimiser cette représentation de sorte qu’une di-
mension donnée soit exploitée (nous dirons par la suite « activée ») unique-
ment si la classe associée est présente dans la donnée d’entrée, indiquant
alors la détection de caractéristiques spécifiques à cette classe : les repré-
sentations apprises seraient alors différenciées. Partant du principe qu’une
donnée dont la classe est inconnue ne devrait pas présenter l’ensemble des
caractéristiques de données de classe connues, et devrait donc exhiber une
représentation avec moins d’activations qu’une donnée connue, il devrait
alors être possible de détecter qu’une telle donnée est inconnue au modèle,
et ne devrait pas faire l’objet d’une classification. Une donnée inconnue
peut présenter des caractéristiques communes avec des classes connues du
modèle : dans ce cas, nous souhaitons que la représentation qu’en extrait
le modèle exhibe des activations sur des dimensions connues, permettant
alors d’effectuer un rapprochement sémantique entre la donnée inconnue et
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les classes connues du modèle. Bien que nous ne soyons pas allés jusque-là
dans nos travaux, on pourrait imaginer, grâce à un tel mécanisme, réaliser
une propagation de labels sur des données inconnues (c’est-à-dire inférer
leur classe à grand traits) : cela permettrait, par exemple, d’étiqueter des
données, ou de s’assurer de la qualité d’un étiquetage existant.

Ainsi, pour répondre avec DIFAIR aux deux grandes problématiques
soulevées précédemment (la détection de données n’appartenant pas à des
classes connues et la possibilité d’interpréter les résultats d’un modèle),
nous avons identifié plus précisément les questions et verrous suivants :

1. Considérant que les données inconnues peuvent être de types très
divers, nous nous sommes interrogés sur la possibilité de contraindre
la représentation apprise par un modèle en utilisant uniquement des
données de classes connues.

2. Partant de là, la question se pose de formaliser la fonction objectif du
modèle, qui permettra de contraindre la représentation apprise. Cette
formalisation est délicate, car le modèle peut parvenir d’une manière
inattendue (et non souhaitée) à optimiser cette fonction, ainsi que
l’explique par exemple Stuart Russell dans son ouvrage Human Com-
patible : Artificial Intelligence and the problem of control (Russell,
2019). Comme nous le verrons, nous avons, à notre échelle, également
été confrontés à ce problème.

3. Nous nous sommes également posé la question de l’évaluation de notre
modèle : s’il existe différentes métriques pour évaluer des modèles,
tant en apprentissage en closed set qu’en open set, nous nous sommes
interrogés sur ce que mesurent ces métriques et leur adéquation à
notre problème.

4. Enfin, nous visons également à étudier l’interprétabilité des représen-
tations apprises à travers notre approche. Il s’agit ici, assez modes-
tement, de permettre à un utilisateur d’interpréter les résultats du
modèle sans passer par un modèle proxy (qui va, par exemple, déter-
miner quelles sont les caractéristiques les plus saillantes d’une donnée
d’entrée pour une classification donnée), mais en exploitant directe-
ment l’espace de représentation construit par le modèle : il n’est donc
pas seulement question de mieux interpréter des résultats, mais aussi
le modèle en lui-même.
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Nous abordons ces différentes questions au fil de ce document, organisé
comme suit :

— Chapitre 1 : Contexte
Ce chapitre présente les notions essentielles à la compréhension des
travaux que nous proposons, en détaillant les réseaux de neurones et
en introduisant les concepts d’incertitude et d’OSR.

— Chapitre 2 : Open-Set Recognition : état de l’art
Ce chapitre présente un état de l’art de l’OSR, en commençant par
les méthodes d’évaluation des modèles, puis en présentant différentes
approches existantes, par rapport auxquelles nous positionnons nos
travaux.

— Chapitre 3 : DIFAIR : DIFferentiAted Image Representa-
tions
Ce chapitre présente notre approche : DIFAIR. Nous détaillons son
fonctionnement et les différentes hypothèses sous-jacentes à notre ap-
proche, avant de présenter les techniques d’analyse utilisées pour éva-
luer nos modèles.

— Chapitre 4 : Analyse conceptuelle du modèle DIFAIR
Ce chapitre présente les premiers résultats obtenus avec DIFAIR et
le processus d’analyse des représentations mis en place pour identifier
les points à améliorer. Des solutions sont proposées pour adresser
ces points, puis une recherche par grille est réalisée pour trouver la
meilleure configuration de DIFAIR.

— Chapitre 5 : Application de DIFAIR en OSR
Ce chapitre présente l’évaluation en OSR de DIFAIR v1, dont la confi-
guration et les hyperparamètres ont été sélectionnés via une recherche
par grille. Une analyse approfondie des représentations obtenues per-
met d’identifier des limites de cette nouvelle version.

— Chapitre 6 : Pistes pour dépasser les limites de DIFAIR v1
Suite à l’identification de certaines limites de DIFAIR v1, nous propo-
sons dans ce chapitre, de nature exploratoire, différentes pistes pour
dépasser ces limites, et présentons des résultats préliminaires.

Cette thèse se termine par un chapitre de conclusion, dans lequel nous
résumons les contributions de nos travaux, les limites rencontrées, et les
perspectives de recherche envisagées.
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Chapitre 1
Contexte

Résumé

Ce chapitre présente le contexte général de la thèse, en commençant par une
introduction aux réseaux de neurones entièrement connectés et aux réseaux
de neurones convolutifs, suivie de la description de la méthode d’apprentis-
sage des réseaux de neurones. Suite à cela, nous introduisons le problème de
la détection des classes inconnues par les réseaux de neurones et explorons
deux champs de recherche qui pourraient permettre de traiter ce problème :
l’incertitude et l’Open-Set Recognition (OSR).

Sommaire

1.1 Réseaux de neurones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.2 Détection de classes inconnues . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

1.1 Réseaux de neurones

Les travaux proposés dans cette thèse s’inscrivent dans le domaine de
l’apprentissage profond, et s’intéressent à des concepts fondamentaux des
réseaux de neurones appliqués à la classification d’images, par exemple la
reconnaissance d’un objet dans une image. En particulier, une étude ap-
profondie des réseaux de neurones convolutifs, principalement utilisés pour
la classification d’images, est proposée dans cette thèse. Pour cette raison,
nous présentons dans cette section une description détaillée des réseaux de
neurones, en commençant par une description du perceptron, l’architecture
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la plus simple de réseau de neurones, et en établissant une l’analogie avec
les neurones biologiques. Nous décrivons ensuite les réseaux de neurones
entièrement connectés, qui combinent plusieurs couches de plusieurs neu-
rones. Suite à cela, nous présentons les réseaux de neurones convolutifs,
qui sont au cœur de notre approche. Nous décrivons également l’algorithme
de rétropropagation du gradient (Rumelhart et al., 1986), permettant aux
réseaux de neurones d’apprendre à résoudre le problème qui leur est posé.

1.1.1 Le perceptron : un modèle bio-inspiré

Le perceptron est l’architecture la plus simple de réseau de neurones.
Proposé en 1957 par Frank Rosenblatt, puis publié en 1958 (Rosenblatt,
1958), il permet de réaliser une classification binaire et est inspiré du fonc-
tionnement des neurones biologiques. L’idée de cette section n’est pas d’ex-
plorer en détails les aspects biologiques des neurones, mais simplement de
mettre en lumière l’analogie entre les neurones biologiques et les neurones
artificiels.

Un neurone biologique reçoit des signaux électriques de plusieurs autres
neurones. Ces signaux sont transmis par des synapses, qui relient des neu-
rones entre eux. Si le neurone reçoit des signaux électriques au-delà d’un
certain seuil, il « s’active » et envoie à son tour un signal électrique aux
neurones auquel il est connecté. Une information, sous forme d’impulsion
électrique d’une certaine intensité, est donc transmise de neurone en neu-
rone dans le cerveau.

De la même manière, un perceptron (un neurone artificiel) est une fonc-
tion qui reçoit en entrée des signaux qui correspondent à des attributs pon-
dérés. La figure 1.1 schématise cette situation pour un perceptron avec n
attributs en entrée. La somme des entrées pondérées est effectuée, puis une
fonction d’activation g est appliquée à cette somme : cette fonction d’acti-
vation détermine la valeur renvoyée par le neurone. Dans un perceptron, g
était initialement une fonction en escalier, par exemple la fonction de Hea-
viside, renvoyant 0 (pas d’activation) pour une valeur négative et 1 pour
une valeur positive.

Avec une telle architecture, il est possible de séparer des classes linéai-
rement séparables, le perceptron apprenant un plan qui sépare les données.

Chaque entrée n du neurone est pondérée par un poids wn. Un biais,
permettant de modifier le seuil d’activation du neurone est généralement
ajouté à la somme pondérée réalisée par le neurone. Ce biais peut être
représenté par l’ajout d’une entrée supplémentaire de valeur 1, qui est aussi
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𝑥1
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Figure 1.1: Schéma d’un perceptron, avec n variables en entrée. Un
neurone de biais (en jaune), pondéré par un poids b, peut être ajouté afin
de modifier le seuil d’activation du neurone.

pondérée par un poids b. La pondération des attributs permet de déterminer
l’importance de chaque attribut dans la prédiction. Un poids élevé signifie
que l’attribut est significatif pour la prédiction, inversement avec un poids
faible.

Mathématiquement, le fonctionnement d’un perceptron peut être ré-
sumé comme suit pour n attributs en entrée, {x1, . . . , xn} :

z = b+
n∑
i=1

wixi,

a = g(z),

ŷ = a,

où b est le biais, les wi sont les poids appliqués à chaque entrée, g est la
fonction d’activation, a correspond à la valeur en sortie du neurone et ŷ est
la prédiction du perceptron. Dans ce cas, puisqu’il n’y a qu’un neurone, la
prédiction est la valeur de sortie du neurone. Grâce aux opérations matri-
cielles, il est possible d’écrire ŷ = g(wxT + b), où w est le vecteur des poids
et x le vecteur des attributs.

Il est possible d’utiliser plusieurs perceptrons pour effectuer une pré-
diction multi-classes, chaque perceptron effectuant une prédiction binaire
quant à l’appartenance à une classe. Cependant, un perceptron étant li-
mité à l’apprentissage d’une séparation linéaire des données, cela n’est pas
adapté pour des problèmes plus complexes.
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1.1.2 Réseaux de neurones entièrement connectés

Afin de parvenir à résoudre des tâches plus complexes, il est possible de
combiner plusieurs perceptrons, organisés sur plusieurs couches ; les sorties
des perceptrons d’une couche étant les entrées des perceptrons de la couche
suivante. Dans la suite, le terme « neurone » est utilisé à la place de per-
ceptron, bien que l’architecture présentée soit souvent appelée Multi-Layer
Perceptron (MLP).

Un MLP est constitué de plusieurs couches de neurones où chaque neu-
rone d’une couche est connecté à tous les neurones de la couche précédente.
Ce type de réseau est aussi appelé réseau de neurones entièrement connecté
(fully connected ou dense en anglais). Cette architecture est présentée dans
la figure 1.2. Un MLP peut être décomposé en trois types de couches : les en-
trées du réseau peuvent être considérées comme une couche de neurones : la
couche d’entrée ; puis viennent une ou plusieurs couches cachées contenant
des neurones, chacun fonctionnant à la manière d’un perceptron. Lorsqu’il
y a plus de deux couches cachées dans le modèle, le terme réseau de neurone
profond est généralement employé. Enfin, la couche de sortie contient autant
de neurones que de valeurs à prédire. Notons que la fonction d’activation
appliquée aux neurones de la couche de sortie est parfois différente de celle
appliquée aux autres neurones du modèle. Par exemple, pour prédire un
chiffre à partir d’une image, la couche de sortie contiendra 10 neurones et
utilisera la fonction d’activation softmax (présentée ci-dessous) pour obtenir
une distribution de probabilités sur les classes possibles. Dans le cas d’une
classification binaire, il est possible d’utiliser un seul neurone en sortie et
de définir un seuil sur la valeur de sortie pour déterminer la classe prédite.

Dans un MLP, les attributs en entrée du modèle sont pondérés puis
combinés pour créer de nouveaux attributs en sortie de la première couche
cachée. Ces nouveaux attributs sont ensuite pondérés et combinés sur la
couche suivante, et ainsi de suite. Cela permet au modèle d’apprendre une
hiérarchie d’attributs et de capturer des relations complexes entre les attri-
buts en entrée du modèle, qui ne peuvent pas être capturées par un simple
perceptron.

Mathématiquement, nous notons CK un MLP avec L couches (sans
compter la couche d’entrée) prédisant K valeurs en sortie. L’ensemble des
notations présentées dans la suite est illustré sur un modèle avec L = 3
couches dans la figure 1.3. Chaque couche l ∈ {0, . . . , L} a nl neurones. La
couche d’indice l = 0 correspond à la couche d’entrée, la couche l = L à
la couche de sortie. Les poids de la couche l ∈ {1, . . . , L} sont représentés
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Figure 1.2: Schéma d’un réseau de neurones entièrement connecté
à 1 couche cachée. Ce modèle prend en entrée 2 attributs et prédit 3 va-
leurs en sortie. La fonction d’activation des neurones est notée g sur la
couche cachée. La fonction d’activation go des neurones de la couche de
sortie peut être différente de g. Les neurones représentés en jaune corres-
pondent aux biais.

par une matrice W (l) de taille nl × nl−1, dont les coefficients W (l)
ij corres-

pondent au poids connectant le neurone j ∈ {1, . . . , nl−1} de la couche l−1
au neurone i ∈ {1, . . . , nl} de la couche l. L’ordre des coefficients dans la
matrice est justifié par la multiplication matricielle effectuée pour calculer
efficacement la valeur des neurones de la couche l à partir des valeurs des
neurones de la couche l− 1. Les biais de la couche l sont représentés par le
vecteur b(l) de taille nl. La fonction d’activation des neurones de la couche
l est notée g(l).

Notons x ∈ Rn0 le vecteur des attributs en entrée du modèle. En utilisant
les notations définies pour décrire le modèle CK , les valeurs calculées sur la
couche l ∈ {1, . . . L} sont les suivantes :

z(l) = W (l)a(l−1) +
(
b(l)
)T
,

a(l) = g(l)(z(l)),

avec a(0) = xT . La prédiction du modèle est donnée par ŷ = a(L). À noter
que le vecteur z(L) est souvent appelé vecteur de logits, que nous notons
par la suite o, correspondant à la sortie du modèle sans application de la
fonction d’activation de la dernière douche.

En représentant les calculs de cette manière, il est possible de réaliser
une prédiction sur plusieurs instances à la fois. En effet, si X est une ma-
trice de taille m× n0, contenant une ligne par instance et une colonne par
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Figure 1.3: Notations pour un réseau de neurones entièrement
connecté. Sur la couche l = 2, les valeurs z(2)i et a(2)i correspondent respec-
tivement à la somme pondérée et à la valeur du neurone d’indice i de cette
couche.

attribut, alors la seule différence avec le calcul précédent est que les sommes
pondérées et les sorties de chaque couche sont des matrices Z(l) et A(l), avec
A(0) = XT . Le biais correspond toujours à un vecteur et il doit donc être
transposé et ajouté à chaque colonne de la matrice W (l)A(l−1).

Pour introduire de la non-linéarité dans le réseau, d’autres fonctions
d’activations ont été proposées afin de permettre au modèle d’apprendre
des relations plus complexes entre les attributs. Sans non-linéarité dans
le réseau, alors même un réseau très profond est équivalent à un réseau
à une seule couche cachée (Géron, 2019). En effet, la somme de plusieurs
fonctions linéaires est une fonction linéaire. Par exemple, si f(x) = 3x + 4
et g(x) = 2x − 1, alors f(g(x)) = 3(2x − 1) + 4 = 6x + 1 est aussi une
fonction linéaire.

Nous présentons les principales fonctions d’activation existantes, ainsi
que la fonction LeakyReLU (Maas et al., 2013) qui est utilisée dans le réseau
étudié dans nos travaux. La valeur z correspond à la somme pondérée des
entrées du neurone, c’est donc la valeur sur laquelle la fonction d’activation
est appliquée. Ces fonctions d’activation sont :

— La fonction sigmoïde renvoie une valeur comprise entre 0 et 1 et est
définie par :

σ(z) =
1

1 + exp(−z)
.
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— La fonction tangente hyperbolique est similaire à la fonction sigmoïde,
mais renvoie une valeur comprise entre -1 et 1, elle est définie par :

tanh(z) =
1− exp(−2z)

1 + exp(−2z)
.

— La fonction Rectified Linear Unit (ReLU) (Nair & Hinton, 2010) ren-
voie 0 si z est négatif et z sinon, elle est définie par :

ReLU(z) = max(0, z).

— La fonction LeakyReLU (Maas et al., 2013) est une variante de la
fonction ReLU qui autorise une activation du neurone pour une va-
leur négative de z. Elle est paramétrée par un hyperparamètre α dé-
finissant la pente sur la partie négative de la fonction et est définie
par :

LeakyReLU(z) =

{
z si z ≥ 0,

αz sinon.

— La fonction softmax est utilisée principalement sur la dernière couche
du réseau lors d’une classification multi-classes. Elle transforme les
valeurs des neurones en sortie du réseau en une distribution de pro-
babilités sur les K classes possibles, elle est définie pour la classe i
par :

softmax(z)i =
exp(zi)∑K
j=1 exp(zj)

.

Ces fonctions d’activation sont représentées dans la figure 1.4 à l’exception
de la fonction softmax qui ne peut pas être représentée en deux dimensions,
car elle s’applique sur un vecteur de dimension K et renvoie un vecteur
de dimension K également. Nous pouvons par contre illustrer son fonction-
nement par l’exemple suivant, où la fonction softmax est appliquée à un
vecteur o de logits :

o =


1.3
3.7
0.8
2

 , softmax(o) =


0.07
0.75
0.04
0.14

 ;
4∑
i=1

softmax(o)i = 1.
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Figure 1.4: Fonctions d’activation : sigmoïde, tangente hyperbolique,
ReLU et LeakyReLU (avec un pente de 0.2 sur les valeurs négatives). Les
parties positives des fonctions ReLU et LeakyReLU sont superposées.

1.1.3 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones entièrement connectés sont adaptés pour des
tâches de régression ou de classification sur des données tabulaires, mais leur
utilisation pour le traitement d’images est limitée. Une image est une donnée
structurée : l’ordre des pixels a une importance pour la prédiction (là où
l’ordre des colonnes d’un tableau n’en a pas). Une image est représentée en 3
dimensions : hauteur (h), largeur (w) et canaux (d). La plupart des images
ont 3 canaux (rouge, vert, bleu) mais il est possible d’en avoir plus, par
exemple des images satellites peuvent avoir un canal supplémentaire pour
l’infrarouge. Le problème de l’utilisation d’un réseau entièrement connecté
pour traiter une image est que, dans une image, un élément à reconnaître ne
sera pas forcément toujours situé au même endroit. Or, un MLP ne prend
pas en compte la structure spatiale des données, un neurone étant toujours
connecté aux mêmes neurones de la couche précédente. Par exemple, si un
MLP devait apprendre à reconnaître un chat dans une image, il devrait
apprendre à reconnaître un chat dans chaque position possible de l’image,
ce qui est inefficace.

Un autre problème de l’utilisation d’un MLP pour classifier des images
est le nombre de paramètres (poids) nécessaires. Pour une image de taille
100×100×3 (hauteur, largeur, canaux), un MLP avec une première couche
cachée de 100 neurones aurait 100 × 100 × 3 × 100 = 3 000 000 de poids à
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apprendre sur la première couche. Cela signifie aussi que chaque neurone
de la première couche est connecté à 30 000 entrées. Sachant qu’un MLP ne
prend pas en compte la structure spatiale des données, il faudrait sûrement
bien plus que les 100 neurones de cet exemple sur la première couche cachée.

C’est pourquoi des architectures spécifiques ont été développées pour
le traitement des images. Des études du cortex visuel de chats menées par
David H. Hubel et Torsten Wiesel à la fin des années 50 (Hubel, 1959;
Hubel et al., 1959) ont montré que les neurones du cortex visuel ont un
champ récepteur localisé, c’est-à-dire que les neurones ne réagissent qu’à
des stimuli situés dans une région restreinte du champ de vision. Plusieurs
neurones possèdent des champs récepteurs qui se superposent et permettent
ainsi d’observer un objet dans son intégralité. Suite à plusieurs travaux sur
le sujet, les réseaux de neurones convolutifs ont été introduits par LeCun
et al. (1998) pour répondre à la problématique de la classification d’images
de chiffres manuscrits, et ces réseaux sont devenus les plus utilisés pour
le traitement d’images (jusqu’à l’arrivée des réseaux de neurones Transfor-
mer (Dosovitskiy et al., 2021b) dans ce domaine).

Couche de convolution. Les réseaux de neurones convolutifs (Convo-
lutional Neural Network (CNN) en anglais) utilisent des couches de convolu-
tion à la place de couches de neurones entièrement connectés. La différence
entre les deux types de couches est qu’un neurone d’une couche entièrement
connectée d’indice l est relié à tous les neurones de la couche l − 1, tandis
qu’un neurone d’une couche de convolution d’indice l a un champ récep-
teur restreint : il est connecté à un sous-ensemble de neurones spatialement
proches sur la couche l − 1, à travers tous les canaux. L’ensemble de poids
connectant des neurones de la couche l−1 à un neurone de la couche l dans
une couche de convolution est appelé un filtre. Par conséquent, un filtre peut
être représenté par une matrice à trois dimensions, de taille fh × fw × dl−1,
où fh et fw sont respectivement la hauteur et la largeur du filtre et dl−1
le nombre de canaux de la couche l − 1. La figure 1.5 montre un champ
récepteur d’un neurone et illustre le filtre associé. L’hypothèse sous-jacente
au fonctionnement d’une couche de convolution, est qu’un filtre va détecter
un motif particulier dans l’image, par exemple un contour, une texture ou
une couleur situé dans le champ récepteur du neurone.

Sachant qu’un filtre a pour objectif la détection d’un motif dans un
champ récepteur (Géron, 2019), le même filtre est appliqué à toute l’image
pour détecter ce motif indépendamment de sa position dans l’image. Pour
imaginer cette opération, partons du principe que le filtre est appliqué au
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Figure 1.5: Filtre d’une couche de convolution. Le champ récepteur
d’un neurone sur la couche l est un sous-ensemble de neurones de la couche
précédente. Les neurones dans le champ récepteurs sont chacun pondérés
puis additionnés avant de passer par la fonction d’activation g. L’ensemble
des poids pondérant les neurones d’un champ récepteur est appelé un filtre.
La taille du filtre est de 2× 2× 3.

champ récepteur en haut à gauche de l’image. L’application du filtre per-
met d’obtenir la valeur d’un premier neurone (somme pondérée et activa-
tion) pour la couche suivante. Ensuite, le filtre est décalé horizontalement
d’un pixel vers la droite et la valeur d’un nouveau neurone est calculée.
Ce processus est répété jusqu’à ce que le filtre ait parcouru toute l’image,
en effectuant aussi un décalage verticalement. L’ensemble des valeurs obte-
nues via l’application des filtres sur l’image forme une carte d’activation ou
carte d’attributs, étant entendu que cette carte représente les localisations
de l’image où le filtre a reconnu le motif qui lui est associé. Autrement dit,
l’ensemble des neurones d’une carte d’activation partagent les mêmes poids,
ce qui réduit considérablement le nombre de paramètres du modèle.

Afin d’obtenir une carte d’activation de la même taille que l’entrée de
la couche de convolution, il est possible d’agrandir l’entrée en ajoutant des
zéros autour (qui ne modifieront donc pas la valeur du neurone), ce qui est
appelé zero padding. La figure 1.6 schématise l’application de filtres avec du
zero padding sur une entrée pour obtenir une carte d’activation de même
dimension que l’entrée. Le décalage du filtre le long de la hauteur ou de
la largeur est appelé le pas (stride en anglais) et ne vaut pas forcément
1 : augmenter la valeur du pas permet de réduire les dimensions spatiales
(hauteur et largeur) de la carte d’activation résultante et implique que les
champs récepteurs sont moins chevauchants.
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Figure 1.6: Application de filtres sur une image. Les filtres sont
appliqués sur l’image en effectuant un décalage de 1 pixel à chaque fois. Le
zero padding permet d’obtenir une carte d’activation de la même taille que
l’entrée. Pour simplifier la visualisation, la profondeur de l’entrée (nombre
de canaux) n’est pas représentée.
Source : Géron (2019).

Une couche de convolution contient plusieurs filtres, de façon à ce que
chacun détecte un motif différent. Les cartes d’activation obtenues avec
l’application de chacun des filtres sont empilées pour former une matrice
en trois dimensions. Les dimensions en hauteur et en largeur de cette ma-
trice correspondent aux dimensions spatiales, indiquant à quel endroit une
activation a eu lieu. La troisième dimension correspond à la profondeur
(depth) : il s’agit du nombre de cartes d’activations superposées (et aussi
du nombre de filtres). Cette matrice est l’entrée de la couche de convolution
suivante. Ainsi, la succession de plusieurs couches de convolution permet
de détecter des motifs de complexité croissante dans l’image, la première
couche détecte des motifs de bas niveau, tandis que les couches suivantes
combinent ces motifs pour créer des représentations plus complexes. La fi-
gure 1.7 illustre l’empilement de cartes d’activations et leur utilisation en
entrée d’une couche de convolution suivante, ainsi qu’un exemple de motifs
détectés à chaque couche.

Grâce aux couches de convolution, le nombre de paramètres à apprendre
est considérablement réduit par rapport à un MLP. En reprenant l’exemple
précédent pour une image de taille 100 × 100 × 3, alors qu’un neurone de
la première couche cachée d’un MLP nécessitait 30 000 poids, un filtre de
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Figure 1.7: Schéma d’une suite de couches de convolution. Les
cartes d’activation obtenues avec l’application de chacun des filtres sur
l’image d’entrée sont empilées pour former une matrice en 3 dimensions.
Cette matrice est l’entrée de la couche de convolution suivante. Les filtres
de la première couche de convolution détectent des motifs de bas niveau,
les filtres des couches suivantes combinent ces motifs en motifs de plus haut
niveau.
Source : Géron (2019).

taille fh = 7, fw = 7 et dl−1 = 3 nécessite 7×7×3 = 147 poids. Si la couche
de convolution contient 64 filtres, alors le nombre de poids à apprendre sur
la couche est seulement de 147× 64 = 9 408.

Couche de pooling. En plus des couches de convolution, les réseaux de
neurones convolutifs utilisent des couches de pooling (Géron, 2019) afin de
réduire la dimension spatiale des cartes d’activation. Cette réduction de
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dimension est importante pour diminuer le nombre de calculs nécessaires
(pour appliquer les filtres) et l’utilisation de la mémoire par le réseau (pour
le stockage des cartes d’activation).

Un neurone d’une couche de pooling est similaire à un neurone d’une
couche de convolution, sauf qu’il n’a pas de poids. L’objectif est d’appli-
quer une opération d’agrégation (moyenne, maximum, etc.) aux neurones
situés dans le champ récepteur. Généralement, le pas de décalage du filtre
est égal à la taille du filtre afin qu’il n’y ait pas de chevauchement entre
les champs récepteurs (cela correspondrait à l’agrégation de la même in-
formation plusieurs fois). Il faut tout de même noter que contrairement
aux opérations réalisées dans une couche de convolution, le pooling n’est
pas appliqué en profondeur, mais uniquement sur les dimensions spatiales.
La matrice de carte d’activation résultante est donc de profondeur égale à
la profondeur de la matrice de carte d’activation en entrée. La figure 1.8
illustre l’application d’une opération de pooling.
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Maximum
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Matrice d’activations couche 𝑙 − 1 Matrice d’activations couche 𝑙

Figure 1.8: Opération de maximum pooling. L’opération de pooling
est appliquée sur un champ récepteur de la matrice de cartes d’activations.
L’opération d’agrégation utilisée est le maximum et est appliquée unique-
ment sur les dimensions spatiales. Le pas de décalage du filtre est égal à la
taille du filtre.

Clarification terminologique. Avant de présenter l’architecture com-
plète d’un réseau de neurones convolutif (CNN), précisons le vocabulaire
que nous utilisons pour décrire l’action d’un CNN. Ces termes sont ceux
que nous utilisons dans la suite de ce document pour décrire nos travaux.
Considérons une image contenant une classe à reconnaître. Le terme « ca-
ractéristiques » correspond à des éléments inhérents à la classe présente
dans l’image.
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Le terme « attributs » désigne les éléments extraits de l’image par le
réseau de neurones. Chaque couche de convolution extrayant des motifs de
plus en plus complexes, la sortie de la dernière couche de convolution est
considérée comme étant une représentation de l’image en termes d’attri-
buts pertinents pour la tâche de classification. En pratique, la sortie de la
dernière couche de convolution est une matrice de cartes d’activation, mais
chaque carte d’activation représente la détection d’un attribut particulier
dans l’image.

Il est important de noter qu’il est très difficile de déterminer quelles
caractéristiques sont représentées par les attributs extraits : les attributs
étant des combinaisons de motifs détectés par les filtres, ils peuvent par
conséquent être représentatifs de la présence de plusieurs caractéristiques à
la fois. De plus, cette interprétation dépend de la granularité prise en compte
en définissant à quoi correspondent les caractéristiques (par exemple pour
reconnaître un camion : jante, pneu, habitacle complet, etc.).

Architecture complète. À partir des différentes couches de réseau de
neurones définies, nous présentons l’architecture globale d’un réseau de neu-
rones convolutif (CNN) utilisé pour une tâche de classification d’images.
Généralement, l’architecture peut être décomposée sous forme de blocs de
convolution (Simonyan & Zisserman, 2015). Le bloc de convolution le plus
basique est constitué de plusieurs couches de convolution, utilisant géné-
ralement du zero padding afin de ne pas réduire les dimensions spatiales
au sein du bloc. L’objectif est d’extraire des informations de haut niveau à
une même échelle, alors qu’une compression de l’entrée après peu de couches
pourrait mener à une perte d’information. Après ces couches de convolution,
un bloc se termine par une opération de réduction des dimensions spatiales,
soit en utilisant une couche de pooling, soit en utilisant une couche de convo-
lution avec un pas d’application des filtres plus grand. Plusieurs blocs de
convolution sont mis bout à bout pour former un extracteur d’attributs .

En sortie de l’extracteur d’attributs, une matrice de cartes d’activation
est obtenue. Puis, une couche de global average pooling (Lin et al., 2014)
est utilisée : cette opération consiste à appliquer du pooling en utilisant la
moyenne (average) comme opérateur d’agrégation, avec une taille de filtre
égale à la taille de la carte d’activation (global). Chaque carte d’activation
est donc réduite à une seule valeur, nommée « attribut » et cet attribut
est « activé » (détecté par le modèle) si sa valeur est élevée. Le vecteur
d’attributs obtenu est la représentation de l’image, qui a été extraite par le
réseau de neurones, notée z. Puisque le CNN extrait une représentation de
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Figure 1.9: Architecture d’un réseau de neurones convolutif. L’ar-
chitecture est composée de plusieurs blocs de convolution, regroupés en un
extracteur d’attributs. La sortie de l’extracteur d’attributs est suivie d’une
opération de global average pooling afin d’obtenir la représentation z (vec-
teur d’attributs). Un MLP composé d’une couche cachée forme la tête de
classification et réalise la prédiction à partir de la représentation z.

l’image, le réseau possède un espace de représentation dans lequel les images
sont placées en fonction des attributs extraits. La représentation vectorielle
obtenue correspond donc à des coordonnées dans cet espace : ce concept est
au cœur de nos contributions.

Le vecteur d’attributs extraits est ensuite utilisé en entrée d’un MLP
pour réaliser la prédiction. La sortie non activée du MLP est appelée logits
et est notée o. Les logits sont ensuite transformés par une fonction d’ac-
tivation. Dans le cas de la classification multi-classes, la fonction softmax
est utilisée pour obtenir une distribution de probabilités sur les classes à
partir des logits. La partie du modèle utilisant le MLP est appelée la tête de
classification. L’ensemble de l’architecture décrite pour un CNN est illustré
dans la figure 1.9. Globalement, l’architecture d’un CNN correspond à une
situation classique en machine learning : extraire des attributs pertinents
des données en entrée, puis utiliser ces attributs pour effectuer une prédic-
tion. La différence se situe dans le fait que les attributs sont extraits des
données automatiquement grâce aux couches de convolution.

Pour synthéthiser, deux architectures de réseaux de neurones ont été pré-
sentées : les réseaux de neurones entièrement connectés (MLP) et les réseaux
de neurones convolutifs (CNN). Ces deux architectures utilisent des poids
pour déterminer l’importance des différentes entrées pour la prédiction. Ces
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poids, initialisés aléatoirement, doivent être optimisés, c’est-à-dire ajustés,
afin de minimiser l’erreur commise par le réseau sur la tâche. L’ajustement
des poids du réseau est appelé l’entraînement. La section suivante présente
les mécanismes d’entraînement et d’évaluation des réseaux de neurones.

1.1.4 Comment un réseau de neurones apprend-il ?

Fonction de perte. Avant de présenter les mécanismes d’entraînement
des réseaux de neurones, il est nécessaire de pouvoir évaluer l’erreur com-
mise par le modèle sur la tâche à résoudre : dans notre cas, la classification
d’images. Dans cette situation, la sortie du modèle est un vecteur de taille
K, avec K le nombre de classes à distinguer. Dans un modèle de classifica-
tion où une seule classe doit être prédite en sortie, la fonction d’activation
utilisée sur la dernière couche est la fonction softmax, appliquée aux logits
o. La fonction softmax permet de transformer le vecteur de logits en un
vecteur dont les valeurs sont entre 0 et 1, et dont la somme vaut 1. Ce
vecteur est considéré comme un vecteur de probabilités sur les classes à
reconnaître.

Pour une image appartenant à la classe c ∈ {1, 2, . . . , K}, la vérité
terrain de l’entrée X est un vecteur y de taille K, correspondant à une
distribution de probabilités, dont toutes les valeurs sont 0 sauf l’élément yc
qui vaut 1. Cette représentation binaire de la classe c se nomme un vecteur
one-hot.

Afin d’évaluer la prédiction du réseau, il faut utiliser une fonction de
perte (ou fonction de coût) qui évalue l’erreur commise par le réseau par
rapport au vecteur one-hot. L’objectif de l’entraînement est de minimiser
cette fonction de perte sur les données en ajustant les poids du réseau.

Dans le cadre de la classification d’images avec l’utilisation de la fonc-
tion softmax sur la couche de sortie, la fonction de perte d’entropie croisée
est la plus utilisée. La fonction d’entropie croisée est basée sur l’entropie
de Shannon (Shannon, 1948), qui mesure la quantité d’information d’une
distribution. Par exemple, une distribution uniforme a une entropie élevée,
car chaque événement a la même probabilité d’occurrence, il est donc diffi-
cile de prédire l’événement. À l’inverse, une distribution où un événement
a une probabilité de 1 a une entropie nulle, car l’événement est certain.

L’entropie croisée est définie entre deux distributions de probabilités et
permet de mesurer la différence entre ces deux distributions, en exprimant
la quantité d’information moyenne nécessaire pour passer d’une distribu-
tion à l’autre. Dans le cas de la classification d’images, la distribution de
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1.1. Réseaux de neurones

probabilités prédite par le modèle est comparée à la distribution one-hot re-
présentant la vraie probabilité de la classe. Une valeur élevée de l’entropie
croisée indique donc que la distribution de probabilités prédite est très éloi-
gnée de la vraie probabilité et inversement. La fonction d’entropie croisée
H(y, ŷ) est définie pour K classes, avec y le vecteur one-hot représentant
la vraie classe et ŷ le vecteur de probabilités prédit par le modèle. Elle est
définie par la fonction :

H(y, ŷ) = −
K∑
i=1

yi log(ŷi).

En ajustant les poids de manière à minimiser l’entropie croisée (c’est-à-dire
l’erreur de prédiction) sur l’ensemble des données utilisées, le réseau apprend
à prédire le vecteur one-hot correspondant à la vraie classe de l’image.

Jeu de données. Afin de pouvoir entraîner un réseau de neurones à
reconnaître des images, il est nécessaire de disposer d’un jeu de données
contenant des images étiquetées, c’est-à-dire dont la classe est connue. Les
réseaux de neurones profonds nécessitent beaucoup de données pour être
entraînés afin de pouvoir extraire des attributs pertinents pour la tâche. Par
extension, ces réseaux nécessitent aussi beaucoup de ressources de calcul.

Notons qu’il a été démontré que les réseaux de neurones profonds sont
des approximateurs universels de fonctions (Hornik et al., 1989; Zhou, 2020).
Cela signifie qu’un réseau de neurones avec suffisamment de paramètres (de
poids) est capable d’approximer le résultat de n’importe quelle fonction.
Pour cette raison, si un réseau n’est pas entraîné avec suffisamment de don-
nées, plus particulièrement s’il contient beaucoup plus de paramètres que de
données disponibles pour l’entraînement, le modèle apprend « par cœur »
les données : cette situation se nomme le sur-apprentissage et n’apporte
pas de bénéfice pour une tâche de classification d’images. Ainsi, l’objectif
de l’apprentissage est de permettre au réseau d’extraire des attributs qui
lui permettront de généraliser la prédiction à des images qui n’ont jamais
été vues au cours de l’entraînement.

Dans le but de vérifier qu’un réseau de neurones ne sur-apprend pas,
le jeu de données initial est généralement divisé en trois sous-ensembles
disjoints de données :

— Le jeu de données d’entraînement, utilisé pour ajuster les poids du
modèle.

— Le jeu de données de validation, utilisé pour détecter le sur-apprentis-
sage et parfois pour optimiser des hyperparamètres du modèle.
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— Le jeu de données de test, utilisé pour évaluer la capacité du modèle à
généraliser les connaissances extraites. Ces données n’ont jamais été
vues par le modèle lors de l’entraînement.

Pour limiter le sur-apprentissage dans le cas où le nombre de données
est trop faible, plusieurs techniques dites de régularisation ont été propo-
sées. Par exemple, les régularisations L1 et L2 ajoutent un terme à la fonc-
tion de perte pour pénaliser la norme des poids du réseau. L’objectif est
de contraindre la valeur possible des poids pour éviter que des poids très
élevés ne soient appris, qui impacteraient la capacité de généralisation du
modèle. L’augmentation de données est une autre technique utilisée pour
limiter le sur-apprentissage. Cette méthode consiste à modifier légèrement
les images du jeu de données, sans altérer la vraie classe (par exemple en
appliquant une rotation, un zoom, etc.), pour augmenter la quantité de
données disponibles pour l’entraînement.

Une technique de régularisation souvent utilisée est l’ajout de couches
de dropout (Srivastava et al., 2014). Cette couche désactive aléatoirement
des neurones d’une couche avec une probabilité pré-déterminée. Cela em-
pêche le réseau de devenir trop dépendant d’un groupe restreint de neurones
pour réaliser la prédiction, puisqu’ils sont susceptibles d’être désactivés. Le
réseau utilise ainsi davantage de neurones pour réaliser sa prédiction, ce qui
améliore sa capacité à généraliser. Les couches de dropout sont utilisées uni-
quement pendant l’entraînement du modèle, et sont entièrement désactivées
lors d’une utilisation sur le jeu de test ou dans un cas réel. Une couche de
dropout peut aussi être ajoutée dans un bloc de convolution, afin de réduire
le sur-apprentissage.

Les réseaux de neurones convolutifs peuvent également utiliser des
couches de batch normalization (Ioffe & Szegedy, 2015), une technique de
régularisation permettant de rendre l’apprentissage plus stable et plus ra-
pide. Une couche de batch normalization normalise les données en entrée de
la couche, en les centrant en 0 et en réduisant la variance à 1. Cette couche
peut être ajoutée après chaque couche de convolution dans un réseau de
neurones convolutif.

Rétropropagation du gradient. Avec un jeu de données d’entraîne-
ment et une fonction de perte mesurant l’erreur commise par le modèle,
celui-ci peut maintenant être entraîné. L’objectif de l’entraînement est de
modifier les poids du réseau pour minimiser la fonction de perte. Autre-
ment dit, le problème de minimisation revient à déterminer un ensemble de
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1.1. Réseaux de neurones

poids pour lequel la fonction de perte est la plus faible possible. Pour cela,
l’algorithme de rétropropagation du gradient (backpropagation) (Rumelhart
et al., 1986) est utilisé.

Cet algorithme se base sur l’algorithme de descente de gradient utilisé
pour minimiser une fonction f itérativement. À partir d’un point initial,
choisi aléatoirement, l’algorithme a pour objectif de modifier itérativement
les coordonnées de ce point pour qu’il atteigne le minimum de la fonction.
Pour cela, à chaque itération, le gradient ∇f de la fonction à minimiser est
calculé. Le gradient d’une fonction est le vecteur des dérivées partielles de
la fonction par rapport à chacune de ses variables. Les dérivées partielles
dans le gradient indiquent à quel point la fonction f change lorsqu’un petit
changement est effectué sur chacune des variables.

Pour illustrer le processus, considérons une fonction à deux variables
f(x, y) = x2 +2y3 et un point initial (x0, y0) = (1, 2) au pas de temps t = 0.
Le gradient de la fonction est donné par :

∇f(x, y) =

[
∂f

∂x
,
∂f

∂y

]
=
[
2x, 6y2

]
.

Le gradient indique la direction dans laquelle la fonction croît le plus rapi-
dement. Par conséquent, au pas de temps t, si le point actuel ne correspond
pas déjà à un minimum de la fonction, il faut modifier les valeurs de xt et
yt dans la direction opposée au gradient pour minimiser la fonction :

xt = xt−1 − η
∂f

∂x
= xt−1 − η2xt−1,

yt = yt−1 − η
∂f

∂y
= yt−1 − η6y2t−1.

La valeur η est appelée le taux d’apprentissage et contrôle la taille du pas
effectué vers le minimum à chaque itération. Si η est trop grand, l’algorithme
risque de ne pas converger et peut osciller autour du minimum. À l’inverse, si
η est trop petit, l’algorithme nécessitera beaucoup de temps pour converger
vers le minimum. En continuant avec l’exemple précédent, si η = 0.1, alors :

x1 = 1− 0.1× 2× 1 = 0.8 et y1 = 2− 0.1× 6× 22 = 1.2.

Les valeurs se rapprochent bien du minimum de la fonction f qui est (0, 0).

Appliquons maintenant le même principe à la minimisation de la fonc-
tion de perte d’un réseau de neurones. Nous présentons l’algorithme de
rétropropagation du gradient dans le cas plus simple d’un réseau de neu-
rones entièrement connecté (MLP) mais le principe est similaire pour un
réseau de neurones convolutif (CNN).

25



Chapitre 1. Contexte

Un MLP correspond à une composition de fonctions. Pour un réseau à
L couches, la sortie ŷ du réseau pour un vecteur d’entrée x est donnée par :

ŷ = g(L)
(
W (L)g(L−1)

(
W (L−1) . . . g(2)

(
W (2)g(1)

(
W (1)x

))))
,

où g(l) est la fonction d’activation de la couche l et W (l) est la matrice de
poids de la couche l. Les biais sont omis pour simplifier la notation dans
cette équation. Le calcul de ŷ à partir de x est appelé propagation avant
(forward pass en anglais).

Dans le cas de l’entraînement d’un réseau de neurones, la fonction à
minimiser est la fonction de perte L(y, ŷ) qui prend en entrée le vecteur
one-hot y représentant la vraie classe et le vecteur de probabilités ŷ prédit
par le modèle. La valeur de la fonction de perte dépend des poids du réseau,
des données d’entrée x, ainsi que du vecteur one-hot de la vraie classe y.
L’objectif est de trouver les poids qui minimisent cette fonction sur l’en-
semble des données d’entraînement. Au pas t = 0, les poids sont initialisés
avec des petites valeurs distribuées aléatoirement 1 autour de 0.

La dérivée de la fonction de perte par rapport aux poids du réseau peut
être calculée en utilisant le théorème de dérivation des fonctions composées
ou règle de la chaine (chain rule en anglais). Cette règle indique que si
z = f1(y) et y = f2(x), alors la dérivée de z par rapport à x est donnée
par :

dz

dx
=
dz

dy
· dy
dx

.

Le gradient de la fonction de perte est calculé par rapport à chacun
des poids du réseau. L’objectif est de déterminer à quel point la fonction
de perte change lorsque les poids du réseau sont légèrement modifiés, le
gradient indique alors la sensibilité du coût par rapport à chaque poids. La
figure 1.10 illustre la dépendance de la fonction de perte L par rapport à la
dernière couche du réseau.

Commençons par calculer le gradient de la fonction de perte par rapport
aux poids de la dernière couche du réseau, W (L) et b(L), en utilisant la règle
de la chaîne appliquée au graphe de dépendances décrit par la figure 1.10.
Les dérivées partielles calculées grâce à la règle de la chaîne sur la couche

1. L’initialisation des poids constitue un pan important de la recherche en apprentis-
sage profond (Narkhede et al., 2022).
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W (L)

a(L−1)

b(L)

z(L) ŷ = a(L)

y

L

Figure 1.10: Dépendance de la perte L par rapport à la dernière
couche.

L sont :

∂L
∂W (L)

=
∂L
∂a(L)

· ∂a
(L)

∂z(L)
· ∂z

(L)

∂W (L)
,

∂L
∂b(L)

=
∂L
∂a(L)

· ∂a
(L)

∂z(L)
· ∂z

(L)

∂b(L)
.

Sachant que :

z(L) = W (L)a(L−1) + b(L),

a(L) = g(L)(z(L)),

alors les dérivées partielles sur la couche L peuvent être réécrites comme :

∂L
∂W (L)

=
∂L
∂a(L)

· g′(L)(z(L)) · a(L−1)T ,

∂L
∂b(L)

=
∂L
∂a(L)

· g′(L)(z(L)) · 1.

Pour la couche L − 1, les dérivées partielles sont calculées de la même
manière :

∂L
∂W (L−1) =

∂L
∂a(L)

· ∂a
(L)

∂z(L)
· ∂z(L)

∂a(L−1) ·
∂a(L−1)

∂z(L−1) ·
∂z(L−1)

∂W (L−1) ,

∂L
∂b(L−1)

=
∂L
∂a(L)

· ∂a
(L)

∂z(L)
· ∂z(L)

∂a(L−1) ·
∂a(L−1)

∂z(L−1) ·
∂z(L−1)

∂b(L−1)
.
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Puisque la règle de la chaîne est utilisée pour calculer les dérivées partielles,
certaines dérivées sont communes entre la couche L et la couche L − 1.
L’algorithme de rétropropagation évite de calculer indépendamment les dé-
rivées partielles pour chaque poids du réseau : les dérivées partielles sont
calculées en partant de la sortie du réseau et réutilisées pour calculer les
dérivées partielles des poids des couches précédentes.

Notons δ(l), l’« erreur estimée » sur la couche l :

δ(L) =
∂L
∂a(L)

· ∂a
(L)

∂z(L)
=

∂L
∂a(L)

· g′(L)(z(L)),

δ(l) = δ(l+1) · ∂z
(l+1)

∂a(l)
· ∂a

(l)

∂z(l)
= W (l+1)T δ(l+1) � g′(l)(z(l)) pour l 6= L,

où � est le produit élément par élément (nommé aussi produit de Hada-
mard). Dans le cas de l’utilisation de la fonction d’entropie croisée avec la
fonction d’activation softmax sur la dernière couche, δ(L) se simplifie et peut
être calculé directement comme δ(L) = ŷ − y.

En utilisant les notations définies, les dérivées partielles de chacun des
poids sont notées :

∂L
∂W (l)

= δ(l) · a(l−1)T ,

∂L
∂b(l)

= δ(l).

Ces formules montrent que la somme pondérée z(l) et les activations a(l)

sont nécessaires pour calculer le gradient et doivent donc être conservées
lors de la propagation avant.

À partir du gradient, les poids du réseau sont mis à jour en utilisant
l’algorithme de descente de gradient, avec un taux d’apprentissage η :

W (l) ←W (l) − η ∂L
∂W (l)

,

b(l) ← b(l) − η ∂L
∂b(l)

.

Le calcul du gradient ainsi que la mise à jour des poids sont effectués
pour chaque couche du réseau, en partant de la dernière couche jusqu’à
la première couche, c’est pourquoi cette opération est appelée propagation
arrière (backward pass en anglais) et que l’algorithme est nommé rétropro-
pagation du gradient de l’erreur.
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Afin de minimiser la fonction de perte, le gradient de la fonction de
perte doit être moyenné sur l’ensemble des données d’entraînement ; cette
moyenne permet d’obtenir la direction optimale pour modifier les poids à
partir de l’ensemble des données.

Algorithme d’entraînement. Il n’est pas habituel de réaliser une des-
cente de gradient sur l’ensemble des données d’entraînement en une seule
itération : c’est une opération qui peut s’avérer coûteuse en mémoire et
en temps de calcul. Généralement, les données sont divisées en mini-batchs
(sous-lots) de B données et l’algorithme de rétropropagation est appliqué
sur chaque mini-batch.

L’entraînement d’un modèle avec cette méthode est appelé descente de
gradient stochastique (Stochastic Gradient Descent (SGD) en anglais). Le
fait de modifier les poids du réseau sur un mini-batch à la fois permet
d’augmenter le nombre de mises à jour des poids par parcours du jeu de
données complet (appelé une époque), et de réduire le temps de calcul en
parallélisant les calculs sur les mini-batchs. L’hypothèse sous-jacente à cette
idée est qu’un mini-batch aléatoire peut approximer suffisamment bien le
gradient global pour mettre à jour les poids du réseau. La stochasticité de
l’algorithme peut aussi permettre au modèle de sortir de minima locaux. À
l’inverse, entraîner le réseau sur un seul exemple à la fois est moins efficace,
car le calcul du gradient sur un seul exemple n’est pas assez représentatif
du gradient de l’ensemble des données et rend l’apprentissage bruité.

Pour récapituler, la suite d’opérations pour entraîner un réseau de neu-
rones est la suivante :

1. Initialiser les poids du réseau aléatoirement.
2. Diviser les données d’entraînement en mini-batchs.
3. Pour chaque mini-batch, appliquer l’algorithme de rétropropagation

du gradient :
a) Réaliser une prédiction pour chaque donnée du mini-batch et

sauvegarder les sommes pondérées z(l) et les activations a(l) pour
chaque couche l (propagation avant).

b) Calculer la moyenne du gradient de la fonction de perte par rap-
port aux poids du réseau sur le mini-batch et mettre à jour les
poids du réseau en utilisant le gradient calculé (propagation ar-
rière).

4. Répéter l’étape 3 pendant un certain nombre d’époques, ou jusqu’à
ce qu’une condition d’arrêt soit rencontrée (par exemple la détection
de sur-apprentissage grâce au jeu de données de validation).
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Après avoir présenté les réseaux de neurones et leur entraînement, nous
allons maintenant nous intéresser à la principale problématique de cette
thèse : la détection de classes inconnues.

1.2 Détection de classes inconnues

La présentation précédente des réseaux de neurones soulève une ques-
tion importante. En effet, un réseau de neurones n’est rien d’autre qu’une
fonction mathématique qui, pour la classification d’images, prend en entrée
une matrice et renvoie un vecteur représentant une distribution de proba-
bilités sur K classes à reconnaître. Dans ce cas, une question fondamentale
se pose : dans quelle mesure pouvons-nous avoir confiance en la prédiction
réalisée par le modèle (Ovadia et al., 2019) ?

Dans nos travaux, nous nous intéressons particulièrement au cas où
l’image d’entrée du modèle contient une classe qui n’a jamais été vue lors
de l’entraînement. Une telle classe est appelée une classe inconnue, par op-
position aux classes connues qui, elles, sont vues à l’entraînement et que
le modèle devient capable d’identifier. Le problème est que, peu importe
la matrice en entrée, le réseau de neurones renvoie toujours un vecteur de
probabilités, même si la matrice ne représente pas une image (des valeurs
aléatoires, par exemple). Par exemple, un réseau entraîné à classer des ani-
maux auquel une image d’une table est présenté prédira qu’il s’agit d’un
animal : l’usage de la fonction softmax en sortie du réseau force l’attribution
d’une probabilité aux classes connues et il n’est pas possible que le modèle
ne prédise aucune classe, car la somme des sorties doit toujours valoir 1.
Ainsi, interpréter la sortie du modèle comme une distribution de probabili-
tés n’est pas toujours adapté : cette distribution concerne les classes connues
uniquement et suppose que l’entrée appartient à une classe connue.

Par conséquent, il est nécessaire de disposer d’une méthode pour détec-
ter les entrées appartenant à des classes inconnues : d’une part, cela peut
améliorer la confiance qu’un utilisateur peut avoir dans les prédictions du
modèle et, d’autre part, éviter des erreurs de classification qui peuvent s’avé-
rer coûteuses, voire dangereuses, notamment dans des domaines comme la
médecine ou la conduite autonome, où une erreur de classification peut avoir
de lourdes conséquences pour les patients ou les usagers.
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1.2.1 Incertitude dans les réseaux de neurones

En plus de réaliser des prédictions sur des classes inconnues, les réseaux
de neurones profonds sont souvent trop confiants dans leurs prédictions sur
des classes connues, c’est-à-dire que la probabilité prédite par le modèle est
supérieure à la probabilité réelle que l’image appartienne à cette classe (Guo
et al., 2017). Un modèle correctement calibré est celui pour lequel la pro-
babilité prédite se rapproche au mieux de la probabilité réelle que l’image
appartienne à cette classe parmi les classes connues. Par exemple, parmi
toutes les images prédites avec une probabilité de 80%, l’exactitude de la
classification devrait être de 80%. En pratique, les probabilités en sortie des
modèles sont souvent mal calibrées (Guo et al., 2017). Un modèle correc-
tement calibré permettrait l’utilisation de la probabilité comme mesure de
l’incertitude de la prédiction.

La calibration n’est pas le seul moyen de mesurer l’incertitude d’un
modèle. Disposer d’une distribution de prédictions permet de mesurer la
variance de la prédiction, qui représente l’incertitude du modèle. Une va-
riance faible est signe de faible incertitude, contrairement à une variance
élevée. Un réseau de neurones tel que nous l’avons présenté est détermi-
niste, c’est-à-dire que pour une entrée donnée, la prédiction sera toujours la
même. Pour obtenir une distribution de prédictions, et ainsi pouvoir estimer
une incertitude sur la prédiction, plusieurs solutions existent telles qu’uti-
liser un ensemble de réseaux de neurones (Lakshminarayanan et al., 2017)
ou bien utiliser des réseaux de neurones bayésiens (Blundell et al., 2015)
ou leur approximation en utilisant des couches de dropout (Gal & Ghahra-
mani, 2016). Ce sont des déclinaisons de la même idée : disposer de plusieurs
versions d’une même architecture pour réaliser plusieurs prédictions diffé-
rentes. Un ensemble de réseaux avec des poids différents permet d’obtenir
plusieurs prédictions pour une entrée donnée. Les réseaux de neurones bayé-
siens utilisent des distributions pour représenter les poids, plutôt que des
valeurs scalaires. À chaque prédiction réalisée avec un réseau de neurones
bayésien, de nouveaux poids sont échantillonnés à partir des distributions
apprises, ce qui permet là aussi de réaliser plusieurs prédictions pour une
même entrée. La méthode proposée par Gal & Ghahramani (2016) consiste
à ajouter des couches de dropout (section 1.1.4) à un réseau de neurones et à
les conserver au moment de l’inférence : à chaque prédiction, des poids sont
désactivés aléatoirement, ce qui permet de calculer plusieurs prédictions
pour une entrée donnée.
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Au début de notre travail, nous avons envisagé d’exploiter une évalua-
tion de l’incertitude des modèles pour détecter les données appartenant
à des classes inconnues : si une entrée donne lieu à une distribution de
prédictions de variance importante, alors cela peut indiquer que cette en-
trée appartient à une classe inconnue du modèle. Des réseaux de neurones
bayésiens auraient pu être adaptés au test de notre hypothèse, cependant,
l’entraînement de ces modèles est plus coûteux en temps de calcul, et la me-
sure d’incertitude nécessite de réaliser plusieurs prédictions pour une même
image et plusieurs échantillonnages de poids.

Une approche alternative, et radicalement différente de celle d’exploi-
ter les distributions de prédictions, est de s’intéresser aux représentations
latentes apprises par les modèles : si l’on peut savoir « où » les classes
connues sont représentées dans l’espace latent, il devrait être possible de
déduire qu’une donnée non représentée dans les sous-espaces latents connus
appartiendrait donc à une classe inconnue. Pour exploiter cette hypothèse,
nous nous sommes orientés vers l’Open-Set Recognition (OSR) en utilisant
une méthode parcimonieuse en ressources de calcul et ne nécessitant pas de
réaliser plusieurs inférences.

L’OSR se focalise particulièrement sur la détection de classes inconnues
dans un espace de représentation réduit, par exemple la représentation la-
tente apprise par un réseau de neurones, et non pas directement dans l’es-
pace de représentation des images. Le problème est que ce dernier est un
espace trop complexe pour être exploré directement : il est plus pratique
de manipuler un espace de représentation latent, comprimé, dans lequel
des sous-espaces latents peuvent être identifiés pour chaque classe connue.
Cependant, la compression de l’information dans un espace latent peut in-
duire une perte d’informations potentiellement indicatrices de la présence
de classes inconnues (Yoshihashi et al., 2019).

1.2.2 Open-Set Recognition (OSR)

Concept général. Les réseaux de neurones sont généralement entraînés
en closed-set (Scheirer et al., 2012), c’est-à-dire que les classes vues à l’en-
traînement, nommées classes connues, sont a priori les mêmes que celles
rencontrées lors du test du modèle. Cependant, dans un cas réel, avec un
environnement variable, il est probable que le réseau soit confronté à des
classes inconnues, qui n’ont jamais été vues lors de l’entraînement : dans un
environnement réel, les classes peuvent changer au cours du temps ou bien
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de nouvelles classes peuvent apparaitre. Il est donc nécessaire de disposer
d’un modèle qui soit robuste face à ces classes inconnues, pour éviter de
réaliser des prédictions erronées.

Scheirer et al. ont introduit le concept d’Open-Set Recognition (OSR)
(Scheirer et al., 2012), représentant un scénario de classification plus réaliste
que le cas en closed-set. L’objectif est toujours d’entraîner le modèle sur un
ensemble de classes connues, mais il sera testé sur un ensemble de classes
connues et inconnues (on dit alors que l’ensemble des classes possibles au
moment du test est ouvert). Les objectifs, au moment du test, sont de
détecter les classes inconnues (et ainsi de rejeter la prédiction) tout en
étant capable de classer les classes connues.

Domaines similaires. D’autres domaines de recherche, tels que la dé-
tection de nouveauté (novelty detection)(Pimentel et al., 2014) et la détec-
tion d’anomalies (anomaly detection)(Pang et al., 2021), se rapprochent de
l’OSR (Salehi et al., 2022) : une situation normale est connue, et l’objectif
est de détecter des différences par rapport à cette situation. Plus précisé-
ment, ce qui distingue l’OSR de ces deux autres domaines est que la capacité
à classer des données connues (ou normales) est préservée. Les approches
en détection de nouveauté et en détection d’anomalies utilisent des jeux
de données d’entraînement qui représentent une situation normale (au sens
« statistique »), considérée comme une unique classe, et un jeu de données
de test binaire contenant des données normales ou anormales : il s’agit donc
d’apprendre à distinguer les points normaux des points anormaux.

En détection d’anomalies, le jeu de données d’entraînement peut conte-
nir des anomalies, ce qui n’est généralement pas le cas en détection de
nouveauté ou en OSR. L’objectif est de détecter des données aberrantes,
pouvant représenter une erreur, ou encore une fraude, par exemple. Les ano-
malies peuvent être rares par rapport aux données normales : par exemple
dans le cas de mesures de la fréquence cardiaque, la majorité des données
correspondront à un comportement normal et pas à des anomalies.

Par opposition, dans le domaine de la détection de nouveauté, l’ensemble
d’entraînement est correctement délimité et le point de vue sur les données
détectées est différent : celles-ci ne représentent pas des erreurs, mais des
données d’intérêt potentiel, comme des nouvelles classes dans un problème
de classification ou un comportement émergent, par exemple un changement
de comportement des utilisateurs sur un site web au cours du temps.
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L’OSR se rapproche aussi du domaine de la détection de données hors-
distribution (out-of-distribution detection) (Salehi et al., 2022), où la classi-
fication multi-classe est également nécessaire. La principale différence réside
dans les distributions du jeu de données d’entraînement et du jeu de donnée
de classes inconnues : en OSR, toutes les données utilisées proviennent gé-
néralement de la même distribution, alors que les méthodes de détection de
données hors-distribution sont entraînées sur des données provenant toutes
d’une même distribution, et leur capacité à détecter des données prove-
nant d’une autre distribution est évaluée. Par exemple, un modèle peut
être entraîné à reconnaître des images naturelles et être évalué sur sa ca-
pacité à détecter des chiffres ou des images bruitées comme des données
hors-distribution. Les deux domaines sont donc assez proches, pourtant les
approches proposées dans chaque domaine ont pu être très différentes (Sa-
lehi et al., 2022). Cependant, certaines approches commencent à émerger
pour relier les deux domaines (Zhang et al., 2020; Cevikalp et al., 2023).

Il arrive, dans ces domaines, que les modèles soient tout de même ex-
posés à des données identifiées comme anormales (Salehi et al., 2022), afin
d’apprendre au réseau à modéliser ces données et à conditionner son com-
portement face à ces données. Ces données sont généralement appelées back-
ground ou outliers. En OSR, le terme utilisé est inconnues connues (known
unknowns) (Geng et al., 2021), car utiliser de telles données revient bien à
avoir une connaissance préalable des données qui pourraient être considérées
comme inconnues.

Ces méthodes reposent sur un score permettant de prendre une décision
sur la nature de la donnée, que ce soit une anomalie, une classe inconnue,
etc. (Salehi et al., 2022). En OSR, ce score est appelé score d’OSR et nous
le notons S(y ∈ C|X), où C est l’ensemble des classes connues et X est
l’image à classer. Un seuil est fixé sur ce score afin de déterminer si la
donnée est une classe connue ou inconnue. Le score d’OSR le plus basique,
appliqué à un modèle entraîné avec la fonction de perte d’entropie croisée et
utilisé pour les expériences de contrôle (baseline) est la probabilité maximale
prédite par le modèle, Maximum Softmax Probability (MSP), qui consiste
non pas à rejeter les classes inconnues, mais à rejeter les prédictions trop
incertaines (Bendale & Boult, 2015). La MSP est définie comme :

S(y ∈ C|X) = max softmax(o) = max ŷ,

où o représente le vecteur des logits et ŷ est le vecteur de probabilités prédit
par le modèle. Cependant, ce score ne permet pas de limiter le risque de
classification en open-space.
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Risque de classification en open-space. Dans la définition de (Scheirer
et al., 2012) de l’OSR, un objectif plus subtil que la détection des classes
inconnues est mis en avant. L’idée est de minimiser le risque de classification
en open-space, c’est-à-dire minimiser le risque d’assigner une étiquette à une
donnée « éloignée » des classes vues à l’entraînement (une donnée inconnue).
Dans l’article, le mot « éloigné » reste à définir, aucune mesure de distance,
ni même l’espace dans lequel cette distance est mesurée n’est précisé. Il
pourrait s’agir de l’espace de représentation des images ou bien de l’espace
de représentation latent d’un modèle. La figure 1.11 illustre ce concept
en réalisant un parallèle entre la classification en closed-set et en open-
set : pour minimiser le risque de classification en open-space, il faut qu’il
existe une frontière de décision séparant les données connues des données
inconnues.
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Figure 1.11: Représentation de l’OSR et de l’open space. Dans la
figure (a), les frontières de décision séparent les classes connues, mais les
données inconnues peuvent être classées comme appartenant à une classe
connue. Le point de vue de (Scheirer et al., 2012) est de minimiser le risque
de classification en open-space, c’est-à-dire de minimiser le risque d’assigner
une étiquette à une donnée inconnue. Il faut donc disposer d’une frontière
de décision qui sépare les données connues des données inconnues, comme
dans la figure (b).
Source : Zhang et al. (2020).

Suivant cette définition, une approche utilisant la fonction d’activation
softmax ne permet pas de minimiser le risque de classification en open-space.
En effet, si une valeur est beaucoup plus élevée qu’elle ne l’est généralement
dans le vecteur des logits (ce qui correspondrait à une anomalie), la nor-
malisation par la fonction softmax résultera en une probabilité élevée pour
une classe connue et la prédiction sera donc acceptée.
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Théorie des valeurs extrêmes. Pour tenter de répondre à la probléma-
tique de l’OSR, plusieurs méthodes (présentées dans le chapitre 2) utilisent
la théorie des valeurs extrêmes(Extreme Value Theory (EVT)) (Kotz & Na-
darajah, 2000). Il s’agit d’une méthode statistique consistant à modéliser
les valeurs extrêmes d’une distribution, c’est-à-dire les événements rares de
la distribution, mais dont la prise en compte est nécessaire (il ne s’agit donc
pas de les considérer comme des aberrations à éliminer).

Son utilisation a été proposée par Scheirer et al. (2011) lors de la présen-
tation de concepts de meta-recognition, consistant à analyser les scores de
sortie d’un modèle (pas spécifiquement de réseaux de neurones), pour déter-
miner si ces scores sont cohérents par rapport à un comportement observé
initialement.

Dans le cas de l’OSR, la distribution étudiée correspond souvent à une
distribution de distances par rapport à un centre représentant des données
connues. Pour simplifier, on considère qu’une instance trop éloignée d’un
centre connu correspond à une donnée inconnue. Afin de déterminer si une
donnée est trop éloignée du centre, la distribution des distances des don-
nées connues par rapport au centre est étudiée. Les valeurs extrêmes de
cette distribution de distances sont modélisées, ce qui permet d’estimer la
probabilité que la distance d’une nouvelle donnée par rapport au centre
corresponde à une valeur extrême. Ainsi, plus une donnée est éloignée du
centre, plus la probabilité d’être une donnée inconnue augmente.

Un exemple de modélisation des valeurs extrêmes est visible dans la
figure 1.12. Dans cet exemple, la distribution des distances des données
connues par rapport à un centre est synthétique, mais elle décrit une situa-
tion observée en cas réel : il y a plus d’instances proches du centre (instances
connues) que d’instances éloignées (instances mal reconnues ou mal classi-
fiées). La courbe rouge représente la densité de probabilité de la distribution
de valeurs extrêmes modélisée à partir des 20 valeurs les plus éloignées du
centre sur un ensemble de 500 valeurs. La courbe verte représente la fonction
de répartition de la distribution modélisée, indiquant la probabilité cumulée
d’observer un événement extrême (de faire face à une donnée inconnue) :
on remarque que la probabilité augmente, plus la distance augmente.
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Figure 1.12: Exemple de modélisation des valeurs extrêmes. La
distribution de distances des données connues par rapport à un centre est
synthétique.

En raison de notre intérêt pour la manipulation des représentations la-
tentes, nous avons choisi de nous orienter vers le domaine de l’OSR. Le
chapitre suivant (chapitre 2) présente un état de l’art des méthodes en
OSR ainsi que le processus d’évaluation de ces méthodes. Nous présentons
ensuite en détails notre méthode basée sur l’utilisation de la représenta-
tion latente des réseaux de neurones convolutifs pour la détection de classes
inconnues, dans le chapitre 3.
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Chapitre 2
Open-Set Recognition : état de

l’art

Résumé

Ce chapitre présente un état de l’art des méthodes d’apprentissage profond
appliquées en Open-Set Recognition (OSR) dans le cadre de la classification
d’images. Il débute par une introduction des notations et des mécanismes
d’évaluation des méthodes en OSR. Ensuite, plusieurs approches proposées
depuis la première utilisation de l’apprentissage profond en OSR sont dé-
taillées. Enfin, nous proposons un tableau récapitulatif pour comparer les
différentes approches. Cette comparaison globale des méthodes permet d’ex-
poser notre positionnement par rapport à ces approches.

Sommaire

2.1 Évaluation des méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.2 Détection des classes inconnues . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.1 Évaluation des méthodes
Pour évaluer les approches en Open-Set Recognition (OSR), différentes

métriques peuvent être utilisées. Nous introduisons tout d’abord des nota-
tions et définitions facilitant la compréhension de ces métriques. Par la suite,
ces métriques sont présentées, suivies d’un benchmark devenu une référence
pour l’évaluation des performances des méthodes. Enfin, nous décrivons en
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détails une architecture de réseau de neurones utilisée conjointement à ce
benchmark. L’utilisation combinée de ce benchmark et de cette architecture
permet de comparer efficacement les performances des nouvelles méthodes
proposées, car initialement chaque méthode était évaluée sur différentes
tâches, parfois avec des métriques différentes, ce qui rendait la comparaison
de différentes approches difficile.

2.1.1 Notations et définitions

Rappelons qu’en OSR, le premier objectif est de détecter si un modèle
fait face à une donnée contenant une classe inconnue (qui ne fait pas partie
des classes d’entraînement) afin de rejeter la prédiction le cas échéant. Si
la donnée n’est pas identifiée comme étant inconnue, le second objectif
consiste à prédire correctement la classe de la donnée. Avant de rentrer
dans les détails des métriques, des notations et définitions sont introduites
pour caractériser le domaine de la classification d’images en OSR.

Définissons C comme l’ensemble des classes connues et U l’ensemble
des classes inconnues, où K est le nombre de classes connues. Ces deux
ensembles sont disjoints, C ∩ U = ∅. Dans le scénario de l’OSR, le jeu
de données de test peut donc être divisé en deux sous-ensembles : Dtest =
DC ∪ DU , avec DC l’ensemble des images connues et DU l’ensemble des
images inconnues.

Notons DC = {(Xi, yi) | yi ∈ C , i = 1, . . . , nC}, où X est une image,
y son étiquette, nC le nombre d’images connues. De même, l’ensemble des
images inconnues est défini par DU = {(Xj, yj) | yj ∈ U , j = 1, . . . , nU}
avec nU le nombre d’images inconnues.

Soit CK un modèle de classification parmi K classes, capable de détecter
les classes inconnues en comparant un score d’OSR S(y ∈ C|X) par rapport
à un seuil ε pré-déterminé servant à rejeter ou accepter des prédictions. ŷ
est l’indice de la classe prédite par le modèle pour une image X. Dans le
cas où le score d’OSR permettrait de rejeter la prédiction, c’est-à-dire de
déterminer qu’une image est inconnue, alors ŷ = −1. Pour résumer, ŷ est
défini comme suit :

ŷ =

{
−1 si S(y ∈ C|X) < ε,

arg maxCK(X) sinon.

Toutefois, selon l’interprétation du score d’OSR calculé, le rejet de la pré-
diction peut aussi être effectué si S(y ∈ C|X) > ε. De même, pour certains
modèles de classification, la classe prédite peut être arg minCK(X).
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Afin de faciliter la compréhension des métriques présentées, nous pro-
posons d’utiliser la fonction indicatrice 1{c} qui vaut 1 si la condition c est
vraie, 0 sinon. Par exemple, grâce à cette notation, nous pouvons noter le
nombre d’images connues correctement classées par le modèle, ainsi :

nC∑
i=1

1{ŷi=yi}.

En considérant la tâche de détection des classes inconnues, les vrai po-
sitif (VP) correspondent aux images inconnues correctement détectées, les
faux positif (FP) aux images connues incorrectement détectées comme in-
connues, les vrai négatif (VN) aux images connues correctement détectées
comme connues et les faux négatif (FN) aux images inconnues incorrecte-
ment détectées comme connues. Ces notations sont résumées dans le ta-
bleau 2.1.

Prédite connue Prédite inconnue
Image connue VN FP
Image inconnue FN VP

TABLEAU 2.1: Matrice de confusion pour l’OSR.

En utilisant les notations introduites, nous pouvons définir VP, FP, VN
et FN comme suit :

VP =

nU∑
j=1

1{ŷj=−1},

FP =

nC∑
i=1

1{ŷi=−1},

VN =

nC∑
i=1

1{ŷi 6=−1},

FN =

nU∑
j=1

1{ŷj 6=−1}.

2.1.2 Mesures de performances

Plusieurs métriques peuvent être définies pour évaluer les performances
d’un modèle en OSR. Parmi les métriques les plus fréquemment utilisées
figurent l’exactitude en closed-set, l’AUROC et la F-mesure. Ces métriques
sont présentées dans les paragraphes suivants.
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Exactitude en closed-set. Cette première métrique consiste à évaluer
l’Exactitude en Closed-Set (ECS) du modèle, c’est-à-dire mesurée unique-
ment sur les classes connues du jeu de données DC . L’exactitude est le
pourcentage d’images connues correctement classées. Cette métrique per-
met de s’assurer qu’une approche mise en place spécifiquement pour l’OSR
ne dégrade pas les performances de classification par rapport à un modèle
de base. Elle est définie par l’équation suivante :

ECS =

∑nC

i=1 1{ŷi=yi}

nC
.

AUROC. L’AUROC est la métrique la plus utilisée pour évaluer les ap-
proches en OSR. Elle permet d’évaluer la capacité d’un modèle à distinguer
les classes connues des classes inconnues. Sa valeur, située entre 0 et 1,
reflète la capacité du modèle à différencier les classes connues des incon-
nues ; une valeur plus élevée indique une meilleure capacité de détection.
Une valeur de 0.5 indique une classification aléatoire. L’AUROC est parfois
exprimée en pourcentage. Cependant, l’AUROC évalue seulement la capa-
cité de séparation des classes connues et inconnues, sans prendre en compte
la performance de classification des classes connues.

Plus précisément, l’AUROC est l’aire sous la courbe Receiver Operating
Characteristic (ROC), qui exprime le taux de vrais positifs en fonction du
taux de faux positifs pour différents seuils de rejet ε. La figure 2.1 illustre un
exemple de courbe ROC. Les taux de vrais positifs (TPR) et de faux positifs
(FPR) sont calculés pour chaque seuil ε, selon les équations suivantes :

TPR =
VP

VP + FN
,

FPR =
FP

FP + VN
.

F-mesure. La F-mesure est une métrique qui combine le rappel et la
précision. Elle est utilisée pour évaluer simultanément la performance de
classification des données connues et de détection des données inconnues.
Pour cela, une redéfinition des VP, FP et FN est nécessaire. Bendale &
Boult (2015) proposent que :

— les VP correspondent aux classifications correctes sur les données
connues,

— les FP correspondent aux classifications incorrectes sur les données
connues,
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Figure 2.1: Exemple de courbe ROC pour une tâche de détec-
tion de classes inconnues. L’AUROC mesurée pour cette courbe est de
0.92. Ce résultat est issu de la tâche de détection de classes inconnues CI-
FAR+10 du benchmark de Neal et al. (2018) (section 2.1.3), en utilisant un
modèle entraîné avec entropie croisée et le score d’OSR Maximum Softmax
Probability (MSP) (section 1.2.2).

— les FN correspondent aux données inconnues détectées comme étant
connues.

Dans ce contexte on aura :

VP =

nC∑
i=1

1{ŷi=yi}, FP =

nC∑
i=1

1{ŷi 6=yi}, FN =

nU∑
j=1

1{ŷj 6=−1}.

La F-mesure est définie comme la moyenne harmonique de la précision
et du rappel, selon l’équation suivante :

F-mesure = 2 · Précision · Rappel
Précision + Rappel

,

avec :

Précision =
VP

VP + FP
, Rappel =

VP
VP + FN

.
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Cependant, d’autres auteurs n’ont pas clairement défini la signification
des VP, FP et FN pour la F-mesure, à l’instar de Bendale & Boult (2015),
rendant ainsi difficile les comparaisons entre approches. D’où la nécessité
de disposer d’un benchmark avec une métrique clairement établie.

2.1.3 Benchmark pour l’OSR

Pour évaluer les approches d’OSR, Neal et al. (2018) ont présenté un
benchmark contenant six tâches de détection de classes inconnues, créées
à partir de cinq jeux de données. Ce benchmark est devenu une référence
dans le domaine de l’OSR. L’extracteur d’attributs 1 du réseau de neurones
proposé dans l’approche de Neal et al. (2018) a aussi été utilisé comme réfé-
rence par la plupart des articles en OSR, c’est pourquoi son architecture est
présentée en section 2.1.4. La métrique utilisée pour évaluer la performance
des modèles à détecter des classes inconnues sur ces tâches est l’AUROC.
Cette adoption généralisée de l’architecture en plus des tâches d’évaluation
proposées permet de comparer efficacement les performances des différentes
approches.

Le benchmark de Neal et al. (2018) inclu les jeux de données suivants :
— MNIST (LeCun et al., 1998) : contient 70 000 images en noir et blanc

de chiffres manuscrits, dont 60 000 pour l’entraînement et 10 000 pour
le test. Les images ont une taille de 28×28 pixels. Un exemple d’image
pour chaque classe est présenté dans la figure 2.2.

0 1 2 3 4

5 6 7 8 9

Figure 2.2: Exemples d’images du jeu de données MNIST.

— SVHN (Netzer et al., 2011) : contient 99 289 images de chiffres,
représentant des numéros de maisons (SVHN signifiant Street View
House Numbers), dont 73 257 pour l’entraînement et 26 032 pour le
test. Les images ont une taille de 32× 32 pixels. Un exemple d’image
pour chaque classe est présenté dans la figure 2.3.

1. L’extracteur d’attributs est la partie d’un réseau de neurones qui permet d’extraire
une représentation d’une image (section 1.1.3 page 20).
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Figure 2.3: Exemples d’images du jeu de données SVHN. Il est
possible qu’il y ait des éléments perturbateurs sur les côtés du chiffre à
reconnaître. Par exemple pour la classe 0, il y a aussi un 4 sur l’image.

— CIFAR-10 (Krizhevsky, 2009) : contient 60 000 images de 10 classes
différentes, dont 50 000 pour l’entraînement et 10 000 pour le test.
Six classes représentent des animaux et quatre classes des véhicules.
Les images ont une taille de 32× 32 pixels. Un exemple d’image pour
chaque classe est présenté dans la figure 2.4.

airplane automobile bird cat deer

dog frog horse ship truck

Figure 2.4: Exemples d’images du jeu de données CIFAR-10.

— CIFAR-100 (Krizhevsky, 2009) : contient 60 000 images de 100
classes différentes, dont 50 000 pour l’entraînement et 10 000 pour le
test. Les classes sont très variées (animaux, véhicules, objets du quo-
tidien, etc.). Les images ont une taille de 32× 32 pixels. Un exemple
d’image pour dix classes est présenté dans la figure 2.5.

— TinyImageNet (Le & Yang, 2015) : contient 120 000 images de 200
classes différentes, dont 100 000 pour l’entraînement, 10 000 pour la
validation et 10 000 pour le test dont les étiquettes ne sont pas pu-
bliques. L’usage est donc d’utiliser les données de validation pour
les tests. Il s’agit d’un sous-ensemble du jeu de données d’Image-
Net (Deng et al., 2009) qui contient 1000 classes. Les images ont
été redimensionnées vers une taille de 64× 64 pixels (dans ImageNet,
les images ont leur résolution d’origine). Dans ce jeu de données, cer-
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taines classes sont très proches : il y a par exemple différentes races
de chiens. Une forte variation intra-classe peut aussi être observée :
la classe chat égyptien contient par exemple des statues de chats. Un
exemple d’image pour dix classes est présenté dans la figure 2.6.

apple bowl chair dolphin lamp

mouse plain rose squirrel train

Figure 2.5: Exemples d’images du jeu de données CIFAR-100.
Seules dix classes sont représentées.

Egyptian cat bullfrog volleyball chimpanzee pretzel

alp CD player beer bottle ox fountain

Figure 2.6: Exemples d’images du jeu de données TinyImageNet.
Seules dix classes sont représentées.

À partir de ces cinq jeux de données, Neal et al. (2018) ont proposé six
tâches pour évaluer les approches d’OSR, en mesurant l’AUROC. Les jeux
de données sont divisés en deux ensembles : un ensemble de classes connues
et un ensemble de classes inconnues. L’objectif est d’entraîner un modèle
uniquement sur les classes connues et de tester sa capacité à détecter les
classes inconnues. La séparation des classes en deux groupes est effectuée
cinq fois de manière aléatoire, afin d’obtenir différents ensembles de classes
connues/inconnues. Pour l’évaluation d’une tâche, la moyenne de l’AUROC
sur les cinq séparations est calculée. Les six tâches sont les suivantes :

— MNIST, SVHN, CIFAR-10 : six classes sont définies comme
connues et quatre inconnues.

— CIFAR+10, CIFAR+50 : les quatre véhicules de CIFAR-10 sont
les classes connues et 10 ou 50 classes sont aléatoirement sélectionnées
parmi les classes de CIFAR-100 pour représenter des classes inconnues.
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— TinyImageNet : 20 classes sont connues et les 180 restantes incon-
nues.

L’utilisation du benchmark n’est pas évidente ; en particulier, les sé-
parations des jeux de données peuvent avoir une grande influence sur les
performances. Notamment, si deux classes sémantiquement proches sont
toutes les deux connues ou inconnues, la tâche est plus simple que si l’une
est connue et l’autre inconnue. Bien qu’il y ait cinq séparations aléatoires
réalisées, les probabilités que des classes proches ne soient pas séparées res-
tent élevées sur CIFAR-10. De plus, il est à noter que les auteurs qui utilisent
ce benchmark n’utilisent pas systématiquement les mêmes séparations, ou
alors cette information n’est pas précisée.

2.1.4 Architecture de référence

Le benchmark proposé par Neal et al. (2018) a permis d’évaluer l’ap-
proche OSR with Counterfactual Images (OSRCI), également proposée par
ces auteurs et présentée dans la section 2.2.1. L’extracteur d’attribut du
réseau de neurones proposé dans cette approche est resté associé au bench-
mark pour l’évaluation de l’OSR. Cette section détaille l’architecture de
référence utilisée pour entraîner les modèles destinés à résoudre les tâches
en OSR.

L’architecture repose sur un réseau de neurones convolutif, avec des blocs
de convolution inspirés par l’architecture VGG (Simonyan & Zisserman,
2015). Un bloc de convolution tel qu’utilisé dans l’architecture proposée est
détaillé dans la figure 2.7. Au sein d’un bloc, une réduction de dimensions
est effectuée en utilisant un pas de 2 dans la troisième couche de convolution.

L’architecture globale du réseau comprend trois blocs de convolution
successifs, suivis d’une couche de global average pooling (Lin et al., 2014)
afin de réduire les dimensions de la sortie des blocs. La sortie de cette couche
correspond à la représentation latente, notée z, apprise par le modèle. Enfin,
une couche dense, entièrement connectée, permet de réaliser une prédiction
à partir de la représentation z. Une schématisation de cette architecture est
présentée dans la figure 2.8.
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Figure 2.7: Schéma d’un bloc de convolution dans l’architecture de
Neal et al. (2018). Un bloc de convolution est paramétré par le nombre
de filtres de chaque couche de convolution. Les différents types de couches
sont présentés dans la section 1.1.3.

Bloc de convolution (64,64,128) 

Bloc de convolution (128,128,128) 

Bloc de convolution (128,128,128) 

GlobalAveragePooling

Dense (nb_classes)

Input

Prédiction

𝑧

Figure 2.8: Architecture complète du réseau utilisé en OSR. Les
différents types de couches sont présentés dans la section 1.1.3.

2.2 Détection des classes inconnues

Cette section est dédiée à la présentation des méthodes d’Open-Set Re-
cognition (OSR), appliquées aux réseaux de neurones profonds utilisés pour
la classification d’images. Nous proposons d’abord un historique des diffé-
rentes méthodes développées pour détecter les classes inconnues. Ensuite,
des approches à l’état de l’art dans ce domaine sont présentées. L’approche
Class Anchor Clustering (CAC) de Miller et al. (2021), qui est liée à nos
travaux du chapitre 3, est détaillée. Enfin, pour récapituler cette section,
un tableau comparatif des différentes approches est proposé, ainsi que notre
positionnement par rapport à ces approches.
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2.2.1 Une succession d’idées pour l’OSR

Les premiers travaux significatifs sur l’OSR appliqué en apprentissage
profond ont été introduits en 2015 par Bendale & Boult (2015). Il est im-
portant de noter que la plupart des réseaux de neurones utilisent la fonc-
tion softmax en sortie pour réaliser une prédiction. Or, la nature fermée de
softmax signifie qu’une probabilité est toujours attribuée à chaque classe
rencontrée lors de l’entraînement, mais que se passe-t-il lorsqu’une image ne
contient aucune des classes connues ? En réponse, Bendale & Boult (2015)
proposent OpenMax, une extension de la couche softmax qui permet la pré-
diction d’une probabilité d’appartenance à une classe inconnue. En tant que
pionniers dans l’apprentissage profond, OpenMax ou des concepts particu-
liers de cette méthode sont réutilisés dans les approches postérieures.

OpenMax. Bendale & Boult (2015) s’attaquent en particulier à la pro-
blématique de la classification par les réseaux de neurones d’images dites
trompeuses (Nguyen et al., 2015) et d’images dites adversariales (Goodfel-
low et al., 2015). Les images trompeuses, visuellement différentes des images
d’entraînement, sont pourtant souvent identifiées à tort par les réseaux de
neurones comme contenant une classe vue lors de l’entraînement, parfois
avec certitude (une probabilité élevée). Les images adversariales ont pour
objectif d’être indistinguables d’une vraie image, mais sont optimisées afin
qu’un réseau de neurones prédise qu’elles appartiennent à une autre classe.
Des exemples d’images de chaque catégorie sont visibles sur la figure 2.9. La
question posée par les auteurs est « Y a-t-il un espace de représentation la-
tent dans un réseau de neurones, où les images adversariales et trompeuses,
seraient éloignées des images connues, et donc séparables ? »

Pour aborder cette problématique, Bendale & Boult (2015) proposent
d’utiliser des méthodes de meta-recognition (Scheirer et al., 2011), consis-
tant à analyser les scores de sortie d’un modèle de classification. En l’occur-
rence, ce sont les scores en sortie d’un réseau de neurones dans l’espace de
représentation des logits, avant application de la fonction softmax, qui sont
utilisés. Ces scores sont désignés par le terme vecteur d’activation (VA), que
nous notons o ∈ RK , dans le cadre d’une classification à K classes. L’hy-
pothèse sous-jacente de ces travaux est que chaque dimension oc du vecteur
exprime une similarité ou une relation avec la classe correspondante c. Ima-
ginons un jeu de données contenant plusieurs races de chats, de chiens et
des véhicules. Le vecteur d’activation correspondant à une image d’une race
spécifique de chat présentera aussi des activations pour les autres races de
chat, des activations plus faibles pour les classes de chien et des activations
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(a) Images trompeuses.
Source : Nguyen et al. (2015).

+ 0,007 ×

=

panda
57,7%

gibbon
99,3%

(b) Image adversariale.
Source : Goodfellow et al. (2015).

Figure 2.9: Exemples d’images trompeuses et adversariales. (a) Un
humain remarque tout de suite que ces images ne correspondent à aucune
classe, cependant un réseau de neurone leur attribuera quand même une ca-
tégorie, avec une certitude élevée. (b) Pour un humain, il s’agit évidemment
d’un panda. Cependant, un bruit imperceptible (non aléatoire) a été ajouté
à chaque pixel de cette image afin qu’un réseau de neurone préalablement
choisi prédise qu’il s’agit d’un gibbon.

quasiment nulles pour les véhicules. Une image adversariale, dont l’objec-
tif est de maximiser la valeur de sortie d’une classe choisie (par exemple
d’une race de chat) pourrait ne pas suivre la même distribution d’activa-
tions qu’une vraie image de chat.

Pour détecter les distributions anormales de scores, les auteurs com-
mencent par calculer un vecteur d’activation moyen (VAM) pour chaque
classe, à partir des VA des images d’entraînement correctement reconnues.
La distance entre chaque instance correctement reconnue et son VAM as-
socié est ensuite mesurée, afin d’obtenir une distribution des distances par
rapport à chaque VAM. Puis, à l’aide de la théorie des valeurs extrêmes
(présentée en section 1.2.2), K distributions sont modélisées pour les η dis-
tances les plus éloignées (les valeurs extrêmes) des K VAM. À partir de
ces distributions, il est possible d’estimer une probabilité que le VA d’une
instance soit situé à une distance aberrante par rapport au VAM de chaque
classe.

Ces probabilités servent à recalibrer les scores de sortie du réseau et
une dimension supplémentaire correspondant à une classe « inconnue »
est ajoutée au VA. Enfin, la fonction softmax est appliquée sur le vecteur
de scores nouvellement obtenu (recalibré), pour assigner une probabilité à
chaque classe et à la classe inconnue.
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En plus de faire une prédiction des classes inconnues, les auteurs
prennent en compte l’incertitude du modèle pour déterminer si la classe est
inconnues. En effet, pour qu’une prédiction soit rejetée, il faut que la classe
inconnue ait la probabilité maximale, ou bien que la probabilité maximale
parmi toutes les classes connues soit inférieure à un seuil ε, sous-entendant
que le modèle n’a été certain de sa prédiction sur aucune classe. L’expres-
sion de l’incertitude du modèle par la probabilité de sortie est tout de même
à nuancer, comme nous l’avons discuté dans la section 1.2.1 du chapitre 1.

L’approche OpenMax a été évaluée sur la détection d’images trom-
peuses (Nguyen et al., 2015) et d’images inconnues provenant du jeu de
données ImageNet (Deng et al., 2009), qui contient des images naturelles.
Les performances ont été mesurées en utilisant la F-mesure, telle que décrite
dans la section 2.1.2, pour évaluer conjointement la capacité de classifica-
tion et de détection des données inconnues. Selon cette métrique, OpenMax
est plus performant que softmax pour tous les seuils testés, atteignant une
F-mesure maximale au seuil de probabilité ε = 0.2 avec environ 0.595 contre
0.582 pour softmax.

Ces résultats montrent qu’OpenMax permet de rejeter des images in-
connues et trompeuses. Les auteurs mentionnent que leur méthode rejette
« certaines images adversariales » mais sans présenter de résultats quan-
tifiés. Il a également été observé un rejet des images contenant plusieurs
classes, dû à une divergence dans la distribution des VA de ces images par
rapport aux VAM qui ont été estimés pour des images contenant majori-
tairement une seule classe. L’évaluation des performances en OSR sur des
images trompeuses et adversariales est moins courante dans les articles qui
ont suivi, qui utiliseront le benchmark de Neal et al. (2018) présenté en
section 2.1.3, ce dernier évaluant les performances sur des images inconnues
provenant de la même distribution que le jeu de données d’entraînement.

Une piste d’amélioration envisagée est de calculer plusieurs centres par
classes plutôt qu’un seul VAM. Cela permettrait de mieux représenter la
variabilité des instances d’une même classe, telle que la rotation de la classe
ou encore l’action (par exemple, un chat assis, qui cours, etc.).

Bien que les idées proposées reposent sur des hypothèses solides, et
que les auteurs aient démontré mathématiquement que leur approche li-
mite le risque de classification en open-space (section 1.2.2), les perfor-
mances d’OpenMax restent faiblement supérieures à softmax, notamment
lorsqu’elles sont comparées à d’autres approches plus récentes.
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Generative OpenMax. Dans le but d’améliorer les résultats d’Open-
Max, Ge et al. (2017) présentent l’approche Generative OpenMax (G-Open-
Max). La principale nouveauté de G-OpenMax réside dans l’utilisation de
données inconnues connues afin d’apprendre au modèle à modéliser des
données inconnues. Selon les auteurs, avoir une représentation explicite des
données inconnues dans le modèle permet de mieux apprendre les fron-
tières de décision, et ainsi réduire le risque de classification en open-space.
La modélisation des classes inconnues dans l’espace de représentation per-
met donc d’estimer à quel point une nouvelle donnée se trouve proche des
classes inconnues, et pas uniquement à quel point elle est proche des classes
connues. Ge et al. (2017) sont les premiers à utiliser des données supplé-
mentaires considérées comme inconnues, dans le cadre de l’OSR appliqué à
l’apprentissage profond.

Dans cette situation, le défi principal est d’obtenir des données incon-
nues qui ne correspondent pas à des classes connues. Pour cela, les au-
teurs proposent d’utiliser un réseau de neurones génératif, spécifiquement
un Generative Adversarial Network (GAN). Le principe de fonctionnement
des GANs repose sur la compétition entre deux réseaux de neurones : un
générateur, qui génère des images à partir d’un vecteur de bruit aléatoire et
un discriminateur, qui a pour but de déterminer si l’image qui lui est fournie
a été générée ou est réelle. Ce paradigme force donc le réseau générateur
à générer des images qui ressemblent à des images réelles, dans le but de
tromper le discriminateur.

Plus particulièrement, les auteurs utilisent un GAN conditionnel, un
type de GAN où le générateur reçoit en entrée un vecteur de bruit, mais
aussi un vecteur one-hot spécifiant la classe à générer, conditionnant ainsi le
processus de génération. Le GAN étant entraîné à partir des images connues,
la difficulté consiste à générer des images inconnues qui soient « plausibles »
et distinctes des classes connues. Ces travaux se basent sur l’hypothèse que
les classes inconnues ne seront généralement pas diamétralement opposées
aux classes connues : par exemple, si l’apprentissage est réalisé sur un jeu
de données de classification d’objets, le réseau ne devrait pas faire face à
des images contenant des caractères écrits. Dans ces conditions, générer des
images inconnues à partir d’un réseau entraîné sur les images connues est
une option acceptable.

S’appuyant sur cette hypothèse, Ge et al. (2017) proposent de condition-
ner le générateur avec un vecteur m représentant un mélange de classes,
avec la somme des composantes de m valant 1 (

∑
imi = 1), comme c’est le

cas pour un vecteur one-hot. Cette technique permet de générer des images

52



2.2. Détection des classes inconnues

contenant des caractéristiques de plusieurs classes connues. En théorie, dans
l’espace de représentation, ces images seraient situées à proximité des images
connues, mais n’en faisant pas partie, elles permettraient de délimiter une
frontière entre les classes connues et inconnues.

Globalement, l’approche nécessite l’utilisation de quatre modèles et est
décomposée en différentes étapes comme suit :

— L’entraînement d’un modèle de classification, CK , sur les données con-
nues, utilisé par la suite pour déterminer si les images générées cor-
respondent où non à une vraie classe.

— Le GAN, entraîné sur les données connues, sert ensuite à générer des
images inconnues, identifiées comme telles grâce à CK .

— L’entraînement d’un modèle de classification CK+1 sur les données
connues et générées, pour prédire K + 1 classes, avec K le nombre de
classes connues et la classe K + 1 correspondant à la prédiction d’une
classe inconnue.

— Les prédictions du modèle CK+1 sont recalibrées, à la manière
d’OpenMax, en utilisant la théorie des valeurs extrêmes.

G-OpenMax est évaluée sur plusieurs tâches de détection de classes in-
connues composées à partir de deux jeux de données : MNIST (LeCun et al.,
2010) et HASYv2 (Thoma, 2017) contenant respectivement des chiffres et
des caractères manuscrits. Les performances sont évaluées en utilisant la
F-mesure, sur des tâches de difficulté croissante : pour chaque jeu de don-
née, un sous-ensemble de classes connues est sélectionné, puis à partir des
classes restantes, un nombre croissant de classes est considéré comme in-
connu. Les courbes présentées dans l’article, exprimant la F-mesure en fonc-
tion de la difficulté de la tâche, indiquent que G-OpenMax est meilleur que
softmax classique et OpenMax de manière consistante sur les deux jeux de
données. Cependant, les auteurs indiquent, sans reporter de résultats, que
l’évaluation de G-OpenMax sur les mêmes tâches que dans l’article Open-
Max (Bendale & Boult, 2015) n’a pas permis d’améliorer significativement
les performances. Les auteurs notent que G-OpenMax a plus de difficultés
sur les images naturelles, leur hypothèse est que les données générées ne
sont pas « plausibles » en tant que classes inconnues.

OSR with Counterfactual Images (OSRCI). Une approche de l’OSR
basée sur des principes similaires à ceux de Ge et al. (2017), a été proposée
par Neal et al. (2018). Tout comme dans l’approche précédente, un GAN est
utilisé pour générer des images inconnues, mais avec une architecture et un
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objectif qui diffèrent. Neal et al. (2018) génèrent des images inconnues en
utilisant comme base les images connues, pour éviter de générer des images
qui seraient trop éloignées des données d’entraînement, afin de palier le
manque possible de « plausibilité » des images générées par G-OpenMax.

À la place d’un GAN conditionnel, les auteurs adoptent une architecture
de GAN encodeur-décodeur. Cette architecture est composée d’un réseau
encodeur E, qui transforme l’image d’entrée X en une représentation la-
tente z = E(X), et d’un réseau décodeur G qui, à partir de la représenta-
tion latente z, reconstruit l’image X. Le réseau discriminateur D a toujours
pour objectif de déterminer si l’image donnée en entrée est une vraie image
ou une image générée par G.

La méthode commence par l’entraînement d’un réseau de classification
CK , entraîné sur les K classes connues. Le GAN encodeur-décodeur est
ensuite entraîné sur ces mêmes images. Pour générer des images incon-
nues, Neal et al. (2018) proposent d’optimiser une représentation latente
z∗, proche de la représentation z = E(X) de l’image réelle (telle que
‖E(X)− z∗‖2 soit minimisée, où ‖ · ‖2 représente la norme euclidienne), et
pour laquelle le modèle initial CK prédit une probabilité faible pour chaque
classe. En d’autres termes, l’objectif est de générer une image qui ressemble
à une image connue, mais qui est située à la frontière des classes connues
et inconnues, car l’image n’est pas reconnue par le modèle de classification.

Puis, un réseau de classification CK+1 est entraîné sur les images con-
nues et générées, avec l’objectif de différencier K + 1 classes, où la classe
K + 1 correspond à une classe inconnue. Ce réseau est initialisé avec les
poids du réseau CK , afin de simplifier l’apprentissage.

Il y a au total cinq réseaux différents : un pour valider la génération des
images inconnues, trois constituants le GAN, et un dernier dédié à l’appli-
cation en OSR. Il s’agit donc, comme pour G-OpenMax, d’une approche
demandant des ressources considérables pendant l’entraînement, là où un
unique modèle est utilisé pendant l’inférence.

Contrairement aux approches précédentes, Neal et al. (2018) ont choisi
de ne pas utiliser la théorie des valeurs extrêmes pour recalibrer les scores
de sortie de leur modèle. Ils postulent, toutefois, que prendre en compte la
certitude du modèle concernant les classes connues permettrait d’améliorer
les résultats. Ainsi, ils proposent un score d’OSR qui tient compte de la
probabilité attribuée à la classe inconnue P (yK+1|X) et de la probabilité
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maximale obtenue pour une classe connue, selon la formule suivante :

S(y ∈ C|X) = P (yK+1|X)−max
i≤K

P (yi|X).

Les auteurs affirment que cette modification permet d’améliorer les perfor-
mances, mais aucun facteur d’amélioration, ni de résultats comparatifs, ne
sont présentés.

Neal et al. (2018) ont proposé leur propre benchmark pour l’évaluation
de leur méthode OSRCI ; benchmark qui est désormais considéré comme
une référence dans l’évaluation des modèles en OSR (c’est pourquoi nous le
présentons en détails dans la section 2.1.3). OSRCI a surpassé les méthodes
antérieures sur les six tâches proposées dans leur benchmark enregistrant
des AUROC de 69.9% et 58.6% sur les tâches les plus exigeantes, CIFAR-10
et TinyImageNet, respectivement. Ces résultats dépassent ceux de la base-
line utilisant softmax, qui sont de 67.7% et 57.7%. OpenMax et G-OpenMax
affichent des performances intermédiaires. OSRCI présente également un lé-
ger gain d’Exactitude en Closed-Set (ECS) (2% sur CIFAR-10 (Krizhevsky,
2009)) par rapport à softmax classique, ce qui est bénéfique, démontrant
qu’il ne semble pas y avoir de compromis lié à l’utilisation d’OSRCI pour
faire de la classification en closed-set.

Classification Reconstruction learning for OSR (CROSR). Yo-
shihashi et al. (2019) ont développé une approche nommée CROSR. Les
méthodes proposées jusqu’alors pour l’OSR utilisent toutes des réseaux en-
traînés de manière supervisée pour la classification d’images. Les repré-
sentations apprises, les attributs extraits qui sont ensuite utilisés pour la
détection des classes inconnues sont donc optimisés spécifiquement pour
la discrimination des classes connues : selon Yoshihashi et al. (2019), cela
n’est pas pertinent pour détecter des classes inconnues. C’est pourquoi ils
proposent d’utiliser un apprentissage non supervisé, via la reconstruction
de l’image d’entrée, en plus d’un apprentissage supervisé utilisant les éti-
quettes des données. Cela permet de régulariser la représentation latente
apprise, afin que le modèle puisse extraire des informations « générales » sur
les données, et non pas uniquement discriminatives. Extraire des attributs
plus généraux permettrait ainsi de mieux modéliser les classes inconnues,
pour mieux les discriminer des classes connues par la suite.

Contrairement aux autres approches, qui se limitent aux scores en sor-
tie du modèle pour la détection des classes inconnues, Yoshihashi et al.
(2019) exploitent également les représentations latentes apprises par le mo-
dèle à plusieurs niveaux. Ils proposent une architecture spécifique pour la
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(b) Architecture de DHRNet.

Figure 2.10: Comparaison des architectures d’auto-encodeur et
de DHRNet. (a) L’objectif d’un auto-encodeur est de reconstruire l’image
d’entrée X, à partir d’une représentation comprimée z apprise par l’enco-
deur. (b) L’architecture de DHRNet est composée de deux parties : un
réseau encodeur utilisé pour la classification, qui prédit un vecteur y de
prédictions et un réseau décodeur pour la reconstruction. Pour un bloc
de niveau l dans l’encodeur, la représentation xl en sortie de ce bloc est
comprimée en zl, puis décomprimée pour être réutilisée dans le réseau de
reconstruction.
Source : figure reproduite de Yoshihashi et al. (2019).

reconstruction, appelée Deep Hierarchical Reconstruction Net (DHRNet).
Cette architecture se distingue d’un auto-encodeur par l’ajout de goulots
d’étranglement (bottlenecks) liant chaque bloc de l’encodeur à un bloc as-
socié du décodeur. Le but est de comprimer l’information contenue dans
la représentation latente en sortie de chaque bloc et de la réutiliser pour
la reconstruction de l’image d’entrée. L’architecture DHRNet est présen-
tée en figure 2.10b, et comparée à l’architecture d’un auto-encodeur en
figure 2.10a.

Cette architecture est optimisée par la somme de deux termes de perte :
un terme évaluant la classification supervisée à partir de ŷ, et un autre
évaluant la qualité de la reconstruction X̃ de l’image d’entrée X.

Les auteurs estiment qu’il est probable que des caractéristiques des
classes inconnues se dissipent au fil de la progression dans le modèle. Ainsi,
l’avantage des goulots d’étranglement zl situés entre chaque bloc de l’enco-
deur et du décodeur est qu’ils retiennent des informations sur les représen-
tations latentes à différentes échelles, permettant de limiter la dissolution
des attributs appris. Le fonctionnement précis de ces goulots d’étranglement
est présenté dans la figure 2.11.
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Figure 2.11: Détails d’un niveau de DHRNet. Dans l’encodeur, la
représentation xl générée par le bloc l est comprimée par une couche de
convolution hl pour obtenir zl. Dans le décodeur, l’entrée du bloc l recons-
truisant x̃l−1 est la somme de la représentation zl projetée vers la dimension
adaptée via une convolution h̃l, et de la sortie de la couche précédente. zl
est encore comprimée via l’application de global max pooling, afin d’obtenir
un vecteur contenant des informations sur ce qui a été extrait par la couche
l. Ce vecteur est ensuite utilisé par le détecteur de classes inconnues.
Source : figure adaptée de Yoshihashi et al. (2019).

Pour détecter les classes inconnues, un nouvel espace de représentation
est créé à partir de la concaténation de ŷ et de tous les vecteurs zl après avoir
réduit leur dimension par application d’un global max pooling réduisant les
dimensions spatiales à leur valeur maximale. Les auteurs appliquent ensuite
OpenMax sur ce nouvel espace pour recalibrer les scores de sortie et ajouter
la prédiction d’une classe inconnue. Si le vecteur recalibré par OpenMax
indique que la donnée est connue, alors ŷ est utilisé pour déterminer la
classe prédite.

CROSR est évalué sur plusieurs jeux de données d’images, en adoptant
deux approches différentes pour considérer des classes inconnues. La pre-
mière approche consiste à séparer les jeux de données en deux ensembles : les
classes connues et les classes inconnues. La seconde approche utilise un jeu
de données complet comme connu et des données provenant d’autres jeux
de données comme classes inconnues. Par exemple, MNIST sert de données
connues, tandis qu’Omniglot (Lake et al., 2015), constitué de caractères
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manuscrits de différents langages, représente des données inconnues. Les
métriques utilisées sont la F-mesure, et l’AUROC pour la détection des
classes inconnues.

CROSR obtient une F-mesure de 0.793 contre 0.78 pour OpenMax et
0.595 pour softmax, pour la détection des données inconnues d’Omniglot, en
utilisant l’architecture DHRNet. Les résultats démontrent que l’utilisation
d’un réseau permettant la reconstruction hiérarchique confère un avantage
sur l’utilisation d’un réseau entraîné de manière supervisée pour la clas-
sification uniquement. Pour comparer CROSR à G-OpenMax et OSRCI,
tous deux entrainés avec des images de classes inconnues générées par des
GANs, les performances ont été évaluées sur trois tâches du benchmark de
Neal et al. (2018) en mesurant l’AUROC. CROSR obtient des performances
similaires à celles des deux méthodes, avec une AUROC moyenne de 82.6%
contre 82.8% pour OSRCI et 82% pour G-OpenMax.

Class Conditioned Auto-Encoder (C2AE). Parallèlement, Oza &
Patel (2019) ont travaillé sur une approche utilisant un auto-encodeur, nom-
mée Class Conditioned Auto-Encoder (C2AE). Contrairement aux autres
méthodes, qui se basent sur les scores de softmax pour la classification en
open-set (que ce soit en ayant prédit une classe supplémentaire, via cali-
bration des scores, ou encore en appliquant un seuil), les auteurs proposent
de diviser la tâche d’OSR en deux sous problèmes : d’une part, résoudre la
tâche de classification en closed-set, et d’autre part, identifier les données
inconnues.

La première étape de cette approche consiste à entraîner un encodeur,
qui va générer une représentation z, et un modèle de classification prenant
z en entrée. L’encodeur est entraîné pour la tâche de classification, utilisant
la fonction de perte d’entropie croisée, sans opération de reconstruction à
cette étape. La deuxième étape consiste à entraîner le décodeur, avec les
poids de l’encodeur gelés (non modifiés pendant l’entraînement).

C’est là que réside la particularité de C2AE : le décodeur est entraîné à
la fois à correctement reconstruire les images et à mal les reconstruire. Pour
cela, la représentation z est modifiée en utilisant un vecteur de conditionne-
ment selon une approche nommée Feature-wise Linear Modulation (FiLM),
proposée par Perez et al. (2018). Il existe deux types de vecteurs de condi-
tionnement : des match condition vector (MV), permettant au décodeur
de reconstruire l’image correctement ; et des non-match condition vector
(NMV), qui eux indiquent de mal reconstruire l’image. Il y a un vecteur
de conditionnement lc pour chaque classe c. Pour une image de la classe c,
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Figure 2.12: Histogrammes normalisés des erreurs de reconstruc-
tion mesurées sur le jeu de données SVHN.
Source : figure issue de l’article de Oza & Patel (2019).

seul le vecteur lc est un MV, tous les autres sont des NMV. Lors de l’en-
traînement du décodeur, pour chaque image donnée, la reconstruction est
effectuée à partir de la représentation z, conditionnée par le MV et par un
NMV choisi aléatoirement.

Une fois le décodeur entraîné, deux reconstructions sont effectuées pour
chaque image : l’une utilisant le MV associé à la classe de l’image et l’autre
en utilisant un NMV choisi aléatoirement. Les erreurs de reconstruction sont
ensuite mesurées pour l’ensemble des images reconstruites. La distribution
de ces erreurs, mesurées par les auteurs lors de cette étape, est visible sur
la figure 2.12a. La figure 2.12b montre la distribution des erreurs de recons-
truction pour les classes connues et inconnues sur le jeu de test. Ces deux
distributions se sont révélées être très similaires, démontrant que C2AE est
capable d’approximer un scénario en open-set en reconstruisant des images
avec des vecteurs de conditionnement.

Il est ensuite nécessaire de définir un seuil sur l’erreur de reconstruction
afin de distinguer les classes connues des classes inconnues. Pour cela, les
auteurs appliquent la théorie des valeurs extrêmes pour modéliser les valeurs
extrêmes de la queue de droite de la distribution pour les MV et la queue de
gauche de la distribution pour les NMV. Ces modèles sont alors utilisés pour
déterminer un seuil sur l’erreur de reconstruction minimisant la probabilité
d’erreur de classification en open-set.

Lors de l’inférence avec C2AE, le modèle de classification réalise une
prédiction pour chaque image, tandis que le décodeur génère une image
pour chaque vecteur de conditionnement, ce qui permet d’obtenir autant
d’erreurs de reconstruction que de classes.
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Étant donné qu’une image d’une classe connue est correctement recons-
truite uniquement lorsque sa représentation est conditionnée par le MV
correspondant, les hypothèses de cette approche pour distinguer les classes
connues des classes inconnues sont les suivantes :

— face à une classe connue, il devrait y avoir un vecteur de conditionne-
ment correspondant à la classe de l’image originale : une des images
doit donc être correctement reconstruite, entraînant une faible erreur
de reconstruction pour cette image ;

— face à une classe inconnue, aucun des vecteurs de conditionnement ne
devrait correspondre à la classe de l’image, résultant en une mauvaise
erreur de reconstruction pour tous les vecteurs de conditionnement.

Enfin, l’erreur de reconstruction minimale parmi toutes les images recons-
truites est comparée au seuil d’erreur prédéfini. Si cette erreur dépasse le
seuil, l’image est considérée comme inconnue ; sinon, la prédiction du mo-
dèle de classification est utilisée.

C2AE a été évaluée sur le benchmark proposé par Neal et al. (2018) et a
obtenu les meilleurs résultats sur toutes les expériences, montrant des amé-
liorations significatives sur la plupart des tâches. Notamment, C2AE obtient
une AUROC de 89.5% sur la tâche de CIFAR-10, comparé à OSRCI (Neal
et al., 2018) qui obtient 69.9%. En moyenne, C2AE obtient une AUROC
de 90.8% contre 80.8% pour OSRCI.

Pour conclure, la division de la tâche de l’OSR en classification d’une
part et l’identification des classes inconnues de l’autre a permis d’obtenir
de bons résultats. De plus, l’apprentissage de la reconstruction à partir
d’un vecteur de conditionnement a permis d’approximer correctement le
comportement du modèle en open-set. Un point notable est que la détection
de classes inconnues nécessite de reconstruire autant d’images qu’il y a de
classes connues : le temps nécessaire pour tester ou utiliser l’approche est
donc augmenté par rapport aux autres méthodes présentées. En revanche,
ces dernières sont plus coûteuses à l’entraînement.

2.2.2 Approches de pointe

Après avoir présenté un historique des méthodes appliquées en OSR,
nous décrivons ici les approches les plus récentes et obtenant, à notre
connaissance, les meilleurs résultats. Les résultats de chacune de ces ap-
proches sont récapitulés dans le tableau 2.2 à la fin de cette section et
comparés à C2AE, la meilleure approche présentée en section 2.2.1.
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OpenHybrid. En 2020, Zhang et al. (2020) ont proposé une approche
nommée OpenHybrid. Zhang et al. (2020) objectent qu’il n’est pas suffisant
de se baser uniquement sur une représentation apprise de manière discrimi-
native sur les classes connues pour ensuite détecter des classes inconnues.
Pour remédier à ce problème, ils présentent une approche hybride, qui com-
bine un modèle de classification et un modèle d’estimation de densité pour
détecter des données hors-distribution, c’est-à-dire des données inconnues
en OSR.

L’estimation de densité consiste à apprendre (estimer) la densité de
probabilité d’un ensemble de données, ici des données connues. Autrement
dit, la sortie du modèle d’estimation de densité est une probabilité P (X),
que X ait été échantillonnée de la distribution des données connues. Cette
probabilité sert ainsi à estimer directement si une instance est connue ou
inconnue. OpenHybrid utilise un modèle d’estimation de densité à base de
flots 2.

L’architecture d’OpenHybrid est schématisée dans la figure 2.13. Dans
un premier temps, un encodeur apprend une représentation z à partir d’une
image X. Cette représentation est dite « jointe » car elle est optimisée à
la fois pour la classification et pour l’estimation de densité. Le processus
d’apprentissage consiste à minimiser deux termes de perte, l’un pour la clas-
sification et l’autre pour l’estimation de densité, termes qui sont ensuite ad-
ditionnés. La particularité d’OpenHybrid, par rapport à d’autres approches
utilisant des modèles à base de flots pour la détection d’anomalies, est que
le modèle n’est pas appliqué directement dans l’espace des images, mais
sur la représentation jointe z apprise par l’encodeur. Lorsqu’il est appliqué
directement aux images originales, un modèle à base de flots pourrait être
trompé par le fond des images ; par exemple, une donnée inconnue avec un
arrière-plan similaire à celui d’une donnée connue pourrait être injustement
prédite comme issue de la distribution des données connues.

Afin de déterminer si une instance est connue ou inconnue, un seuil est
fixé sur la log-probabilité estimée par le modèle à base de flots. Ce seuil est
fixé à la log-probabilité minimale obtenue sur les données d’entraînement
(connues), augmentée d’une marge s. Si la probabilité estimée pour une
instance est inférieure à ce seuil, l’instance est considérée comme inconnue,
sinon la prédiction du classifieur est utilisée.

2. https://fr.wikipedia.org/wiki/Flot_(mathématiques)
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Figure 2.13: Schéma de l’approche OpenHybrid. L’architecture est
composée d’un encodeur, apprenant une représentation z à partir de laquelle
un classifieur prédit la probabilité de chaque classe connue et un estimateur
de densité est utilisé pour estimer la log-probabilité que l’image soit issue
de la distribution des données connues.
Source : figure adaptée de Zhang et al. (2020).

Pour évaluer leur méthode, les auteurs utilisent le benchmark de Neal
et al. (2018) et mesurent les performances à l’aide de l’AUROC (en faisant
varier la marge s) et de la F-mesure. OpenHybrid a obtenu les meilleurs
résultats sur les six tâches proposées par Neal et al. (2018), avec une amélio-
ration significative par rapport à C2AE. En particulier, OpenHybrid obtient
une AUROC de 95.0% sur CIFAR-10, marquant une augmentation de 5.5%
par rapport à C2AE, et 79.3% sur TinyImageNet, soit un gain de 4.5%.

Comparé à d’autres méthodes d’estimation de densité basées sur les
flots, généralement utilisées pour la détection de données hors distribution,
OpenHybrid montre des résultats nettement supérieurs sur le benchmark
d’OSR avec une augmentation de l’AUROC d’au moins 20%.

Enfin, dans le but de vérifier l’efficacité de l’apprentissage d’une repré-
sentation jointe pour la classification et l’estimation de densité, les perfor-
mances ont été comparées à celles d’un modèle utilisant une représentation
pré-entraînée avec le classifieur uniquement, suivie d’un entraînement du
modèle à base de flots à partir de cette représentation figée. Les résultats
montrent que l’apprentissage d’une représentation jointe est plus efficace,
la F-mesure augmentant sur les 3 jeux de données évalués, notamment de
0.847 pour le modèle pré-entraîné à 0.942 pour le modèle apprenant une
représentation jointe sur le jeu de données MNIST.
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Adversarial Reciprocal Points Learning (ARPL). Chen et al.
(2021) proposent une approche nommée ARPL, qui utilise des prototypes
particuliers pour la classification en open-set. Kuncheva & Bezdek (1998)
définissent un prototype comme étant une moyenne ou le meilleur exemple
d’une catégorie, qui peut être utilisé pour représenter la totalité de cette
catégorie. D’autres approches parleront plutôt de centre ou d’ancre au lieu
de prototype, mais l’idée est la même. Chen et al. (2021) soulignent que
les approches qui apprennent la position des prototypes durant l’entraîne-
ment ne sont pas adaptées à l’OSR, car ces prototypes peuvent converger
vers l’espace où sont représentées les données inconnues, rendant ainsi leur
détection plus complexe. L’argument commun à d’autres approches (Ge
et al., 2017; Neal et al., 2018) est qu’il ne faut pas seulement modéliser les
données connues, mais aussi les données inconnues.

Les auteurs proposent de considérer la classification d’un point de vue
différent. Par exemple, face à la question « Qu’est-ce qu’un chat ? », une
approche basée sur les prototypes proposerait un point censé représenter
globalement la classe chat. Chen et al. (2021) suggèrent d’utiliser des pro-
totypes qui ne représentent pas un chat, identifiés comme non-chat, afin
de définir ce qu’est un chat par sa différence à ces points prototypiques.
Textuellement, cela revient à dire, « cette image ne correspond à aucun
prototype de non-chat, donc c’est un chat ». Ces prototypes, représentant
des données différentes de la vraie classe, sont nommés les reciprocal points
de cette classe, et permettraient de modéliser l’espace des données incon-
nues sans nécessiter l’utilisation de ces dernières durant l’entraînement, car
la majorité des données inconnues devraient être similaires à des représen-
tations de non-chat.

Un reciprocal point P k pour une classe k est considéré comme la re-
présentation latente de toutes les autres données connues et inconnues. Les
reciprocal points sont initialisés de manière uniforme dans l’espace de repré-
sentation, puis leurs coordonnées sont apprises pendant l’entraînement via
rétropropagation de l’erreur. La contrainte imposée est que la distance entre
les données de la classe k et leur reciprocal point P k doit être supérieure à
la distance maximale observée entre P k et toutes les autres données.

Une contrainte de marge « adversariale » est ajoutée afin de limiter
l’open space, l’espace de représentation des données inconnues, ce qui permet
donc de limiter le risque de classification en open space. Cette contrainte
force les données d’autre classes que k (négatives par rapport à la classe k
et inconnues) à être au maximum à une distance R du point P k, tandis que
les données de la classe k doivent être situées au moins à une distance R de
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Reciprocal points

Classes inconnues

Classes connues

Figure 2.14: Schéma de l’espace de représentation d’ARPL. Consi-
dérons, par exemple, la classe C1 en orange : son reciprocal point associé est
représenté par le triangle orange. Toutes les autres données sont représen-
tées dans le disque de rayon R orange, autour du reciprocal point. Chaque
classe connue est représentée à une distance d’au moins R de son reciprocal
point. Les données inconnues sont représentées à proximité de tous les reci-
procal points. Une donnée est classée en fonction du reciprocal point le plus
éloigné.
Source : figure issue de Chen et al. (2021).

P k. Une telle configuration de l’espace de représentation est illustrée dans
la figure 2.14. Cette contrainte permet ensuite de classer les instances en
leur attribuant la classe du reciprocal point le plus éloigné.

ARPL a été évaluée sur le benchmark de Neal et al. (2018) en mesurant
l’AUROC et a obtenu des performances supérieures à celles de C2AE (Oza
& Patel, 2019), la meilleure approche à laquelle les auteurs se comparent,
sur toutes les tâches. Cependant, l’approche n’a pas été comparée à Open-
Hybrid (Zhang et al., 2020) dans l’article, bien que cette dernière montre
des performances équivalentes ou supérieures à celles d’ARPL.

Pour améliorer davantage leurs résultats, Chen et al. (2021) ont proposé
d’utiliser un GAN pour générer des confusing samples (CS). Ces données
générées par le générateur perturbent le discriminateur, en étant à la fois
inconnues pour le modèle de classification (représentées proches de tous
les reciprocal points) et identifiées comme réelles par le discriminateur. Ces
CS sont ensuite utilisés comme données inconnues connues pour améliorer
l’apprentissage du modèle, cette version se nomme ARPL+CS.
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ARPL+CS a permis d’améliorer les performances d’ARPL de 1 à 2%
sur le benchmark. Toutefois, cette approche est toujours battue par Open-
Hybrid, qui surpasse ARPL+CS de 4% et 1.2% sur CIFAR-10 et TinyIma-
geNet, respectivement.

Une baseline améliorée. Bien que la plupart des auteurs précédents
aient soutenu qu’un modèle discriminatif n’est pas adapté à la détection des
classes inconnues, Vaze et al. (2022) ont souhaité mettre cette affirmation
à l’épreuve.

À cet effet, Vaze et al. (2022) ont mené deux expériences démontrant
qu’il existe une corrélation entre l’exactitude obtenue par un modèle en-
traîné avec l’entropie croisée et l’AUROC obtenue par ce même modèle
sur la tâche de détection de classes inconnues. La première expérience a
consisté à évaluer les performances en OSR d’une seule architecture et de
plusieurs méthodes. Entraînés sur plusieurs tâches du benchmark de Neal
et al. (2018), les modèles ont révélé une corrélation de Pearson de ρ = 0.95
entre l’exactitude et l’AUROC.

La deuxième expérience a évalué différentes configurations d’architec-
tures telles, que VGG (Simonyan & Zisserman, 2015), ResNets (He et al.,
2016) et les Vision Transformers (Dosovitskiy et al., 2021a) à partir de mo-
dèles pré-entraînés sur ImageNet (Deng et al., 2009). Les données inconnues
à détecter sont issues du jeu de données ImageNet-21K (Ridnik et al., 2021),
contenant plus de classes qu’ImageNet. À partir d’ImageNet-21K, deux jeux
de données de détection de classes inconnues ont été proposés par Vaze
et al. (2022) : l’un contenant des classes inconnues « faciles » à détecter,
car sémantiquement éloignées des classes connues ; et l’autre contenant des
classes inconnues « difficiles » à détecter, car proches des classes connues.
Pour les données faciles, la corrélation obtenue est de ρ = 0.63, tandis que
sur les données difficiles, la corrélation est de ρ = 0.88. Ces résultats plus
faibles sont expliqués par les grandes différences entre les architectures. En
considérant à part l’ensemble des ResNets évalués, les corrélations sont de
ρ = 1.00 et ρ = 0.99 pour les données faciles et difficiles, respectivement.

En réponse à l’observation de cette corrélation, Vaze et al. (2022) ont
proposé d’utiliser plusieurs techniques de l’état de l’art en classification
d’images afin d’améliorer l’exactitude d’un modèle basé sur l’architecture
de Neal et al. (2018) (section 2.1.4). Ces techniques consistent à : entraî-
ner le modèle plus longtemps (durant 600 époques), utiliser une meilleure
technique d’augmentation de données nommée RandAugment (Cubuk et al.,
2020), appliquer du label smoothing (Szegedy et al., 2016), et utiliser un taux
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d’apprentissage variable au cours de l’entraînement (Loshchilov & Hutter,
2016). Le label smoothing modifie le vecteur one-hot de la classe cible en
réduisant légèrement la certitude attribuée à la classe correcte et en redis-
tribuant équitablement cette certitude parmi les autres classes afin que la
somme du vecteur soit toujours égale à 1. Cela permet d’éviter que le modèle
soit biaisé vers la réalisation de prédictions avec une haute certitude.

D’autres travaux, comme ceux de Chen et al. (2021), ont déjà montré
que la norme du vecteur de logits o en sortie des modèles est plus faible
pour les données inconnues que pour les données connues. Pour intégrer
cette donnée, Vaze et al. (2022) proposent d’utiliser directement la valeur
maximale des logits en tant que score d’OSR, S(y ∈ C|X) = maxo : cette
mesure est nommée le Maximum Logit Score (MLS). Ce score est utilisé à la
place du Maximum Softmax Probability (MSP), habituellement utilisé pour
les expériences de contrôle impliquant un modèle entraîné avec la fonction
de perte d’entropie croisée (baseline). Pour rappel, le MSP correspond à
la probabilité maximale après application de softmax au vecteur de logits,
S(y ∈ C|X) = max softmax(o), or softmax a pour effet de normaliser les
logits et donc fait perdre l’information apportée par la norme.

Cette approche a permis à la baseline utilisant le MLS de surpasser de
15.6% en moyenne les résultats initialement reportés par Neal et al. (2018)
pour la baseline utilisant la MSP (baseline dans laquelle les modèles sont
entraînés pendant seulement 30 époques), et de dépasser également de 0.7%
en moyenne l’approche ARPL+CS de Chen et al. (2021) sur les six tâches
de détection du benchmark de Neal et al. (2018).

En appliquant les mêmes améliorations à ARPL+CS, les performances
de cette méthode ont pu être améliorées. MLS et la version améliorée
d’ARPL+CS présentent des performances très proches, avec une différence
maximale de 0.3% sur les différents jeux de données ; aucune des deux ver-
sions ne se démarque de manière consistante comme supérieure à l’autre.
Sur TinyImageNet, la différence est tout de même de 0.5% en faveur de
MLS.

Ces expériences démontrent qu’un modèle utilisant l’entropie croisée,
s’il est bien entraîné, est capable d’exhiber des performances comparables
à celles d’approches plus complexes, conçues spécifiquement pour résoudre
le problème de l’OSR. C’est pourquoi nous considérons que Vaze et al.
(2022) proposent une baseline améliorée. Cependant, une telle approche ne
limite pas le risque de classification en open-space (section 1.2.2), car si le
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modèle réalise une prédiction trop certaine (où le logit maximal dépasse
largement le seuil) pour une image inconnue, cette prédiction est tout de
même acceptée alors qu’il pourrait s’agit d’une anomalie.

Contrastive OSR (ConOSR). Xu et al. (2023) ont développé une ap-
proche appelée ConOSR en partant de l’hypothèse qu’une meilleure tech-
nique d’apprentissage de représentation pourrait améliorer les résultats en
OSR : en extrayant des attributs assez représentatifs des classes connues,
ces attributs ne devraient pas s’activer en présence de classes inconnues.

Pour obtenir une représentation adaptée, les auteurs proposent d’utiliser
du contrastive learning supervisé. Le contrastive learning est une méthode
non supervisée qui consiste à entraîner un modèle à représenter deux ver-
sions augmentées d’une même image, proches l’une de l’autre et éloignées
des autres images. Dans la variante du contrastive learning supervisé, des
étiquettes sont à disposition, ce qui permet de rapprocher tous les exemples
d’une même classe les uns des autres, tout en éloignant ces représentations
des exemples négatifs (c.-à-d. des images d’autres classes). En pratique, un
réseau encodeur apprend une représentation z d’une entrée X, et un réseau
de projection transforme z en un vecteur de projection h, qui est ensuite
utilisé pour calculer la perte contrastive.

La spécificité de ConOSR est l’utilisation de données générées grâce à
la méthode d’augmentation de données mixup (Zhang et al., 2018) pendant
l’entraînement. Cette méthode utilise deux images x1 et x2 pour créer une
nouvelle image x en les additionnant : x = γx1 + (1− γ)x2, avec 0 < γ < 1.
Puisque cette nouvelle image contient deux classes, les vecteurs one-hot des
étiquettes sont mélangés selon le même principe. Ces données représentent
des classes « vagues », avec une « sémantique ambiguë », afin de représenter
des classes inconnues connues.

L’utilisation du label smoothing et du mixup pour augmenter le nombre
de données négatives pose un problème en contrastive learning, car ces ins-
tances sont identifiées comme appartenant à plusieurs classes par leurs vec-
teurs d’étiquettes (qui ne sont plus des one-hot), ce qui ne permet plus de
déterminer si les instances doivent être projetées proches les unes des autres
ou non. Pour résoudre ce problème, Xu et al. (2023) proposent une fonction
de perte adaptée, qui calcule une similarité entre deux vecteurs d’étiquettes
pour déterminer à quel point les instances associées doivent être projetées
à proximité l’une de l’autre ou éloignées.
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Le processus d’entraînement mis en place est le suivant : la première
étape consiste à entraîner l’encodeur et le réseau de projection en utilisant
du contrastive learning. Pour chaque image du jeu de données d’entraîne-
ment Dtr, deux images augmentées sont générées en utilisant RandAugment,
et du label smoothing est appliqué aux étiquettes. L’ensemble des images
augmentées est nommé Daug, c’est l’ensemble des données connues. Ensuite,
un jeu de données d’exemples virtuels, Dmix, est généré avec mixup, en sé-
lectionnant à chaque fois deux images aléatoires de Daug, pour constituer
l’ensemble des données inconnues, vagues. Une fois que l’entraînement de
l’encodeur a convergé, ses poids sont gelés. Un modèle de classification uti-
lisant la représentation z en entrée est entraîné avec la perte d’entropie
croisée, avec des données augmentées via RandAugment, et en utilisant du
label smoothing.

L’approche mise en place pour détecter les classes inconnues se distingue
des autres approches présentées précédemment. À partir de l’encodeur et
du modèle de classification, pour chaque donnée correctement classée, la
probabilité maximale prédite par le réseau est récupérée : pour chaque classe
c, un ensemble Tc de probabilités maximales est donc constitué. Un seuil
de rejet ε sur la probabilité est ensuite fixé pour chaque classe, en prenant
en compte le percentile de valeur λ de chaque ensemble. La valeur λ =
5 est choisie pour maintenir un taux de faux négatifs de 5% sur le jeu
d’entraînement, mais ce taux est en pratique plus élevé sur le jeu de test.
Comme l’évaluation des performances utilise l’AUROC, le paramètre varié
pour obtenir les différents seuils est λ. Les auteurs notent que les résultats
sont très sensibles à la valeur de λ.

Évaluée sur le benchmark de Neal et al. (2018), l’approche ConOSR
obtient de meilleurs résultats qu’ARPL+CS, la meilleure méthode à laquelle
les auteurs se sont comparés, avec au moins 2% de gains sur l’AUROC. Les
résultats de Vaze et al. (2022) n’ont pas été reportés, bien que l’approche ait
été évoquée. Nous avons réalisé nous même une comparaison, et ConOSR
obtient moins de 1% de gain par rapport à la baseline de Vaze et al. (2022),
excepté sur TinyImageNet où la baseline est plus performante de 3%.

Selon Xu et al. (2023), un avantage du contrastive learning est que le
réseau apprend à se focaliser sur les attributs les plus distinctifs des classes
connues, qui ont moins de probabilité d’exister dans les classes inconnues et
donc ne s’activeront pas. En revanche, des expériences supplémentaires me-
nées par les auteurs ont démontré que les attributs extraits par leur méthode
ne permettent pas d’être généralisés à d’autres domaines, contrairement à
des attributs extraits par un réseau entraîné avec entropie croisée.
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Un inconvénient de ConOSR réside dans sa consommation de ressources
de calcul. Le contrastive learning nécessite davantage d’époques d’entraîne-
ment, et la perte proposée requiert plus de mémoire pour être efficace, car
chaque batch doit contenir quelques exemples positifs de chaque classe afin
que la répartition des classes dans l’espace de représentation soit efficace.
Il faut aussi générer deux fois plus d’augmentations avec RandAugment,
l’utilisation de mixup crée ensuite deux fois plus d’exemples que dans le jeu
de données initial.

Deep Compact HyperSphere (DCHS) La dernière méthode que nous
présentons est DCHS, proposé par Cevikalp et al. (2023). DCHS a pour
objectif d’être utilisable dans deux domaines : la détection d’anomalies et
l’OSR. Nous nous focalisons ici sur l’étude réalisée en OSR. L’idée proposée
est d’obtenir des zones de prédictions compactes autour de centres associés
à chaque classe dans l’espace de représentation du réseau, de sorte que tout
point représenté en dehors de ces zones soit considéré comme inconnu.

Contrairement à des approches comme G-OpenMax (Ge et al., 2017)
ou OSRCI (Neal et al., 2018) qui utilisent des données inconnues connues
générées, DCHS se distingue en utilisant des données inconnues connues
réelles. En effet, pour entraîner leur modèle, Cevikalp et al. (2023) utilisent
le jeu de données 80 millions tiny images (Torralba et al., 2008) en tant
qu’exemples de données inconnues. Ce jeu de données contient 80 millions
d’images de dimensions 32× 32, récupérées sur internet à partir des résul-
tats de recherche pour 53 464 noms différents. Un problème avec un tel
jeu de données considéré comme inconnu est qu’il peut contenir des classes
connues, ce qui pénaliserait l’apprentissage puisque que l’objectif est d’éloi-
gner les données inconnues des données connues. Les auteurs parlent ainsi
d’un jeu de données « bruité ».

DCHS utilise trois termes de perte qui sont pondérés et additionnés pour
son optimisation. Pour répondre au problème du bruit dans l’ensemble de
données inconnues, les auteurs proposent un terme de perte robuste au
bruit appelé robust ramp loss, pour permettre de séparer d’une certaine
marge les données inconnues des données connues. Cependant, si une don-
née identifiée comme inconnue est représentée proche d’un centre existant
(selon un seuil prédéfini), alors la perte retournée par ce terme pour cette
instance vaut 0, afin de ne pas détériorer l’apprentissage en forçant une
donnée potentiellement connue à être éloignée de son centre. Le deuxième
terme de perte a pour objectif d’éloigner d’une marge définie les données
connues des centres qui ne leur correspondent pas, afin de faciliter la tâche
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de classification. Enfin, un dernier terme contraint les données connues à
être représentées proches de leur centre associé. Les distances sont mesurées
avec la distance euclidienne.

La méthode proposée consiste à apprendre des centres pour chaque
classe à partir des données d’entraînement. L’intérêt est de permettre l’ap-
prentissage d’une représentation sémantique, en représentant les centres des
classes sémantiquement proches à proximité dans l’espace de représentation.
Le mécanisme d’apprentissage des centres consiste à mettre à jour les coor-
données des centres après chaque batch de données. Pour chaque classe, un
centre moyen est recalculé à partir des représentations de cette classe et re-
lativement au centre défini lors du batch précédent. À cause des contraintes
de marge entre les représentations d’instances de classes différentes et d’ins-
tances inconnues, un deuxième terme a pour but d’éloigner les centres en
multipliant les coordonnées, tant que les contraintes de marge ne sont pas
respectées.

La zone où les prédictions sont acceptées est ensuite représentée par
une hypersphère autour des centres, toute donnée représentée en dehors de
l’hypersphère est considérée comme inconnue. Le rayon de l’hypersphère
peut être fixé en utilisant la courbe ROC.

DCHS a été évalué sur le benchmark de Neal et al. (2018) et obtient les
meilleurs résultats sur trois des six tâches, dont TinyImageNet. Notamment,
sur CIFAR+10 l’AUROC obtenue est de 99.2%. Cependant, l’obtention
des meilleurs résultats sur TinyImageNet peut être liée à l’utilisation d’un
réseau de neurones plus profond en lieu et place du réseau classiquement
associé au benchmark.

Pour valider l’efficacité de la robust ramp loss proposée, une expérience
consistant à ajouter progressivement des données connues à l’ensemble de
données inconnues montre que les performances diminuent faiblement dans
ce scénario. En ajoutant 40% des données connues au jeu de données incon-
nues, l’AUROC n’a diminué que de 1.7% et la précision de 1.2%. La perte
proposée permet donc effectivement de mitiger l’impact, sur l’apprentissage,
des données connues qui pourraient se trouver dans l’ensemble de données
inconnues.

Pour montrer que les représentations obtenues portent une sémantique,
Cevikalp et al. (2023) ont représenté chaque classe du jeu de données
CIFAR-10 par leur centre tel que déterminé par DCHS, et mesurent la
distance entre chaque centre pour obtenir une matrice de similarité entre
classes. Une classification hiérarchique réalisée à partir de cette matrice de
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similarité montre que les séparations à chaque niveau de l’arbre sont séman-
tiquement interprétables : par exemple, le nœud racine sépare les véhicules
des animaux ; les camions sont proches des voitures dans la hiérarchie ; de
même que les chiens sont proches des chats.

Malgré les performances de pointe obtenues par DCHS, l’utilisation de
données inconnues provenant du jeu de données 80 millions tiny images
pourrait biaiser la méthode. En effet, il existe une probabilité que lors de
l’évaluation, des images de classes inconnues du jeu de test aient déjà été
vues par le réseau pendant l’entraînement si ces classes étaient représentées
dans le jeu de données 80 millions tiny images. Le réseau a donc potentiel-
lement appris à représenter ces données loin des classes connues, expliquant
ainsi les performances très élevées. Il est notable que les meilleurs résultats
sont obtenus sur les jeux de données d’images naturelles (du même type
que 80 millions tiny images) et non pas sur les chiffres. Cependant, il est
aussi possible que l’entraînement avec autant de données supplémentaires
ait permis d’apprendre à extraire de meilleurs attributs pour différencier
les classes connues, et a amélioré les performances de détection des classes
inconnues.

Cevikalp et al. (2023) adoptent une perspective intéressante sur l’utili-
sation des données inconnues connues : ils ne considèrent pas qu’il s’agit
d’une seule et même classe (qui devrait par exemple être représentée à
l’origine de l’espace de représentation), mais comme des échantillons qui
approximent des classes inconnues qui peuvent être répartis dans l’espace
de représentation, du moment que ceux-ci sont en dehors des hypersphères.

Récapitulatif des résultats. Pour faciliter la comparaison de toutes les
approches de pointe présentées, le tableau 2.2 récapitule les performances de
chaque méthode sur le benchmark de Neal et al. (2018). Parmi les méthodes
présentées, DCHS (Cevikalp et al., 2023) performe particulièrement sur les
images naturelles, tandis que ConOSR se distingue sur les chiffres et est
proche de DCHS sur les images naturelles. La baseline proposée par Vaze
et al. (2022) se distingue également, se classant à la deuxième ou troisième
place selon les tâches du benchmark.

Il convient de noter que les résultats peuvent varier en fonction des sé-
parations des jeux de données utilisées pour créer les différentes tâches du
benchmark. Par exemple, une séparation contenant les classes chat et chien
dans son ensemble de données connues est plus facile à traiter qu’une sépa-
ration où l’une des deux classes est dans l’ensemble des données inconnues.
Vaze et al. (2022) précisent bien avoir utilisé les mêmes séparations que
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Méthode MNIST SVHN CIFAR-10 CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet

C2AE (Oza & Patel, 2019) 98.9 92.2 89.5 95.5 93.7 74.8
OpenHybrid (Zhang et al., 2020) 99.5 94.7 95.0 96.2 95.5 79.3
ARPL (Chen et al., 2021) 99.6 96.3 90.1 96.5 94.3 76.2
ARPL+CS (Chen et al., 2021) 99.7 96.7 91.0 97.1 95.1 78.2
MLS (Vaze et al., 2022) 99.3 97.1 93.6 97.9 96.5 83.0
ConOSR (Xu et al., 2023) 99.7 99.1 94.2 98.1 97.3 80.9
DCHS (Cevikalp et al., 2023) 99.6 94.5 94.7 99.2 98.5 83.8

TABLEAU 2.2: Performances des approches de pointe en OSR.
Score AUROC (%) mesuré pour la tâche de détection des classes inconnues,
moyenné sur cinq séparations de classes connues/inconnues. Les meilleures
performances sont indiquées en gras et les deuxièmes meilleures en italique.

Chen et al. (2021). En revanche Cevikalp et al. (2023) ne précisent pas les
séparations utilisées et décrivent un protocole de séparation différent pour
CIFAR+10 et CIFAR+50.

2.2.3 Class Anchor Clustering

Nous présentons en détails l’approche Class Anchor Clustering (CAC)
proposée par Miller et al. (2021), en raison de sa proximité avec la mé-
thode que nous proposons dans le chapitre 3. Comparativement aux autres
approches, CAC a pour avantage de fonctionner à partir d’une architec-
ture basique de réseau de neurones : aucun GAN ou auto-encodeur n’est
utilisé. Le modèle est entraîné uniquement à partir des données connues.
CAC s’inspire de Wen et al. (2016), qui présentent une fonction de perte
appliquée au domaine de la reconnaissance faciale, appelée Center Loss, où
un centre pour chaque classe est appris pendant l’entraînement, dans l’es-
pace de représentation latent. Les représentations d’instances d’une même
classe sont optimisées pour être représentées de manière compacte autour
du centre appris. Plutôt qu’apprendre ces centres, Miller et al. (2021) pro-
posent de les fixer préalablement et parleront alors d’ancres, situées à des
coordonnées prédéfinies dans l’espace des logits, en sortie du réseau.

Ces ancres ont pour coordonnées des vecteurs one-hot, multipliés par
une amplitude α. Par exemple, s’il y a 3 classes à prédire, les ancres A(c),
avec c l’indice de la classe, sont placées aux coordonnées :

A(1) = (α, 0, 0), A(2) = (0, α, 0), A(3) = (0, 0, α).

Considérons maintenant le cas général où un modèle C prédit un vecteur
de logits o = C(X) pour une instance X appartenant à la classe y, dans
un problème de classification à K classes. Les distances d entre les logits
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prédits et chaque ancre sont calculées en utilisant la distance euclidienne :

d = Eucl(o,A) =
(
‖o−A(1)‖2, . . . , ‖o−A(K)‖2

)
.

Afin de représenter les instances d’une classe autour de leur ancre, CAC
utilise une fonction de perte composée de deux termes. Le premier terme,
LT , est une fonction qui maximise la marge entre (1) la distance du logit
prédit par rapport à son ancre, et (2) la distance du logit prédit par rapport
aux autres ancres. L’effet de ce terme de perte, illustré dans la figure 2.15,
est quantifié par l’équation suivante :

LT (X, y) = log

(
1 +

K∑
j 6=y

edy−dj

)
.
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Figure 2.15: Effet de la fonction de perte LT de CAC. Considérons
un cas simple de deux classes, avec leurs ancres respectives A(1) et A(2).
Les points P1 et P2 sont les représentations d’instances appartenant à la
classe 2, et sont à égale distance de leur ancre A(2). Cependant, la perte
LT attribuée à P2 est plus élevée, car sa distance par rapport aux autres
ancres est plus faible.

Le deuxième terme, LA, vise à rapprocher les instances de leur ancre en
minimisant la distance euclidienne (notée ‖ · ‖2) entre le vecteur de logits
prédit, o, et l’ancre de la classe à prédire :

LA(X, y) = dy = ‖o−A(y)‖2 .
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La perte de LA est pondérée par un hyperparamètre λ, afin de donner
plus ou moins d’importance à cet objectif par rapport à la perte LT . La
fonction de perte totale est donc définie par :

LCAC(X, y) = LT (X, y) + λLA(X, y).

Les expériences menées par Miller et al. (2021) révèlent que CAC n’est
pas sensible aux variations des valeurs de α et λ sur les intervalles évalués.
Ces valeurs ont été fixées à α = 10 et λ = 0.1. La valeur de λ pourrait
donner l’impression que l’objectif d’approcher les instances de leurs ancres
a moins d’importance. Cependant, les deux fonctions de perte n’ont pas le
même ordre de grandeur, λ permet donc d’équilibrer la priorité des deux
termes.

Une fois le réseau entraîné, les ancres sont ajustées pour correspondre
à la moyenne des représentations des instances correctement classées de
chaque classe. Enfin, pour faire une prédiction, un score de rejet γc est
calculé pour chaque classe c, selon la formule :

γc = dc · (1− softmin(dc)) ,

où softmin(x) = softmax(−x). La classe prédite est déterminée par ŷ =
arg min γ, si min γ ≤ θ, où θ est un seuil fixé. Sinon, la prédiction est
rejetée et la classe est considérée comme inconnue.

CAC a été évaluée sur le benchmark de Neal et al. (2018), présenté à
la section 2.1.3, et a obtenu les meilleurs résultats par rapport aux mé-
thodes d’OSR basées sur une mesure de distance (Bendale & Boult, 2015;
Ge et al., 2017; Yoshihashi et al., 2019). Depuis sa publication, CAC a été
dépassée par plusieurs approches utilisant également une distance pendant
l’entraînement et le test (Chen et al., 2021; Cevikalp et al., 2023). Sur les
six tâches du benchmark, CAC obtient une AUROC moyenne de 87.3%,
ce qui est inférieur de près de 6% aux performances des approches plus ré-
centes, notamment ARPL+CS obtenant en moyenne 93.0% d’AUROC. Les
résultats de CAC comparés à ceux des deux meilleures approches présentées
dans la section 2.2.2 sont présentés dans le tableau 2.3.

En conclusion, Miller et al. (2021) ont démontré que fixer des ancres
pour chaque classe s’avère plus efficace que de les apprendre, à l’instar de
Center Loss, du moins quand Center Loss est appliqué dans le cadre de
la classification d’objets. L’expérience inverse consistant à évaluer CAC sur
des tâches de reconnaissance faciale n’a pas été réalisée. Comparativement à
Center Loss, Miller et al. (2021) notent que la fixation des ancres contribue
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Méthode MNIST SVHN CIFAR-10 CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet

ConOSR (Xu et al., 2023) 99.7 99.1 94.2 98.1 97.3 80.9
DCHS (Cevikalp et al., 2023) 99.6 94.5 94.7 99.2 98.5 83.8

CAC (Miller et al., 2021) 99.1 94.1 80.1 87.7 87.0 76.0

TABLEAU 2.3: Performances de CAC sur le benchmark de Neal
et al. (2018). Score AUROC (%) mesuré pour la tâche de détection des
classes inconnues, moyenné sur cinq séparations de classes connues et in-
connues. Les meilleures performances sont indiquées en gras.

à un apprentissage plus stable, plus rapide, et plus robuste face à un grand
nombre de classes. Néanmoins, l’approche plus récente DCHS (Cevikalp
et al., 2023) utilise des centres appris et obtient de meilleurs résultats, mais
des données inconnues connues ont été utilisées ce qui n’est pas le cas pour
CAC.

Toutefois, Miller et al. (2021) indiquent que CAC ne permet pas d’ap-
prendre des représentations sémantiques. Ils soulèvent l’hypothèse qu’ap-
prendre une représentation plus sémantique permettrait d’améliorer les per-
formances en OSR. Toutes les ancres étant situées à égale distance, la dis-
tance entre des instances de classes sémantiquement proches sera similaire
à la distance entre des instances de classes sémantiquement éloignées. En
réponse à cette lacune, nous introduisons DIFAIR (DIFferentiAted Images
Representations) (chapitre 3), une méthode visant à apprendre des repré-
sentations plus flexibles, pour améliorer la sémantique de l’espace de repré-
sentation.

2.2.4 Récapitulatif des méthodes et positionnement

Chaque méthode abordée dans les sections 2.2.1, 2.2.2 et 2.2.3 présente
des spécificités. Afin d’avoir une vision plus globale et facilier la comparai-
son, le tableau 2.4 récapitule les caractéristiques de chaque méthode.

Nous les comparons selon les caractéristiques suivantes : l’utilisation de
centres ou d’ancres, l’utilisation d’une mesure de distance lors de l’entraî-
nement et lors de l’inférence, l’utilisation de données inconnues connues
pendant l’entraînement, le découpage de la tâche d’OSR en classification et
détection des données inconnues, l’utilisation de contrastive learning, l’uti-
lisation d’une approche de reconstruction d’image, l’utilisation de la théorie
des valeurs extrêmes, et l’utilisation de l’entropie croisée.
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2.2. Détection des classes inconnues

La plupart des approches présentées estiment que pour les tâches d’OSR
il n’est pas approprié d’utiliser des modèles entraînés uniquement à discri-
miner les classes connues grâce à l’entropie croisée, car les attributs extraits
seraient spécifiques aux classes connues et ne permettraient donc pas de mo-
déliser correctement les classes inconnues. Il faudrait par exemple utiliser
des méthodes de reconstruction (c’est-à-dire un objectif non discriminant),
pour extraire des attributs plus généraux, et donc plus aptes à modéliser les
données inconnues et mieux les distinguer des données connues. Les résul-
tats de Vaze et al. (2022) montrent néanmoins qu’il est possible d’obtenir
de très bonnes performances en OSR à partir d’une approche purement
discriminative, en entraînant un modèle avec l’entropie croisée.

Dans l’approche que nous proposons, présentée dans le chapitre 3, notre
objectif est de permettre la discrimination des classes connues, mais sans
faire appel à l’entropie croisée. De plus, nous choisissons aussi de ne pas
modéliser explicitement les données inconnues. En effet, à l’exception de
DCHS qui est entraîné avec des données inconnues non générées, les autres
approches nécessitent d’entraîner plusieurs modèles (auto-encodeur, GAN)
alors que nous recherchons une parcimonie en termes de complexité et de
ressources de calcul, à l’instar des approches discriminantes.

De manière similaire à DCHS nous focalisons l’optimisation du modèle
sur la représentation latente et non pas sur les sorties du modèle, c’est la
raison pour laquelle nous n’utilisons pas l’entropie croisée comme fonction
de coût du modèle. Nous proposons d’entraîner un réseau de neurones à
générer une représentation spécifique permettant la classification et la dé-
tection de classes inconnues : pour cela, des ancres sont fixées dans l’espace
de représentation pour répartir les classes, sur le même principe que CAC.

Pour contraindre l’apprentissage de cette représentation, une mesure
de distance est utilisée comme fonction de coût. Cette distance est aussi
utilisée pour déterminer la classe prédite et détecter les classes inconnues.
Dans la continuité des approches de pointes, nous n’utilisons pas la théorie
des valeurs extrêmes, car nous n’avons pas de probabilités à recalibrer et,
de plus, les prédictions du modèle sont directement basées sur la distance
aux ancres.

Un intérêt particulier est porté sur l’apprentissage de représentations
sémantiques, suivant l’hypothèse de Miller et al. (2021) selon laquelle cela
améliorerait les résultats en OSR, et en accord avec les performances ob-
tenues par Cevikalp et al. (2023) avec leur approche DCHS. Miller et al.
(2021) indiquent que fixer les ancres ne permet pas d’obtenir une représen-
tation sémantique, c’est pourquoi nous voulons rendre plus flexible la repré-
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sentation en permettant aux instances d’être représentées dans une hyper-
sphère autour de leur ancre, et non pas directement sur celle-ci. L’objectif de
cette flexibilité est de permettre à des instances de classes sémantiquement
proches d’être représentées à proximité dans l’espace de représentation.

Comparativement aux approches présentées, notre méthode possède une
caractéristique qui n’avait pas encore été proposée : en effet, les contraintes
que nous appliquons à la représentation latente ont également pour ob-
jectif de la rendre plus interprétable, en associant chaque dimension de la
représentation à une classe.
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Chapitre 3
DIFAIR : DIFferentiAted Image

Representations

Résumé

Ce chapitre présente les concepts et hypothèses derrière DIFAIR (DIFfe-
rentiAted Images Representations), une méthode d’apprentissage de repré-
sentation que nous proposons pour aborder les défis liés à l’OSR, que nous
avons précédemment introduits. Dans un premier temps, la méthode est
présentée et son application en OSR est discutée. Ensuite, nous détaillons
deux particularités de la représentation apprise, à savoir sa sémantique et
son interprétabilité. Trois méthodes de visualisation et d’analyse des repré-
sentations sont décrites, avant de discuter des avantages de DIFAIR par
rapport aux méthodes existantes.
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Les modèles d’intelligence artificielle réalisent des prédictions dans l’en-
semble des classes qu’ils connaissent, et ce, indépendamment du fait qu’une
entrée donnée peut ne pas appartenir à une de ces classes. Cette caractéris-
tique s’avère peu adaptée à l’utilisation de ces modèles dans des environne-
ments réels qui évoluent constamment, et où la présence de classes inconnues
est inévitable. Le domaine de l’Open-Set Recognition (OSR) aborde cette
problématique avec un double objectif : permettre aux modèles de détecter
les situations inconnues afin de pouvoir rejeter les prédictions qui seraient
erronées, et tout en étant capable de réaliser des prédictions correctes face
à des données connues. Ce chapitre se concentre sur l’application de l’OSR
aux réseaux de neurones profonds utilisés pour la classification d’images.
Comme nous l’avons vu dans le chapitre 2, les travaux existants indiquent
qu’une approche d’entraînement discriminative utilisant l’entropie croisée
et entraînée uniquement à partir des classes connues, ne permet pas de dé-
tecter efficacement les classes inconnues. Une alternative serait d’apprendre
à représenter sémantiquement les données dans l’espace de représentation
latent du réseau, tout en imposant une séparation suffisante des classes dans
ce même espace.

Afin de répondre à la problématique de l’OSR, tout en nous attachant à
l’idée de faire construire une représentation sémantique par un modèle, nous
proposons une nouvelle approche nommée DIFAIR (DIFferentiAted Images
Representations). Notre objectif est de contraindre la représentation latente
apprise par un réseau de neurones convolutif pour la classification d’images,
afin que celle-ci permette à la fois :

— La détection des données inconnues et la classification des données
connues.

— L’obtention d’une représentation reflétant, au moins dans une certaine
mesure, la sémantique des données.

— L’obtention d’une représentation interprétable, pour permettre à l’uti-
lisateur du modèle, à partir de la représentation, de déterminer si
l’image d’entrée est connue par le réseau et le cas échéant la classe
prédite par le modèle.

Nous souhaitons donc contribuer à l’OSR en proposant une approche ap-
portant une combinaison de sémantique et d’interprétabilité afin de mieux
comprendre pour quelles raisons une prédiction est rejetée ou non. Cela
permettrait aussi de mieux comprendre le fonctionnement du modèle et
aiderait à identifier les limites de l’apprentissage.
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3.1 Présentation de DIFAIR

L’hypothèse de la « Familiarity Hypothesis » (hypothèse de familiarité),
soulevée par Dietterich & Guyer (2022), stipule que, en OSR, les réseaux de
neurones n’apprennent pas réellement à détecter la présence d’une classe in-
connue dans une image, mais détectent plutôt l’absence de classes connues,
par exemple, en observant des activations plus faibles des attributs extraits
(Chen et al., 2021; Vaze et al., 2022). De ce point de vue, la détection de
classes inconnues peut donc être interprétée comme la détection de l’abs-
cence de toute classe connue dans l’image. Cela peut créer des difficultés ;
par exemple, si une image contient une classe connue et une classe incon-
nue, cette détection des classes inconnues basée sur la présence des classes
connues ne permettra pas de détecter la classe inconnue. La solution pro-
posée par Dietterich & Guyer (2022) dans ce scénario est d’appliquer dans
un premier temps des méthodes de détection d’objet, puis d’effectuer une
prédiction sur chacun des objets détectés. Suivant cette hypothèse, nous
limitons nos travaux à la détection de classes inconnues dans des images où
aucune classe connue n’est présente. Pour simplifier la compréhension, nous
conservons tout de même la formulation « détection de classe inconnue »,
bien que cela désigne en réalité la détection de l’absence de classe connue.

3.1.1 Description de l’approche

L’optimisation avec entropie croisée et softmax contraint indirectement
la représentation apprise par un réseau de neurones : la dernière couche du
réseau va apprendre à déterminer des frontières de décisions entre les classes
dans l’espace de représentation latent. Basée sur l’hypothèse de familiarité,
DIFAIR vise à optimiser directement la représentation apprise par
un réseau de neurones pour contraindre les attributs décrivant une
classe à s’activer uniquement en présence de cette classe et pas des
autres (des exceptions seront présentées par la suite). Dans une certaine
mesure, ce point de vue est partagé par Xu et al. (2023) (section 2.2.2) qui
ont pour objectif d’extraire des attributs représentatifs des classes connues
grâce au contrastive learning, afin que ces attributs ne s’activent pas en
présence de classes inconnues.

Pour optimiser un réseau de neurones avec cette contrainte, il faut donc
savoir au préalable à quelle classe correspondent les attributs extraits.C’est
pourquoi DIFAIR associe chaque dimension de la représentation
à une classe, par opposition aux approches utilisant l’entropie
croisée qui n’imposent aucune contrainte à la représentation.
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De plus, nous faisons le choix d’entraîner DIFAIR uniquement sur des
données connues (sans utiliser de données inconnues connues), afin de déter-
miner s’il est possible d’extraire des attributs suffisamment représentatifs, à
partir des données connues, pour permettre la détection des données incon-
nues (ce que Vaze et al. (2022) semblent montrer en obtenant des résultats
proches de l’état de l’art sans données supplémentaires (section 2.2.2)).

DIFAIR, en optimisant directement la représentation, est une approche
applicable à n’importe quel réseau de neurones convolutif. Les seules modi-
fications d’architecture nécessaires sont la suppression des couches situées
après l’extracteur d’attributs, et l’ajout d’une couche de convolution sup-
plémentaire, contenant autant de filtres que d’attributs à extraire pour le
bon fonctionnement de DIFAIR. Une fonction d’activation est appliquée à la
sortie de cette couche de convolution (le choix de cette fonction est discuté
dans le chapitre 4). Enfin, du global average pooling (Lin et al., 2014) est ap-
pliqué pour obtenir la représentation z de l’image en entrée, correspondant
à la représentation à apprendre. Chaque dimension de cette représentation
correspond à un attribut extrait par le réseau. Une comparaison des diffé-
rences d’architecture entre un modèle classique utilisant l’entropie croisée
et un modèle utilisant DIFAIR est illustrée dans la figure 3.1.

Avec DIFAIR, un attribut extrait est associé à une ou plusieurs carac-
téristiques d’une image, et a une valeur positive et élevée 1 si les caractéris-
tiques sont bien présentes dans l’image, et une valeur proche de 0 autrement.
Plutôt que d’utiliser une couche entièrement connectée combinant les at-
tributs extraits pour effectuer une prédiction, la représentation apprise par
DIFAIR contraint les attributs extraits à être représentatifs d’une classe en
particulier. Cela permet donc de déterminer la classe d’une image directe-
ment en examinant la représentation, ce qui n’est pas possible à partir des
représentations apprises par entropie croisée. Nous considérons donc que
DIFAIR apprend des représentations que nous nommons différenciées.

La représentation d’une image avec DIFAIR est un vecteur de taille
N ·K, où N est le nombre de dimensions allouées à chaque classe 2 et K le
nombre de classes. Notre hypothèse est qu’en réservant plusieurs dimensions
pour représenter une classe, les attributs extraits sur ces dimensions pour-
raient être représentatifs de caractéristiques distinctes de la classe. Ainsi,

1. Un attribut est considéré comme ayant une valeur élevée lorsqu’il est proche de sa
valeur cible (section 3.1.2).

2. Dans les travaux que nous présentons, chaque classe est représentée par N dimen-
sions ; de futurs travaux pourraient étudier l’impact de l’allocation d’un nombre différent
de dimensions à chaque classe.
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Figure 3.1: Comparaison des architectures d’un réseau de neu-
rones classique et de DIFAIR. En haut, l’architecture d’un réseau
de neurones classique utilisant l’entropie croisée pour optimiser la prédic-
tion réalisée par le réseau. En bas, l’architecture modifiée pour appliquer
DIFAIR, qui optimise directement la représentation z. Le point commun
entre ces deux architectures est l’extracteur d’attributs.

ces attributs pourraient correspondre à une décomposition sémantique de la
classe à reconnaître. Des détails supplémentaires sur ce point sont présentés
dans les sections 3.2 et 3.3.

Pour illustrer notre propos, considérons une représentation z ∈ RN·K
d’une image obtenue grâce à DIFAIR, l’ensemble Ic contient les indices des
dimensions de z associées à la classe c ∈ {1, 2, . . . , K} :

Ic = {(c− 1) · N + 1, (c− 1) · N + 2, . . . , (c− 1) · N +N}.

La figure 3.2 illustre de façon schématique un exemple de représentations
types que nous voudrions obtenir avec DIFAIR avec un modèle entraîné à
reconnaître des chats et des zèbres. La classe inconnue « tigre » partage des
caractéristiques avec les deux classes connues et pourrait donc activer des
attributs de chacune des classes.

3.1.2 Apprentissage

Ancres. Nous proposons d’utiliser des ancres pour contraindre la repré-
sentation apprise par le réseau, à l’instar de CAC (Miller et al., 2021). Dans
le cas de DIFAIR, les ancres sont placées dans l’espace de représentation la-
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Figure 3.2: Schéma des attributs extraits par DIFAIR. Considérons
qu’un modèle a été entraîné à reconnaître des chats et des zèbres en utili-
sant DIFAIR. Les attributs fortement activés sont en vert et indiquent que
des caractéristiques qui leur sont associées ont été détectées dans l’image.
Les attributs faiblement activés sont en rouge et indiquent que les caracté-
ristiques qui leur sont associées n’ont pas été détectées dans l’image.
Source des photographies : Wikimedia Commons.

tent plutôt que dans l’espace des logits, ce qui permet à DIFAIR de pouvoir
représenter les classes sur plus de dimensions. Les ancres sont des vecteurs
de taille N · K qui servent de référence pour chaque classe, signifiant que
les instances d’une classe doivent être représentées à proximité de l’ancre
de leur classe. Une ancre A(c) représentant la classe c a pour coordonnées :

A(c)
i =

{
α si i ∈ Ic,
0 sinon,

où α est un hyperparamètre permettant de contrôler la distance entre les
ancres, et Ic est l’ensemble des indices des dimensions associées à la classe
c. La valeur α est la même pour toutes les ancres : il s’agit de la valeur
« cible » de chaque attribut. Lorsqu’un attribut est activé avec une valeur
proche de α, on peut considérer qu’il a une valeur élevée, sous entendant
que les caractéristiques associées à l’attribut ont été détectées dans l’image
d’entrée. Autoriser des valeurs α différentes pour chaque classe aurait pour
conséquence de rapprocher certaines ancres et de les éloigner d’autres, ce
qui créerait des problèmes concernant la sémantique que nous voulons per-
mettre dans la représentation (section 3.2).
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Pour déterminer la distance entre la représentation d’une instance et les
ancres, nous proposons d’utiliser la distance euclidienne, définie entre deux
vecteurs x et y de taille n par :

Eucl(x,y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2.

Ainsi configurées, et en utilisant la distance euclidienne, toutes les ancres
sont équidistantes, comme c’est le cas pour CAC.

Selon Miller et al. (2021), des ancres équidistantes ne permettent pas
d’obtenir une représentation exprimant une sémantique, c’est pourquoi
nous proposons d’autoriser la représentation des instances dans une hy-
persphère de rayon r autour des ancres. Concrètement, cela revient à ne
pas contraindre le placement des instances sur les ancres, ce que fait CAC.
Ainsi, la distance entre la représentation d’une instance et l’ancre de sa
classe doit être inférieure à r pour que l’instance soit considérée comme
appartenant à la classe durant l’apprentissage. La flexibilité dans la re-
présentation apportée par l’utilisation d’hypersphères autour des ancres
permet d’obtenir une représentation plus sémantique, comme le détaille la
section 3.2.

Fonction de perte. La fonction de perte proposée pour optimiser la re-
présentation, conformément aux points précédemment soulevés, est définie
comme suit :

L(X, y) = max(Eucl(z,A(y))− r, 0),

où Eucl(z,A(y)) est la distance entre la représentation z de l’image X
et l’ancre de la classe y. Cette fonction retourne une valeur de 0 lorsque
l’instance est dans l’hypersphère de rayon r autour de l’ancre de sa classe,
et renvoie la distance par rapport à l’hypersphère sinon. La figure 3.3 illustre
le comportement de cette fonction de perte.

Rappelons que l’optimisation avec la fonction d’entropie croisée influe
indirectement sur la représentation apprise : les attributs extraits ne sont
pas contraint à valoir 0 lorsqu’une classe est absente de l’image en entrée
et il est seulement nécessaire que les attributs de la vraie classe soient plus
activés que les autres attributs afin que le logit de la vraie classe soit le plus
élevé. En utilisant la distance euclidienne comme fonction de perte dans
DIFAIR, nous évitons cette caractéristique de l’apprentissage avec entropie
croisée. S’il n’y avait pas d’hypersphère autour des ancres, les attributs des
autres classes devraient valoir 0 pour que la valeur de la perte soit basse.
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Figure 3.3: Comportement de la fonction de perte de DIFAIR.
Pour la représentation d’une instance quelconque, sa perte correspond à sa
distance par rapport à son hypersphère (pas par rapport à son ancre). Il
n’y a pas de pénalisation si l’instance est dans l’hypersphère.

Cependant, avec l’hypersphère, les attributs des autres classes peuvent s’ac-
tiver sans pour autant pénaliser l’apprentissage, cette activation se réalise
donc dans une certaine limite, ce qui diffère de l’optimisation avec l’entropie
croisée.

La fonction de perte proposée répond ainsi aux objectifs fixés :

— Pour qu’une instance soit proche de son ancre, il faut que seules les
dimensions associées à la classe soient fortement activées. S’il existe
une relation sémantique entre les classes, les activations d’autres di-
mensions sont possibles grâce à l’hypersphère (section 3.2).

— Il n’y a pas de pénalisation lorsque les instances sont représentées à
l’intérieur de l’hypersphère, ce qui permet d’obtenir une représenta-
tion plus sémantique en laissant le réseau représenter librement les
instances de la classe dans l’hypersphère (section 3.2).

— Avec des hypersphères dont le rayon est inférieur à la moitié de la
distance entre deux ancres, les hypersphères ne se chevauchent pas, ce
qui permet d’obtenir une représentation où les instances des classes
sont correctement séparées les unes des autres, et donc de pouvoir
discriminer les classes connues.

Comme nous le verrons par la suite (chapitre 4), DIFAIR n’exhibe pour-
tant pas le comportement attendu, et des améliorations seront proposées
pour tenter de répondre aux problèmes rencontrés.
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3.1.3 Utilisation de DIFAIR pour l’OSR

Postulons que DIFAIR permet de représenter les données autour
d’ancres bien séparées dans l’espace de représentation, et d’extraire des
attributs distincts représentant les classes, qui s’activent lorsque certaines
caractéristiques sont effectivement présentes dans l’image d’entrée. Dans ce
cas, la représentation apprise par DIFAIR peut être utilisée pour détecter
les classes inconnues. En effet, les classes inconnues peuvent être détectées
dans deux des trois scénarios suivants :

— Si la classe inconnue ne partage aucune caractéristique avec les classes
connues, aucun attribut dans la représentation ne s’activera, donc
aucune classe connue n’est présente dans l’image.

— Si la classe inconnue partage des caractéristiques avec les classes
connues, des attributs pourront s’activer (potentiellement plus faible-
ment), mais en théorie tous les attributs d’une classe ne devraient pas
s’activer. Il est possible que des attributs de classes différentes s’ac-
tivent en cas de similarité avec plusieurs classes (comme le montre la
figure 3.2). Dans ce cas, le réseau ne reconnaît pas une classe connue
avec certitude, ce qui suggère qu’il ne s’agit probablement pas d’une
classe connue.

— L’exception concerne le cas où la classe inconnue active tous les attri-
buts d’une classe connue sans en activer d’autres. Soit il s’agit d’une
erreur d’étiquetage (et la donnée appartient en réalité à une classe
connue), soit les attributs extraits ne sont pas suffisamment spéci-
fiques à la classe connue et sont activés indifféremment par des don-
nées de classe connue ou inconnue.

Au vu de ces considérations, les principes de DIFAIR sont adaptés pour
l’OSR. Nous proposons d’utiliser la distance euclidienne dans l’espace de
représentation pour automatiser les tâches d’OSR : dans la représentation
d’une nouvelle instance, plus les attributs d’une seule classe sont activés,
plus l’instance est représentée à proximité de l’ancre de cette classe. Dans la
représentation d’une classe inconnue, si les dimensions sont moins activées
(caractéristiques peu reconnues) ou bien que des dimensions sont activées
pour plusieurs classes (partage de caractéristiques avec plusieurs classes
connues), l’image inconnue serait représentée éloignée des ancres des classes
connues. C’est pourquoi afin de déterminer la classe prédite par le réseau
pour une instanceX, nous mesurons la distance entre la représentation z de
cette instance et toutes les ancres : la classe prédite ŷ est la classe de l’ancre
la plus proche. En fixant un seuil sur la distance à l’ancre la plus proche,
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il est possible de rejeter une prédiction pour signifier que l’image contient
possiblement une classe inconnue, car une représentation trop éloignée de
toutes les ancres ne correspond probablement pas à une classe connue.

Définissons d comme le vecteur des distances entre la représentation z
et toutes les ancres, où d = (Eucl(z,A(1)),Eucl(z,A(2)), . . . ,Eucl(z,A(K)).
En utilisant DIFAIR, le score d’OSR choisi est S(y ∈ C|X) = mind. Ainsi,
la prédiction réalisée par le modèle est définie comme suit :

ŷ =

{
−1 si S(y ∈ C|X) > ε,

arg mind sinon,

où ε est le seuil de rejet, et en considérant qu’une donnée identifiée inconnue
est prédite comme la classe −1.

3.2 Sémantique des représentations

Dans un espace de représentation, nous considérons que la similarité
sémantique entre deux images est exprimée par la proximité entre les re-
présentations des deux instances. Par exemple, dans un espace de représen-
tation sémantique, la distance entre une instance de chat et une instance
de chien sera plus faible que la distance entre une instance de chat et une
instance de véhicule.

Dans l’approche CAC, les ancres sont équidistantes et les instances sont
optimisées pour être regroupées au plus proche des ancres : si le minimum
global pour ce problème d’optimisation est atteint, toutes les instances d’une
classe seront représentées exactement sur leur ancre dans l’espace latent.
Par conséquent, cette représentation ne permet pas d’exprimer de degré de
proximité d’une instance à une ou plusieurs classes, on ne peut donc pas
considérer qu’il existe une sémantique dans la représentation.

En revanche, si l’optimisation permet de représenter les instances dans
des hypersphères autour des ancres, alors, au minimum global de cette op-
timisation, toutes les instances seront représentées à l’intérieur de l’hyper-
sphère, sans nécessairement être regroupées uniquement sur l’ancre. Dans
cette situation, il est possible (mais pas certain, car il n’y a pas de contrainte
explicite) qu’un point représentant une instance de chat soit situé dans son
hypersphère du côté de l’ancre de la classe chien, exprimant donc une proxi-
mité avec la classe chien pour cette instance. Nous faisons l’hypothèse qu’il
s’agira d’un comportement émergent de l’apprentissage, lié à l’usage des hy-
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Frontière de décisionClasse 1 Classe 2 Ancres

Figure 3.4: Schéma de la sémantique des représentations permise
par DIFAIR. Si les classes A et B sont des classes sémantiquement proches,
les instances de la classe A pourront être représentées dans leur hypersphère
et proches de l’hypersphère de la classe B. Inversement pour les instances
de la classe B.

persphères, la sémantique étant aussi un comportement émergent dans les
modèles entraînés avec entropie croisée. La figure 3.4 illustre cette situation
pour deux classes.

Pour que cette proximité soit exprimée, et donc que la représentation
possède une sémantique, les attributs de plusieurs classes différentes doivent
pouvoir s’activer lorsque ces classes partagent des caractéristiques. L’objec-
tif initial étant d’activer les attributs d’une classe uniquement en présence
de celle-ci, l’optimisation doit être flexible par rapport à l’activation des
attributs des autres classes. L’utilisation de l’hypersphère et de la distance
euclidienne permettent cela.

En effet, prenons l’exemple de K = 2 classes sémantiquement proches,
les chats et les chiens. Considérons que DIFAIR est paramétré par N = 3
et α = 10. Les ancres A de ces classes sont situées aux coordonnées :

Achat = (10, 10, 10, 0, 0, 0) et Achien = (0, 0, 0, 10, 10, 10).

La distance euclidienne entre ces deux ancres est calculée comme suit :√
2 ∗ N ∗ 102 ≈ 24.5. Soit z la représentation d’une instance quelconque.

La distance euclidienne entre z et Achat peut s’écrire :

Eucl(z,Achat) =

√√√√ N∑
i=1

(10− zi)2 +
N·K∑
i=N+1

(0− zi)2.
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Considérons maintenant que z soit la représentation d’une image de chat,
notons que les dimensions associées à la classe chat sont toutes activées
avec la valeur de 10 (indiquant que la classe est bien reconnue) et les autres
dimensions sont à 0 pour simplifier les calculs. La représentation z est alors :

zi =

{
10 si i ∈ {1, . . . ,N},
0 si i ∈ {N , . . . ,N · 2}.

Puisque z est situé exactement sur l’ancre,

Eucl(z,Achat) = 0 et Eucl(z,Achien) ≈ 24.5.

Soit, Ichien = {N + 1, . . . , 2 · N} les indices des dimensions de la représen-
tation associées à la classe chien. S’il existe j ∈ Ichien tel que zj 6= 0, alors
la distance entre z et l’ancre de la classe chat s’écrit :

Eucl(z,Achat) =

√∑
j

z2j .

Tant que Eucl(z,Achat) < r, avec r le rayon de l’hypersphère, les zj peuvent
être non nuls sans pour autant être pénalisants dans la fonction de perte,
car l’instance z reste représentée dans l’hypersphère de la classe chat.

Par exemple, si zN+1 = 8, alors Eucl(z,Achat) = 8 et Eucl(z,Achien) ≈
22.4. Si r = 8, alors z reste dans l’hypersphère associée à la classe chat et
respecte les contraintes appliquées à la représentation, tout en contenant
une information sur la sémantique entre la classe chat et chien, avec une
dimension de la classe chien activée 3.

Grâce à l’allocation d’hypersphères autour des ancres, dans lesquelles
les instances peuvent être représentées, une instance peut rester représen-
tée dans l’hypersphère de la classe correcte même avec des valeurs activées
pour d’autres classes. Pour ces raisons, nous supposons que la représentation
apprise par DIFAIR peut exprimer une sémantique améliorant l’interpréta-
bilité et la richesse des représentations.

3.3 Recherche d’interprétabilité
Plusieurs types de représentations sont possibles pour représenter un

ensemble de classes, dont trois représentations particulières sont illustrées
dans la figure 3.5. Selon la représentation utilisée, l’interprétation de celle-ci

3. Une valeur élevée d’un attribut de la classe chien éloigne beaucoup l’instance de
l’ancre de la classe chat, sans pour autant la rapprocher significativement de la classe
chien : la distance euclidienne peut donc s’avérer problématique.
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Pas de motifPas de motifPas de motif

Figure 3.5: Différentes possibilités de représentations. Chaque ligne
correspond à la représentation de la classe indiquée à gauche. Les dimen-
sions activées sont indiquées par un fond coloré. (a) Représentation non-
distribuée. (b) Représentation distribuée et basée sur les attributs. (c) Re-
présentation distribuée.
Source : figure issue de Tosh & Ruxton (2010)

peut être plus ou moins aisée. Considérons l’exemple proposé par Tosh &
Ruxton (2010), où quatre classes doivent être représentées : un rectangle
vertical, un rectangle horizontal, une ellipse verticale et une ellipse horizon-
tale.

La figure 3.5a montre une représentation non-distribuée des attributs,
où chaque dimension est représentative d’une classe dans sa globalité. Une
dimension par classe est donc requise dans cette représentation. La dimen-
sion représentant la classe est activée tandis que les autres ont une valeur
proche de 0.

La figure 3.5b présente une représentation distribuée et basée sur les
attributs, où chaque dimension est associée à une caractéristique des classes.
Les classes sont donc représentées par une combinaison d’attributs identifiés
(associés à une caractéristique), ici : vertical, horizontal, rectangle, ellipse.
Une telle représentation est donc facilement interprétable, car il suffit de
déterminer à quelle caractéristique correspond l’attribut activé.

Enfin, la figure 3.5c montre une autre forme de représentation distribuée,
où chaque classe est représentée par une combinaison d’attributs non iden-
tifiés. Chaque attribut peut être plus ou moins activé par plusieurs classes.
Dans cette modalidé de représentation, il n’est pas nécessaire de définir
autant de dimensions que de classes. L’interprétation d’une telle représen-
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tation semble d’autant plus complexe que des informations sémantiques de
différentes classes sont combinées chacune dans des dimensions de la repré-
sentation.

Les réseaux de neurones entraînés avec la fonction de perte d’entropie
croisée sont notamment réputés pour apprendre des représentations distri-
buées (Hinton, 1984), c’est-à-dire que les attributs extraits peuvent être re-
présentatifs de plusieurs caractéristiques de classes différentes. Par exemple,
dans un réseau de neurones entraîné avec entropie croisée, un attribut pour-
rait être actif pendant le traitement d’une donnée appartenant à la classe
chien, et ce même attribut (éventuellement avec un niveau d’activation dif-
férent) pourrait également être actif pendant le traitement d’une donnée
appartenant à la classe chat. De plus, les représentations dans ces modèles
sont souvent distribuées sur des centaines de dimensions, ce qui complexifie
davantage la tâche d’interprétation.

L’objectif principal de DIFAIR est qu’une dimension de la représenta-
tion latente z du réseau de neurones ait une valeur élevée uniquement en
présence de caractéristiques connues dans une image ; si ces caractéristiques
sont absentes, la valeur de la dimension devrait être proche de 0. De plus,
les dimensions de z sont chacune associées à une classe. Chaque classe est
donc représentée par N dimensions qui doivent s’activer en présence de
cette classe ; chacune de ces N dimensions devrait représenter une caracté-
ristique distincte de la classe. Puisque l’objectif est d’activer chaque attri-
but pour une classe donnée, notre méthode devrait extraire des attributs
indépendants pour chaque classe, excepté lorsque des caractéristiques sont
partagées par des classes. Nous notons que, bien que notre préférence soit
d’extraire une seule caractéristique reconnue par dimension, cela n’est pas
un objectif explicitement optimisé. Par conséquent, le réseau peut techni-
quement apprendre à détecter un groupe de caractéristiques dans une image
et les exprimer sur une unique dimension. Ainsi, une classe serait décrite
par plusieurs groupes de caractéristiques, chacun associé à une dimension.

Les contraintes appliquées à la représentation apprise par un réseau de
neurones en utilisant DIFAIR rendent celle-ci plus interprétable, en propo-
sant un niveau de détail sémantique proche de la représentation basée sur les
attributs. En effet, utiliser DIFAIR avec N = 1 revient à chercher à obtenir
une représentation non-distribuée, ce qui permet uniquement d’identifier
la classe, sans donner d’information sur une quelconque proximité séman-
tique entre les classes. Or lorsque N ≥ 2, les attributs extraits pour chaque
classe peuvent être de plus bas niveau, c’est-à-dire qu’ils ne vont pas né-
cessairement représenter la classe dans son ensemble, mais des composants
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Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4

Figure 3.6: Représentation attendue avec DIFAIR. Chaque ligne
correspond à la représentation de la classe indiquée à la gauche. Les di-
mensions activées sont indiquées par un fond coloré. Les interprétations
des colonnes sont ajoutées pour la compréhension de l’exemple, mais en
pratique les caractéristiques extraites sur chaque dimension ne sont pas di-
rectement identifiées. Avec DIFAIR, l’objectif est que les attributs communs
à plusieurs classes soient dupliqués sur différentes dimensions, car chaque
classe est identifiée uniquement par ses dimensions. Cette duplication ap-
porte l’information sur la relation sémantique entre les classes.

sémantiques de cette classe. De plus, la représentation apprise par DIFAIR
n’est pas distribuée comme peut l’être celle apprise par un réseau de neu-
rones entraîné avec entropie croisée : avec DIFAIR, les attributs extraits
doivent être distincts au sein d’une même classe et indépendants entre les
classes. Ainsi, DIFAIR permet d’obtenir des représentations différenciées,
où les classes sont représentées par des attributs prédéfinis, actifs en pré-
sence de caractéristiques spécifiques aux classes associées et où les attributs
partagés par plusieurs classes sont dupliqués. La figure 3.6 illustre le type
de représentation recherché avec DIFAIR, en reprenant l’exemple précédent
où quatre classes sont représentées 4.

4. Ici encore, on peut noter que l’utilisation de la distance euclidienne pourrait être
inappropriée sur une représentation non-distribuée telle qu’obtenue avec DIFAIR, là où
cette distance est plus pertinente lorsque les représentations sont distribuées.
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Par conséquent, l’utilisation d’ancres avec N ≥ 2 dimensions associées à
chaque classe facilite l’apprentissage de représentations plus interprétables.
DIFAIR garantit à minima que, pour une image donnée, tous les attributs
détectés (toutes les dimensions activées) peuvent être associés à une classe.

Pour faciliter l’interprétation de la représentation, les attributs qui ex-
priment des caractéristiques communes à plusieurs classes sont dupliqués,
comme illustré dans la figure 3.6. Bien que cette duplication ne soit pas ex-
plicitement contrainte, elle est autorisée par l’utilisation des hypersphères.
La duplication des attributs communs est préférée à une combinaison de
ceux-ci. Cette duplication permet d’indiquer que les classes partagent des
caractéristiques et partagent ainsi possiblement une certaine similarité sé-
mantique. Notons que si DIFAIR construisait une représentation « par-
faite », au sens où seuls les attributs de la classe et les attributs communs
aux autres classes sont activés (le reste des valeurs est à 0), la représenta-
tion pourrait être comprimée pour obtenir une représentation basée sur les
attributs. Cette piste n’a cependant pas été explorée dans le cadre de cette
thèse.

3.4 Analyse et discussions des
représentations

Afin de mieux interpréter les résultats obtenus par DIFAIR, nous dé-
crivons différentes méthodes de visualisations et d’analyse des représenta-
tions apprises. Dans un premier temps, la méthode de réduction de dimen-
sions t-SNE est présentée pour visualiser les représentations extraites par
DIFAIR dans un espace en deux dimensions. Ensuite, nous introduisons les
diagrammes de Hinton, permettant de visualiser les activations de la repré-
sentation, et nous décrivons leur usage pour interpréter la représentation.
Enfin, nous présentons l’utilisation d’un dendrogramme, un type de dia-
gramme permettant de visualiser les relations hiérarchiques, et dans notre
cas sémantiques, entre les classes dans l’espace de représentation.

3.4.1 t-SNE

La visualisation de points dans un espace est limitée à deux ou trois
dimensions. Or, les représentations apprises par les réseaux de neurones
profonds pour la classification d’images ont généralement beaucoup plus de
dimensions, afin d’apprendre une représentation riche et précise des don-
nées. L’espace de représentation appris par DIFAIR a N · K dimensions,
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avec N le nombre de dimensions par classe et K le nombre de classes. Ceci
implique, sauf si l’on étudie un problème avec peu de classes et en allouant
peu de dimensions par classe, que l’espace de représentation de DIFAIR est
aussi de haute dimensionnalité.

Pour visualiser ces représentations, il est donc essentiel de réduire la
dimension de l’espace de représentation. Le défi consiste à transformer un
espace en n dimensions en un espace de deux ou trois dimensions, tout en
préservant certaines propriétés des données (telles que la proximité entre les
points dans l’espace initial). Nous utilisons la technique t-distributed Sto-
chastic Neighbor Embedding (t-SNE) (Van der Maaten & Hinton, 2008),
une méthode non-linéaire de réduction de dimensions qui permet de cap-
turer les relations complexes entre les données. Cette méthode a aussi été
utilisée en OSR par plusieurs auteurs (Yoshihashi et al., 2019; Zhang et al.,
2020; Cevikalp et al., 2023) pour visualiser les représentations apprises par
leurs modèles.

Visualiser les représentations apprises a plusieurs avantages. Cela per-
met dans un premier temps de vérifier que les données d’une même classes
sont bien regroupées dans l’espace de représentation. Ensuite, si des groupes
d’instances appartenant à des classes sémantiquement proches sont repré-
sentés à proximité avec t-SNE, cela signifie que la représentation à visualiser
exprime une proximité sémantique entre les classes. Dans le cas de l’OSR,
la visualisation permet également de localiser dans l’espace les instances
inconnues par rapport aux classes connues.

La méthode t-SNE, proposée par Van der Maaten & Hinton (2008),
s’appuie sur la méthode SNE (Hinton & Roweis, 2002). L’objectif est de
réduire la dimension de l’espace de représentation tout en préservant les
proximités entre les point : deux points proches (respectivement éloignés)
dans l’espace de représentation initial doivent aussi être proches (respec-
tivement éloignés) dans l’espace de représentation réduit. Pour parvenir à
ce résultat, la première étape consiste à estimer une distribution de pro-
babilités dans l’espace en haute dimension sur chaque paire de point. Une
haute probabilité est assignée à une paire de point proches, tandis qu’une
faible probabilité est assignée à une paire de points éloignés. La proximité
est mesurée en utilisant la distance euclidienne. Puis, une distribution si-
milaire est créée à partir des points dans l’espace de représentation réduit :
ces points peuvent être initialisés aléatoirement ou en utilisant une autre
méthode de réduction de dimensions comme la Principal Component Ana-
lysis (PCA) (Pearson, 1901). L’objectif est de minimiser la divergence de
Kullback-Leibler (KL-divergence) (Kullback & Leibler, 1951) entre ces deux
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distributions, la KL-divergence permettant de mesurer la différence entre
deux distributions de probabilités. La minimisation est réalisée en utili-
sant une descente de gradient stochastique. Lorsque l’algorithme converge,
les points dans l’espace de représentation réduit sont positionnés selon la
même distribution de proximité que dans l’espace de représentation initial,
permettant de conserver les proximités entre les points.
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Figure 3.7: Exemple de visualisation t-SNE d’un espace de repré-
sentation appris par un modèle entraîné avec entropie croisée. Ce
modèle a été entraîné sur le jeu de données CIFAR-10. L’espace de représen-
tation latent possède 128 dimensions. Uniquement les données correctement
classées ont été utilisées pour cette visualisation.

La figure 3.7 montre un exemple de visualisation de représentations ap-
prises par un modèle entraîné avec entropie croisée sur le jeu de données
CIFAR-10 (contenant quatre classes de véhicules et six d’animaux). Cette
visualisation révèle que les points d’une même classe sont regroupés, indi-
quant que le modèle a appris à bien séparer les classes. De plus, les classes
sémantiquement similaires sont proches dans l’espace de représentation, les
classes sémantiquement différentes peuvent notamment être séparés linéai-
rement dans cet espace réduit et la sémantique des données est préservée
dans cet espace. Des résultats avec des représentations apprises par DIFAIR
sont présentés dans le chapitre 5.
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3.4.2 Diagrammes de Hinton et interprétation

Les diagrammes de Hinton (Hinton & Shallice, 1991; Bremner et al.,
1994) sont une méthode de visualisation des activations des neurones dans
un réseau de neurones. L’idée est de représenter graphiquement les valeurs
des activations, plutôt qu’observer une matrice contenant ces valeurs. Pour
cela, chaque activation est représentée par un carré de couleur dont la
nuance exprime la valeur de l’activation. En disposant ces carrés côte à
côte, le diagramme obtenu permet de visualiser efficacement les neurones
qui s’activent ensemble, ainsi que les degrés d’activations de chacun des
neurones.

Grâce aux diagrammes de Hinton, pour une image donnée, nous pouvons
donc visualiser la représentation extraite par les modèles que nous entraî-
nons avec DIFAIR, et examiner si celle-ci exhibe les activations attendues.

La figure 3.8 montre la visualisation de la représentation d’une image ap-
prise par un modèle entraîné avec entropie croisée. Il est évident qu’à partir
de la représentation d’une seule image, une quelconque interprétation des
attributs est impossible. L’analyse de plusieurs représentations, ou le cal-
cul d’une représentation moyenne pour plusieurs instances, peut mettre en
évidence l’activation régulière de certains attributs pour des classes parti-
culières. Plus l’espace de représentation est de haute dimensionnalité, plus
la recherche d’association entre attributs et classes devient complexe.

Par contraste, la représentation obtenue par un modèle entraîné avec
DIFAIR, comme illustré dans la figure 3.9a, est immédiatement interpré-
table puisque chaque attribut est explicitement associé à une classe. Chaque
ligne correspond aux attributs associés à une classe. Dans le cas où le nombre
de classes serait trop grand, un tri peut être effectué afin de montrer uni-
quement les classes qui sont le plus activées, comme l’illustre la figure 3.9b.
La représentation est donc facilement interprétable et n’est pas limitée par
le nombre de classes, car les activations de chaque classe sont bien séparées
et peuvent être interprétées tour à tour.

3.4.3 Dendrogrammes

Un dendrogramme est un type de diagramme permettant d’illustrer des
relations de proximité ou de similarité entre des objets. Il s’agit d’un arbre
dont les feuilles correspondent aux objets, tandis que les nœuds symbolisent
un regroupement des objets les plus similaires. Une particularité de cet
arbre est que les nœuds sont disposés de manière à refléter la distance entre
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Figure 3.8: Exemple de visualisation de représentations apprises
par un modèle entraîné avec entropie croisée. Ce modèle a été en-
traîné sur le jeu de données CIFAR-10. L’espace de représentation latent
possède 128 dimensions, redimensionné en une matrice de 16 × 8 pour la
visualisation. Les axes permettent de localiser les attributs : par exemple,
l’attribut ligne 1, colonne 11 est fortement activé (par rapport aux autres).
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(a) Représentation entière.
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(b) Représentation réduite.

Figure 3.9: Exemple de visualisation de représentations apprises
par un modèle entraîné avec DIFAIR. Ce modèle a été entraîné sur le
jeu de données CIFAR-10. Les paramètres utilisés pour DIFAIR sontN = 5,
α = 10 et r = 18.97. (a) La représentation complète montre les attributs
associés à chaque classe. (b) La représentation réduite montre uniquement
les attributs des 3 classes les plus activées. Dans cette situation, les valeurs
peuvent aussi être indiquées s’il y a peu d’attributs à visualiser.
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les objets et groupes d’objets. Un dendrogramme est souvent utilisé pour
visualiser le résultat d’une classification hiérarchique, laquelle consiste à
créer des groupes d’objets en fonction de leur similarité deux à deux.

Dans notre étude, nous utilisons un dendrogramme comme complément
à t-SNE pour visualiser les relations sémantiques entre les classes dans l’es-
pace de représentation. Pour cela, nous commençons par calculer la repré-
sentation moyenne de chaque classe (le centre des représentations de chaque
classe) dans l’espace de représentation étudié et à partir des données correc-
tement classées, de façon à d’éviter d’introduire un bruit lié à des instances
qui ne seraient pas représentées au bon endroit. À partir de ces centres, une
matrice de distances est calculée, en utilisant la distance euclidienne 5. Cette
matrice permet d’effectuer une classification hiérarchique des centres, qui
est ensuite visualisée sous forme de dendrogramme, comme illustré dans la
figure 3.10. Ce dendrogramme, réalisé à partir de la représentation d’un mo-
dèle entraîné avec entropie croisée sur le jeu de données CIFAR-10 montre
que le modèle a appris à représenter à proximité les classes automobile et
truck, cat et dog, ainsi que airplane et bird. Les autres relations exposées
semblent moins cohérente avec la sémantique que nous pourrions imaginer
entre les classes, par exemple, deer est plus proche de ship et airplane que
de horse et des autres animaux.

Cette visualisation permet de mettre en évidence des relations de proxi-
mité entre les classes, que nous interprétons comme l’expression de rela-
tions sémantiques. Cependant, chaque classe étant représentée par un seul
point, le dendrogramme résultant n’est pas parfaitement indicateur de la
sémantique qui peut exister dans la représentation. L’utilisation conjointe
de différentes méthodes de visualisation permet de mieux comprendre les
représentations apprises.

3.5 Récapitulatif et avantages
Pour récapituler, l’approche DIFAIR que nous proposons optimise di-

rectement la représentation d’un réseau de neurones et a pour objectif l’ex-
traction d’attributs distincts pour chaque classe. Chaque attribut extrait
est associé à une classe et s’active uniquement en présence de caractéris-
tiques spécifiques dans l’image d’entrée. Les classes inconnues n’étant pas
censées présenter toutes les caractéristiques des classes connues, peu d’at-
tributs (ou des attributs de classes différentes) devraient s’activer, ce qui

5. Cevikalp et al. (2023) utilisent un filtre gaussien pour mesurer la similarité entre les
centres appris, mais nous utilisons simplement la distance euclidienne pour le moment.
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Figure 3.10: Exemple de dendrogramme réalisé à partir de la re-
présentation d’un modèle entraîné avec entropie croisée. Ce modèle
a été entraîné sur le jeu de données CIFAR-10. Certaines des relations ex-
posées par ce dendrogramme peuvent être retrouvées dans la représentation
t-SNE de ce même espace de représentation (figure 3.7).

permet de différencier les classes inconnues des classes connues. Pour obtenir
cette représentation, des ancres sont fixées dans l’espace de représentation
et une fonction de perte utilisant la distance euclidienne a pour objectif de
pénaliser les instances qui sont éloignées de leurs ancres. Pour capturer un
certain degré de sémantique des données, les instances sont autorisées à être
représentées dans des hypersphères autour des ancres.

Les caractéristiques de la représentation que nous souhaitons obtenir
avec DIFAIR permettent de répondre aux problématiques de l’OSR en uti-
lisant la distance euclidienne au moment de l’inférence. Les classes incon-
nues doivent être représentées éloignées de toutes les ancres, car elles ne
partagent pas toutes les caractéristiques des classes connues. Une instance
est donc considérée comme appartenant à une classe inconnue quand elle est
éloignée de toutes les ancres d’une distance supérieure à un seuil ε. Dans le
cas où l’instance n’est pas inconnue, la classe prédite est la classe de l’ancre
la plus proche.
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Gestion des classes inconnues. DIFAIR se distingue de la plupart des
approches existantes en ne fermant pas la voie à la capture d’informations
sur les données inconnues. Ce point de vue est partagé par Cevikalp et al.
(2023), qui disent ne pas considérer les données inconnues connues comme
une unique classe à représenter en un seul point dans l’espace de représen-
tation. Par opposition, Chen et al. (2021), avec leur approche ARPL+CS,
tentent de regrouper la représentation des classes inconnues à proximité des
reciprocal points. Dans DIFAIR, l’objectif est d’activer les attributs quand
des caractéristiques associées sont présentes dans l’image. Or, les classes
inconnues peuvent présenter certaines caractéristiques des classes connues,
cela veut donc dire que les classes inconnues ne seront pas représentées
uniquement à l’origine, comme ce serait le cas si aucune activation n’avait
lieu. Au contraire, elles pourraient être représentées à proximité de classes
connues, ce qui renforce l’aspect sémantique de la représentation. Bien que
cela excède le cadre du présent travail, nous pensons que de telles informa-
tions peuvent être utilisées pour étiqueter à gros grain ces données de classe
indéterminée.

Cette considération des classes inconnues peut compliquer la séparation
des classes connues des classes inconnues, car ces dernières peuvent être re-
présentées dans une certaine proximité des ancres selon les attributs activés.
Cependant, nous considérons qu’il est important que cette spécificité soit
prise en compte : car cela pourrait permettre d’obtenir des informations
sur les caractéristiques des classes inconnues. Par exemple, si des instances
de classes inconnues forment des groupes dans l’espace de représentation, il
est possible d’inférer à partir d’un certain seuil d’instances, qu’une nouvelle
classe doit être apprise par le modèle.

Risque de classification en open-space. L’approche DIFAIR permet
de limiter le risque de classification en open-space en acceptant les pré-
dictions uniquement dans K hypersphères différentes. Notons que lors des
tests, ces hypersphères ne correspondent pas forcément à celles utilisées lors
de l’apprentissage, car leur rayon est paramétré par ε. Par opposition, une
approche utilisant l’entropie croisée, évaluée avec le MLS comme proposé
par Vaze et al. (2022), ne limite pas ce risque. S’il arrivait qu’une classe
inconnue active des attributs de manière anormalement élevée, voire da-
vantage que pour une classe connue, la prédiction qui en découlera peut
indiquer une classe avec une probabilité suffisamment élevée pour ne pas
être détectée comme inconnue, alors qu’il pourrait s’agir d’une anomalie.
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Dans le cas de DIFAIR, si un attribut est fortement activé de manière anor-
male, cela n’implique pas forcément une classification, car cette particularité
peut placer l’instance à l’extérieur d’une hypersphère.

Avec DIFAIR, les erreurs de détection des classes inconnues sont donc
réduites, car les classes inconnues ne sont pas censées être représentées à
l’intérieur des hypersphères. Cependant, il peut arriver que des classes in-
connues soient représentées dans les hypersphères, selon le seuil ε choisi :
cette situation est décrite plus en détails dans le chapitre 5.

La méthode DIFAIR a été testée sur le benchmark d’OSR proposé par
Neal et al. (2018) (chapitre 2). Comme nous le verrons, l’interprétation des
représentations apprises par DIFAIR montre certaines limites de notre ap-
proche mais exhibe des résultats prometteurs. Un processus itératif d’amé-
lioration du modèle en adéquation avec nos objectifs, ainsi qu’une recherche
d’hyperparamètres rigoureuse a permis d’obtenir ces résultats. Ceux-ci sont
comparés à ceux obtenus par des approches de l’état de l’art présentées
dans le chapitre 2.
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Chapitre 4
Analyse conceptuelle du modèle

DIFAIR

Résumé

Ce chapitre présente les résultats obtenus avec DIFAIR en utilisant une
fonction de perte basée sur la distance euclidienne entre les instances et
les ancres. Les premiers résultats obtenus ont conduit à la proposition d’un
terme de perte pour améliorer l’extraction de caractéristiques distinctes sur
les dimensions d’une même classe. L’analyse des représentations apprises
a joué un rôle important, révélant les avantages de DIFAIR et les limites
à aborder. À la suite de cela, une recherche d’hyperparamètres a été effec-
tuée dans le but d’améliorer les performances de DIFAIR et comprendre
l’influence de chacun des paramètres sur les performances.
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Pour répondre aux problématiques de l’Open-Set Recognition (OSR)
nous avons présenté dans le chapitre 3 une méthode d’apprentissage de
représentations différenciées nommée DIFferentiAted Images Representa-
tions (DIFAIR). L’objectif est d’obtenir des représentations où chaque at-
tribut est associé à une classe et s’active uniquement en présence de cette
classe, excepté si l’attribut représente une ou plusieurs caractéristiques par-
tagées par d’autres classes. Pour ce faire, chaque classe est représentée par
une ancre dans l’espace de représentation et les instances de cette classe
doivent être représentées dans une hypersphère autour de cette ancre.

4.1 Fonction de perte euclidienne
La fonction de perte utilisée pour entraîner DIFAIR est basée sur la

distance euclidienne entre les représentations des instances X et les ancres
Ac de chaque classe c. La spécificité de notre méthode est d’autoriser les
instances à être représentées dans une hypersphère de rayon r autour des
ancres. La fonction de perte est définie comme suit :

Lout(X, y) = max(Eucl(z,A(y))− r, 0), (4.1)

où z est la représentation de l’instance X et A(y) est l’ancre de la classe
y. La représentation d’une instance en dehors de l’hypersphère associée à
sa classe est donc pénalisée. Si l’instance est à l’intérieur de l’hypersphère,
la perte vaut 0, l’objectif étant de laisser le modèle représenter librement
(sans contrainte) les instances dans l’hypersphère.

Nous présentons dans cette section les expériences réalisées avec la fonc-
tion de perte Lout et les résultats obtenus. Enfin, ces résultats sont analysés
afin de comprendre les limites de cette fonction et de proposer des solutions
pour y remédier.

4.1.1 Notations et expériences

Notations. Commençons par formaliser un réseau de neurones avec les
notations suivantes :

C(X) = Θ ◦ φ(X),

où φ désigne l’extracteur d’attributs et Θ est la tête de classification, la
notation ◦ indique la composition des fonctions. Notons z = φ(X) la repré-
sentation de l’instance X apprise par l’extracteur d’attributs et o = Θ(z)
les logits prédits par le réseau, c’est-à-dire qu’aucune fonction d’activation
n’est appliquée à o. La classe prédite par le réseau est alors ŷ = arg maxo,
ce qui est équivalent à ŷ = arg max softmax(o).
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L’extracteur d’attributs utilisé pour ces expériences est l’encodeur pro-
posé par Neal et al. (2018), qui est classiquement utilisé pour évaluer les
approches en OSR. L’architecture de cet encodeur, noté par φOSR, est dé-
taillée dans la section 2.1.4.

Pour évaluer les performances en OSR, nous avons d’abord comparé
DIFAIR à un réseau baseline entraîné avec la fonction de perte d’entro-
pie croisée, il s’agit de l’expérience de contrôle. Les architectures de ces
deux modèles sont présentées dans la figure 3.1 (section 3.1.1). À partir des
notations introduites, considérons le réseau baseline :

CEC(X) = oEC = ΘEC ◦ φOSR(X),

où ΘEC désigne la tête de classification du réseau baseline et l’indice EC
signifie entropie croisée. Le réseau utilisé pour entraîner DIFAIR est noté :

CDIFAIR(X) = zD = φDIFAIR ◦ φOSR(X),

où φDIFAIR est l’ensemble des couches ajoutées à l’extracteur d’attributs
pour obtenir la représentation différenciée zD. Dans cette première version
de DIFAIR, nous avons fait le choix de ne pas appliquer de fonction d’ac-
tivation à la sortie de la dernière couche de convolution (c’est-à-dire dans
φDIFAIR), afin de laisser une liberté maximale à l’extracteur d’attributs pour
placer les instances dans l’espace de représentation.

Scores d’OSR. À partir de ces deux modèles, nous extrayons plusieurs
scores d’OSR. Vaze et al. (2022) ont proposé le Maximum Logit Score pour
améliorer les performances par rapport au score initial, la MSP. Nous pro-
posons d’adapter la terminologie du MLS en proposant le Maximum Output
Score (MOS), consistant à utiliser la valeur maximale de la sortie d’un ré-
seau de neurones comme score d’OSR, qu’il s’agisse de logits comme pour la
baseline ou d’une représentation, comme c’est le cas pour DIFAIR. Le score
d’OSR correspondant à la méthode MOS est donc S(y ∈ C|X) = max s,
avec s la sortie du réseau.

La représentation zEC = φOSR(X) est extraite du modèle CEC afin de la
comparer à la représentation apprise par DIFAIR. Un score d’OSR similaire
à celui utilisé par DIFAIR est proposé à partir de cette représentation. Pour
une instance donnée, la distance euclidienne est mesurée entre sa représen-
tation et les centres m(c) de chaque classe c. Le centre de la classe c est
la représentation moyenne des données étiquetées c correctement classées,
cela afin de ne pas introduire de bruit dans le cas où la donnée serait mal
représentée. Cette expérience est nommée Cross-Entropy Learned Repre-
sentation (CELR).
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Les scores extraits pour ces deux modèles sont donc :

— MSP : S(y ∈ C|X) = max softmax(oEC).

— MLS : S(y ∈ C|X) = maxoEC.

— CELR : S(y ∈ C|X) = mindEC, avec dEC le vecteur de distances
entre la représentation zEC de l’instance et les centres de chaque classe.

— DIFAIR : S(y ∈ C|X) = mind, avec d le vecteur de distances entre
la représentation de l’instance zD et toutes les ancres.

— DIFAIR(MOS) : S(y ∈ C|X) = max zD.

Évaluation. L’évaluation de chacun de ces scores d’OSR est réalisée sur
le benchmark proposé par Neal et al. (2018), décrit dans la section 2.1.3
du chapitre 2. Ce benchmark contient six tâches de détection de classes
inconnues. La performance de détection des classes inconnues est mesurée
avec l’AUROC. L’Exactitude en Closed-Set (ECS) est reportée pour les
deux modèles (CEC et CDIFAIR) et en utilisant CELR (la classe du centre
le plus proche est assignée à chaque instance). Les résultats présentés sont
la moyenne des résultats obtenus sur 5 séparations aléatoires de classes
connues/inconnues pour chaque tâche. Pour garantir une comparaison équi-
table des performances de nos modèles avec d’autres études, nous avons
utilisé les mêmes séparations aléatoires que Vaze et al. (2022).

Entraînement. L’entraînement du réseau baseline ainsi que du modèle
utilisant DIFAIR est réalisé suivant le protocole amélioré proposé par Vaze
et al. (2022). Ce protocole implique un entraînement pendant 600 époques,
l’utilisation de l’augmentation de données RandAugment (Cubuk et al.,
2020) et la planification du taux d’apprentissage au cours de l’entraînement.
Le taux d’apprentissage initial utilisé est de 0.1 pour toutes les tâches sauf
pour TinyImageNet où il vaut 0.01 (valeurs utilisées par Vaze et al. (2022)).
Le type de planification utilisé est nommé Cosine Decay Restart (Loshchilov
& Hutter, 2016) : le taux d’apprentissage diminue de sa valeur initiale vers
une valeur faible prédéterminée en suivant une fonction cosinus et est remis
à sa valeur initiale toutes les 200 époques. L’effet du « redémarrage » de
l’apprentissage avec un taux d’apprentissage à nouveau élevé est équivalent
à commencer un apprentissage avec des poids qui sont déjà correctement
initialisés, ce qui permet d’améliorer la recherche du minimum de la fonction
de perte (Loshchilov & Hutter, 2016). DIFAIR est paramétré avec α = 10 et
N = 5. Le rayon r est défini comme r = 0.4·

√
2Nα2, ce qui permet d’allouer

40% de l’espace (en ligne droite) entre deux ancres à chaque hypersphère,
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laissant 20% de l’espace entre les ancres pour représenter les données in-
connues. Le facteur de 40% a été choisi de manière empirique et de façon
à respecter la contrainte selon laquelle deux hypersphères ne doivent pas
se chevaucher, puisque le réseau est uniquement contraint à représenter les
instances dans les hypersphères.

4.1.2 Résultats en OSR

Résultats. Le tableau 4.1 présente les résultats obtenus en OSR sur le
benchmark de Neal et al. (2018). Nous avons eu des difficultés à repro-
duire les résultats obtenus par Vaze et al. (2022) avec le MLS, nos per-
formances sont inférieures d’au moins 4% en AUROC sur CIFAR+10, CI-
FAR+50 et de 15% sur TinyImageNet. Nous spéculons que cela pourrait
être lié aux différences d’implémentation entre TensorFlow (Martín Abadi
et al., 2015), la bibliothèque d’apprentissage profond utilisée pour nos tra-
vaux, et PyTorch (Paszke et al., 2019), la bibliothèque utilisée par Vaze
et al. (2022). Les recherches et expériences effectuées pour comprendre et
répondre aux différences d’implémentation existantes n’ont pas permis de
réduire ces écarts de performances. Nous remarquons tout de même qu’en
considérant uniquement nos résultats, l’utilisation du MLS permet effecti-
vement d’améliorer les performances par rapport à la MSP, comme l’ont
affirmé Vaze et al. (2022).

Les scores d’AUROC obtenus par DIFAIR sont inférieurs d’au moins
16.3% par rapport à ceux obtenus par la méthode MLS de Vaze et al.
(2022) sur les jeux de données d’images naturelles (soit toutes les tâches
sauf MNIST et SVHN). En utilisant le MOS, les performances de DIFAIR
sont améliorées mais restent inférieures à celles de la méthode MLS.

Appliquer le MOS aux représentations de DIFAIR est néanmoins plus
adapté à évaluer DIFAIR en OSR par rapport à l’utilisation de la dis-
tance aux ancres comme score, démontrant une amélioration significative
de l’AUROC. Une AUROC supérieure de 4.1% sur TinyImageNet et d’au
moins 8.7% sur les autres jeux de données d’images naturelles est observée.
Les performances sur les jeux de données MNIST et SVHN augmentent plus
faiblement, mais ces jeux de données étant plus simples, les performances
de base de tout modèles sont déjà élevées.

Les résultats obtenus en utilisant la représentation apprise par le modèle
entraîné avec entropie croisée (CELR) sont notablement plus faibles que les
autres méthodes, à l’exception des résultats obtenus sur le jeu de données
MNIST.
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Méthode MNIST SVHN CIFAR10 CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet

MSP 99.4 95.6 89.0 90.5 89.8 66.3
MLS 99.6 96.9 92.0 91.8 92.1 67.9
MLS (Vaze et al., 2022) 99.3 97.1 93.6 97.9 96.5 83.0
CELR 99.2 87.0 57.2 66.0 69.3 53.7

DIFAIR 98.9 93.5 77.3 77.4 77.4 65.2
DIFAIR(MOS) 99.5 94.8 86.5 86.8 86.1 69.3

TABLEAU 4.1: AUROC sur le benchmark de détection de classes
inconnues de Neal et al. (2018). Scores d’AUROC pour la tâche de
détection des classes inconnues, moyennés sur cinq séparations de classes
connues/inconnues. Les résultats non cités proviennent de nos expériences.
Les scores les plus élevés sont indiqués en gras.

Modèle MNIST SVHN CIFAR10 CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet

CEC 99.8±0.1 97.7±0.2 96.1±1.2 96.1±0.2 96.1±0.1 61.4±3.1
φOSR (CELR) 99.8±0.1 96.8±0.2 90.0±2.5 92.7±0.9 93.1±0.2 60.5±3.1
CDIFAIR 99.8±0.1 98.0±0.2 95.8±1.2 96.2±0.3 96.2±0.1 66.8±2.3

TABLEAU 4.2: ECS des modèles sur le benchmark de Neal et al.
(2018). La moyenne de l’ECS (%) et l’écart-type sont reportés sur les cinq
séparations de classes connues/inconnues.

L’ECS pour chaque modèle est présentée dans le tableau 4.2. Le modèle
entraîné avec DIFAIR obtient une exactitude similaire à celle du modèle
entraîné avec entropie croisée, excepté sur le jeu de données TinyImageNet
où DIFAIR obtient une exactitude supérieure de 4.7%. L’exactitude mesu-
rée à partir de la représentation du modèle entraîné avec entropie croisée
(CELR) est inférieure par rapport aux autres modèles, sauf sur le jeu de
données MNIST où les résultats sont équivalents.

Discussion. Les résultats obtenus avec CELR montrent que les repré-
sentations apprises par le réseau entraîné avec entropie croisée ne sont pas
adaptées pour l’OSR basé sur les distances. Les performances plus faibles
en ECS signifient que l’apprentissage avec entropie croisée ne crée pas de
groupe d’instances assez compact dans l’espace de représentation pour utili-
ser une mesure de distance par rapport au centre (représentation moyenne)
de ce groupe en tant que critère de classification. La très faible AUROC
obtenue sur la détection des classes inconnues indique que des instances de
classes inconnues sont sûrement représentées à proximité des centres des
classes. En revanche, la tête de classification ΘEC est capable d’extraire
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des informations utiles de l’espace de représentation d’un modèle entraîné
avec entropie croisée, puisque le score MLS permet d’obtenir les meilleurs
résultats en AUROC, proches de l’état de l’art (section 2.2.2).

Dans la représentation apprise par DIFAIR, les attributs ne s’activent
pas ou peu en présence de classes inconnues, car la valeur de l’attribut le
plus activé (MOS) forme un bon score d’OSR par rapport à l’utilisation de
la distance aux ancres. Cependant, un tel score ne permet pas de limiter le
risque de classification en open-space, comme expliqué dans la section 3.5
du chapitre 3. Le fait que l’ECS obtenue par DIFAIR soit équivalente à celle
obtenue par le modèle entraîné avec entropie croisée révèle que les représen-
tations apprises par DIFAIR sont suffisamment distinctes pour permettre
une classification correcte en utilisant la distance euclidienne par rapport
aux ancres.

Cependant, les performances inférieures obtenues en AUROC avec le
score initial de DIFAIR, basé sur la distance euclidienne, montrent que des
données inconnues sont représentées dans un même rayon autour des ancres
que des données connues. Cela peut être lié au fait que la fonction de perte
ne pénalise pas la représentation des données connues lorsque celles-ci sont
dans l’hypersphère, impliquant que cette flexibilité dans la représentation ne
permet pas d’extraire des attributs assez représentatifs des classes connues.
En effet, du moment que l’instance est représentée dans l’hypersphère, il
n’y a plus de contraintes sur la représentation. Une autre cause possible de
cette proximité entre instances connues et inconnues peut provenir du fait
que nous ne voulons pas limiter les activations des attributs en présence
de classes inconnues, celles-ci pouvant partager des caractéristiques avec
des classes connues, elles peuvent donc être représentées à une certaine
proximité des ancres.

Malgré des résultats inférieurs, l’activation d’attributs face à des don-
nées inconnues est une spécificité que nous souhaitons conserver dans notre
méthode, car elle peut permettre d’extraire des informations sémantiques
concernant les données inconnues. Ce dernier point est discuté plus ample-
ment dans la section 3.5.

Pour aller plus loin que l’observation des métriques, nous proposons de
visualiser des représentations apprises par DIFAIR afin de vérifier si elles
présentent les caractéristiques souhaitées et tenter de mieux comprendre les
résultats obtenus.
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Chapitre 4. Analyse conceptuelle du modèle DIFAIR

4.1.3 Analyse des représentations

Cette première version de DIFAIR a été entraînée avec la fonction de
perte Lout (équation 4.1), et l’architecture utilisée n’applique pas de fonction
d’activation à la sortie de la dernière couche de convolution, afin de laisser
une liberté maximale à l’extracteur d’attributs pour placer les instances
dans l’espace de représentation. L’analyse des représentations apprises par
cette version de DIFAIR a directement exposé un problème : en effet, comme
le montre la figure 4.1, les attributs extraits associés à une même classe ont
des valeurs très proches, voire égales. Or, l’objectif de DIFAIR étant d’ex-
traire des attributs distincts pour une classe, le fait que tous les attributs
aient la même valeur suggère qu’ils ne le sont pas. Les expériences présentées
dans la suite de cette section visent à vérifier cette hypothèse.

Dans la situation où les attributs d’une même classe sont dupliqués, une
explication possible est que les poids associés à chacun de ces attributs ont
convergé vers des valeurs similaires, et donc que la même information a été
extraite de la couche précédente. La figure 4.2 illustre une simplification de
ce problème dans le cadre d’un réseau de neurones entièrement connecté
et montre les poids en jeu ainsi que les conséquences d’une convergence de
ces poids. Dans cette situation, le problème de duplication de l’information
extraite survient lorsque les poids reliant un neurone de la couche L − 1
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Figure 4.1: Représentation d’une image de chat obtenue avec
DIFAIR. Le modèle utilisé pour obtenir cette représentation a été entraîné
sur la séparation numéro 2 du jeu de données CIFAR-10 lors de l’expérience
présentée en section 4.1.2.
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Figure 4.2: Schéma des poids de la dernière couche d’un réseau
entièrement connecté. Considérons un exemple simplifié avec trois neu-
rones sur la couche L − 1. Les valeurs dans les neurones représentent leur
valeur d’activation. Si trois attributs de la couche L associés à une même
classe s’activent avec une même valeur, alors une possibilité est que la même
information ait été extraite des neurones de la couche L−1. Par exemple, si
les poids orange ont tous la valeur 2, les poids verts la valeur 0.5 et les poids
bleus la valeur 0.25, alors tous les attributs de la classe 1 seront activés avec
la valeur 8, et l’information extraite de la couche L − 1 est dupliquée sur
chacun de ces attributs.

à tous les neurones d’une même classe ont convergé vers des valeurs simi-
laires, et ce, pour tous les neurones de la couche L − 1. Dans notre cas,
l’architecture du réseau de neurones est plus complexe qu’une architecture
entièrement connectée, mais le problème est similaire : chaque poids est en
fait un filtre (ensemble de poids) appliqué sur l’ensemble des cartes d’ac-
tivation de la couche L − 1. Par exemple, si deux filtres sont identiques,
les cartes d’activation résultant de l’application de ces deux filtres seront
aussi identiques. Ainsi, après avoir appliqué une fonction d’activation et une
opération de global average pooling à ces deux cartes d’activation, les deux
attributs obtenus en sortie seront également identiques.

La couche de convolution ajoutée après l’extracteur d’attributs dans
l’approche DIFAIR possède N · K filtres, dans le but d’extraire autant
d’attributs, où N le nombre de dimensions allouées à chaque classe et K
est le nombre de classes. Commençons par introduire I, l’ensemble d’indices
des filtres de cette couche :

I = {1, . . . ,N ·K}.
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Chapitre 4. Analyse conceptuelle du modèle DIFAIR

Nous définissons ensuite Ic, sous-ensemble de I, contenant les indices des
filtres associés à une classe c ∈ {1, . . . , K} :

Ic = {(c− 1) · N + 1, . . . , (c− 1) · N +N},

avec :
K⋃
c=1

Ic = I et
K⋂
c=1

Ic = ∅.

À partir de ces indices, notons W l’ensemble des filtres de la dernière couche
de convolution :

W = {W (i), i ∈ I},

avec W (i) une matrice à trois dimensions, et définissons l’ensemble Wc,
sous-ensemble de W contenant les filtres associés à une classe c :

Wc = {W (i), i ∈ Ic}.

Pour simplifier les calculs, nous considérons dans la suite que les filtres
W (i) sont représentés sous une forme aplatie, en un vecteur de taille nf .
Les éléments de ce vecteur sont notés W (i)

j , avec j ∈ {1, . . . , nf}.

Un ensemble de filtres Wc est considéré comme convergent si les poids
de même indice de chaque filtre de cet ensemble convergent : dans cette
situation les filtres tendent à devenir identiques. L’ensemble Sj,c des poids
d’indice j des filtres de la classe c est noté :

Sj,c = {W (i)
j , i ∈ Ic}. (4.2)

Afin de vérifier si ces poids convergent vers une même valeur au cours
de l’apprentissage, nous observons l’écart-type de l’ensemble Sj,c. En cas de
convergence, cet écart-type diminuera au cours du temps et sera faible, signe
d’une faible dispersion des poids. La métrique globale pour évaluer si les
filtres associés à une classe d’indice c convergent vers des valeurs similaires
est la moyenne des écarts-types de tous les ensembles de poids Sj,c associés
à cette classe, notée :

CONV(c) =
1

nf

nf∑
j=1

std(Sj,c), (4.3)

avec std(Sj,c) l’écart-type de l’ensemble de poids Sj,c. Cette métrique est
calculée indépendamment pour chaque classe c afin de pouvoir observer si
la convergence des poids est spécifique à certaines classes ou non.
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4.1. Fonction de perte euclidienne

La figure 4.3 montre l’évolution de cette métrique pour un modèle en-
traîné avec DIFAIR sur la séparation 2 de CIFAR-10. Les coudes dans la
courbe sont liés au taux d’apprentissage variable (tel que décrit page 106).
L’écart-type moyen est faible et diminue pour chaque classe, ce qui veut
dire que les valeurs des filtres associés à une même classe deviennent de
plus en plus similaires. Plus précisément, la figure 4.4 montre l’évolution
du premier poids W (

1i) pour les filtres associés à deux classes différentes.
Ces exemples montrent que les poids tendent vers une même valeur au
cours de l’apprentissage. L’utilisation de la métrique avec l’écart-type per-
met cependant d’avoir une vision plus globale de la convergence des poids.
Ces exemples confirment l’hypothèse que les informations extraites par la
couche de convolution ajoutée sont dupliquées pour les attributs de chaque
classe. Ce n’est pas le résultat souhaité en utilisant l’approche DIFAIR, où
les attributs extraits devraient être distincts.
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Figure 4.3: Évolution de la moyenne des écarts-types des groupes
de poids de la dernière couche de convolution. La métrique définie
dans l’équation 4.3 est évaluée pour chaque classe au fil de l’apprentissage.

Ce comportement a probablement émergé car il permet de satisfaire plus
facilement l’objectif de DIFAIR qui est d’activer avec une valeur élevée les
attributs associés à une même classe. La convergence des poids permet de
toujours avoir les attributs de la classe activés en même temps et avec
la même valeur. L’émergence de ce comportement illustre la difficulté de
formaliser des objectifs d’apprentissage.
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Figure 4.4: Évolution des poids associés à une même classe. (a)
Évolution des poids de l’ensemble S1,1 (premiers poids de chaque filtre as-
socié à la classe 1). (b) Évolution des poids de l’ensemble S1,2 (premiers
poids de chaque filtre associé à la classe 2).

Puisque l’objectif initial de DIFAIR est d’extraire des attributs distincts
pour chaque classe, nous proposons de modifier la fonction de perte afin de
pénaliser le cas où les poids associés à une même classe convergent. Nous
détaillons cette modification dans la section suivante.

4.2 Prévenir la convergence des poids

Dans cette section, deux fonctions de perte contraignant le comporte-
ment des poids de la dernière couche sont proposées. La première est basée
sur l’écart-type des poids associés à une même classe, la seconde sur la
corrélation entre ces poids.
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4.2.1 Écart-type

Puisque nous avons mesuré la convergence des poids avec l’écart-type,
la première idée pour empêcher cette convergence est de pénaliser l’ap-
prentissage lorsque cet écart-type est faible. Cela signifie que si le modèle
apprend une solution où les poids associés à une même classe deviennent
trop proches, la valeur de perte sera augmentée et le modèle devra trouver
une autre solution pour minimiser la fonction de perte.

Définissons dans un premier temps la valeur CONV que nous voulons
pénaliser. Il s’agit de l’écart-type moyen des poids toutes classes confondues,
la formule diffère donc légèrement de celle de l’équation 4.3 :

CONV =
1

K · nf

K∑
c=1

nf∑
j=1

std(Sj,c). (4.4)

Nous proposons deux fonctions de perte pour pénaliser la diminution
de la valeur CONV, la première est exponentielle et la seconde linéaire. La
fonction de perte exponentielle Lexp est la suivante :

Lexp(CONV) = α · exp (−β · CONV) , (4.5)

avec
β =

1

τ
· log

(α
ε

)
.

La valeur β est fixée de telle sorte que la fonction de perte vaille un ε très
faible lorsque CONV = τ , car la fonction exponentielle ne peut pas être
nulle. Cette fonction est donc paramétrée par (α, τ, ε).

La fonction de perte linéaire Llin est définie comme suit :

Llin(CONV) = −γ · CONV + γ · τ. (4.6)

Cette fonction est paramétrée par (γ, τ), où γ représente la pente de la
fonction et τ est la valeur pour laquelle la perte vaut 0.

Le tracé de ces fonctions est présenté dans la figure 4.5 avec différents
paramètres pour τ , la valeur d’écart-type pour laquelle la perte vaut 0 ou
s’en approche. La fonction exponentielle pénalise plus fortement les valeurs
faibles de CONV que la fonction linéaire, mais elle s’approche de 0 plus rapi-
dement, donc la pénalisation devient moins forte pour des valeurs de CONV
plus élevées. La fonction linéaire permet une pénalisation plus prononcée
jusqu’à la valeur d’écart-type souhaitée.
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Figure 4.5: Fonctions de perte pénalisant l’écart-type. Les fonctions
exponentielles et linéaires sont représentées avec des paramètres différents
pour τ , la valeur pour laquelle la perte vaut 0 ou s’en approche, autrement
dit l’écart-type souhaité.

4.2.2 Corrélation

L’évolution des poids au fil des époques, illustrée précédemment dans la
figure 4.4, indique que les poids convergents semblent aussi être linéairement
corrélés.

La corrélation linéaire entre deux variables aléatoires X et Y est expri-
mée par le coefficient de corrélation de Pearson, défini comme :

Cor(X, Y ) =
Cov(X, Y )

σX · σY
,

avec Cov(X, Y ) la covariance de X et Y , et σX et σY les écarts-types de
X et Y respectivement. Ce coefficient est compris entre -1 et 1, une valeur
de 1 indiquant une corrélation linéaire parfaite, c’est-à-dire qu’il existe une
relation affine telle que Y = aX + b entre les deux variables. La valeur -1
indique une corrélation linéaire négative parfaite, et 0 indique l’absence de
corrélation linéaire. Par soucis de simplification, nous utiliserons le terme
« corrélation » pour évoquer la corrélation linéaire dans la suite de cette
section.

Dans le cas où une corrélation existe entre deux filtres associés à une
même classe, cela signifie que les deux filtres extraient la même informa-
tion, mais à une transformation affine près. Tout comme lorsque les poids
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4.2. Prévenir la convergence des poids

des filtres convergent, la corrélation des filtres ne permet pas d’obtenir des
attributs distincts, car il s’agit seulement de la même information extraite
avec une transformation linéaire.

Bien que les hypothèses que nous essayons d’examiner avec DIFAIR
soient différentes de l’apprentissage d’un modèle avec l’entropie croisée, il
est tout de même intéressant d’observer comment les informations sont ex-
traites par un tel modèle afin de comprendre les différences avec notre mé-
thode et estimer comment devraient être distribués les poids de la dernière
couche de convolution pour DIFAIR.

La matrice de corrélation entre chacun des filtres de la dernière couche
de convolution est présentée dans la figure 4.6a pour un modèle entraîné
avec entropie croisée et dans la figure 4.6b pour un modèle entraîné avec
DIFAIR. Ces résultats montrent que les filtres de DIFAIR associés à une
même classe sont fortement corrélés, avec une corrélation très proche de 1.
À l’inverse, pour le modèle entraîné avec entropie croisée, possédant 128
filtres (98 de plus que DIFAIR) aucune corrélation aussi élevée n’est obser-
vée. Afin de comparer plus facilement la corrélation des filtres du modèle
entraîné avec entropie croisée par rapport au modèle entraîné avec DIFAIR,
la figure 4.6c présente la distribution des coefficients de corrélation pour cha-
cun des modèles. Les coefficients de corrélation sont distribués autour de 0
pour le modèle entraîné avec entropie croisée, ce qui peut s’expliquer par
le fait que le modèle apprend à extraire des informations différentes pour
chaque classe à reconnaître, et donc que les filtres ne sont pas corrélés. À
l’inverse, pour le modèle entraîné avec DIFAIR, les coefficients de corréla-
tion sont soit proches de 1 soit entre -0.25 et -0.05. Ce qui veut dire qu’il
semble exister une relation, même très faible, entre les filtres associés à des
classes différentes.

Pour éviter l’extraction d’informations redondantes, nous proposons une
pénalisation de la corrélation entre les filtres Wc pour chacune des classes c.
Cela signifie que la corrélation entre des filtres de différentes classes est au-
torisée, ce qui s’aligne sur l’idée de DIFAIR que certaines caractéristiques
peuvent être partagées entre plusieurs classes. Par conséquent, la pénali-
sation de la corrélation n’a pas d’impact négatif sur la sémantique de la
représentation. La fonction de perte Lcorrelation est notée :

Lcorrelation =
K∑
c=1

ρc, (4.7)
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avec :

ρc =
2

N (N − 1)

∑
i,j∈Ic
j>i

|Cor(W (i),W (j))| ,

où | · | représente la valeur absolue et ρc est la moyenne de la valeur absolue
de la corrélation entre chacun des filtres de l’ensemble Wc, associés à la
classe c. La somme des ρc est pénalisée afin que la corrélation soit faible
pour chacune des classes.

0 20 40 60 80 100 120
Indice des filtres

0

20

40

60

80

100

120

In
di

ce
 d

es
 fi

ltr
es

0.4

0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

(a)

0 5 10 15 20 25
Indice des filtres

0

5

10

15

20

25

In
di

ce
 d

es
 fi

ltr
es

0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

(b)

0.4 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Coefficient de corrélation

0

2

4

6

8

10

De
ns

ité

Entropie croisée DIFAIR

(c)

Figure 4.6: Corrélation des filtres de la dernière couche de convo-
lution. (a) Matrice de corrélation des filtres pour un modèle entraîné avec
entropie croisée. (b) Matrice de corrélation des filtres pour un modèle en-
traîné avec DIFAIR. (c) Distribution des coefficients de corrélation entre les
filtres pour les modèles entraînés avec entropie croisée et DIFAIR.
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Cette fonction de perte force la corrélation linéaire des filtres associés à
une même classe à être proche de 0, ce qui permet d’éviter l’extraction de la
même information par plusieurs filtres et devrait donc permettre d’extraire
des attributs plus distincts.

4.3 Affinage du modèle proposé

Nous considérons que les résultats présentés dans la section 4.1 sont
obtenus avec une version de DIFAIR que nous nommons DIFAIR v0. Cette
version utilise la fonction de perte Lout(X, y) (équation 4.1), n’applique pas
de fonction d’activation à la sortie de la dernière couche de convolution, et
ne pénalise pas les filtres de cette-dernière. Les premiers résultats obtenus
avec DIFAIR v0 montrent que le modèle est capable, dans une certaine
mesure, d’activer les attributs associés à une classe en présence de celle-ci,
et de les désactiver en l’absence des classes. En effet, cela est corroboré par
le fait que l’AUROC obtenue avec le MOS est plus élevée qu’en utilisant
le score basé sur la distance aux ancres. Le problème majeur dans ce cas
est que les poids de la dernière couche ont tendance à être corrélés et à
converger vers une même valeur, ce qui empêche d’extraire des attributs
distincts pour une même classe.

Puisque des modifications de la perte sont nécessaires, nous proposons
d’entraîner plusieurs configurations de DIFAIR dans le but de les comparer
et, dans le même temps, d’effectuer une recherche d’hyperparamètres afin
d’observer l’influence de ceux-ci sur les performances. Pour ces expériences,
la même architecture du modèle est utilisée et est entraînée sur la sépara-
tion 2 de CIFAR-10, où les classes connues sont : automobile, chien, cheval,
chat, camion, cerf et les classes inconnues sont : oiseau, avion, bateau, gre-
nouille. Les performances sont mesurées sur le jeu de données de validation.
Chaque configuration est entraînée cinq fois puis les résultats sont moyen-
nés afin d’obtenir des résultats plus significatifs de la performance de la
configuration.

Les configurations évaluées considèrent différentes fonctions de perte, en
ajoutant les termes de pénalisation des poids présentés dans la section 4.2,
et en modifiant la fonction d’activation de la représentation (voir le schéma
de l’architecture de DIFAIR présenté dans la figure 3.1, à la section 3.1.1 du
chapitre 3). Les hyperparamètres recherchés sont le taux d’apprentissage,
le nombre d’attributs N associé à chaque classe, le paramètre α qui est la
valeur d’activation cible sur chaque dimension et le rayon r de l’hypersphère
allouée autour des ancres.
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Les différents critères d’évaluation des modèles sont l’Exactitude en
Closed-Set (ECS), l’AUROC pour la détection des classes inconnues, la
métrique CONV pour l’écart-type des poids présentée dans l’équation 4.4
ainsi que la corrélation des filtres associés à une même classe, Lcorrelation,
présentée dans l’équation 4.7. Nous observons également le pourcentage de
données connues correctement représentées à l’intérieur des hypersphères de
rayon r, exprimé par la métrique PH (Pourcentage dans les Hypersphères)
notée :

PH =
1

n

n∑
i=1

1{d≤r},

où n est le nombre de données connues et d = Eucl(z(i),A(y(i))) la distance
entre la représentation z(i) de l’instance X(i) et l’ancre associée à la classe
y(i) de cette instance. La fonction indicatrice 1{d≤r } vaut 1 si la distance d
est inférieure ou égale à r, c’est-à-dire lorsque l’instance est représentée dans
l’hypersphère associée à sa classe, et 0 sinon. Ces métriques sont calculées
sur le jeu de données de validation pour ne pas biaiser les résultats.

4.3.1 Recherche de la meilleure configuration

La recherche de la meilleure configuration et des meilleurs hyperpara-
mètres est effectuée séparément, car le nombre de combinaisons pour toutes
les variantes possibles est trop important pour être exploré en une seule
fois. Commençons par rechercher la meilleure configuration pour appliquer
DIFAIR.

Nous proposons d’évaluer une autre fonction de perte, car les modèles
entraînés avec la fonction de perte Lout(X, y) (équation 4.1) présentent des
résultats en OSR plus faibles en utilisant le score de DIFAIR qu’en utili-
sant le MOS (voir le tableau 4.1). Rappelons que cette fonction ne pénalise
pas les instances représentées dans l’hypersphère, car l’objectif était de lais-
ser une certaine liberté de représentation aux instances connues. Il semble
que cette fonction ne permette pas d’extraire des attributs suffisamment
représentatifs des classes connues pour les séparer des classes inconnues.
Pour tenter de pallier ce problème, nous proposons d’utiliser une fonction
de perte pénalisant aussi la représentation dans l’hypersphère, afin de for-
cer une instance à être représentée proche de son ancre. Néanmoins, l’idée
est de ne pas donner autant d’importance à l’objectif de représenter l’ins-
tance proche de l’ancre qu’à celui de la représenter dans l’hypersphère. Nous
proposons la fonction de perte Lin/out(X, y) définie par :

Lin/out(X, y) = Lin(X, y) + Lout(X, y), (4.8)
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avec :
Lin(X, y) = 0.1 · Eucl(z,A(y)),

où z est la représentation de l’instance X. Pour différencier ces fonctions,
nous nommons fonction de perte « forte » la fonction Lout(X, y) (équa-
tion 4.1) et fonction de perte « faible » la fonction Lin/out(X, y). La figure 4.7
montre les valeurs de ces fonctions de perte en fonction de la distance d’une
instance à son ancre.
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Figure 4.7: Fonctions de perte forte et faible . Dans un cas où le
rayon de l’hypersphère vaut r = 8, la fonction de perte forte pénalise uni-
quement la distance d’une instance par rapport à l’hypersphère associée,
tandis que la fonction de perte faible pénalise aussi la distance entre l’ins-
tance et l’ancre, mais avec un coefficient plus faible que la distance par
rapport à l’hypersphère.

Les éléments de configuration du modèle que nous souhaitons faire varier
sont les suivants :

— La fonction de perte (2 possibilités) :
— Lout(X, y) (équation 4.1), la fonction de perte forte,
— Lin/out(X, y) (équation 4.8), la fonction de perte faible.

— La fonction d’activation de la représentation (3 possibilités) :
— ReLU,
— LeakyReLU,
— aucune activation.

— La pénalisation de l’écart-type (5 possibilités) :
— Lexp(α = 2, τ = 0.1, ε = 1e− 3),

— Lexp(α = 2, τ = 0.2, ε = 1e− 3),
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— Llin(γ = 2, τ = 0.1),

— Llin(γ = 2, τ = 0.2),

— aucune pénalisation sur l’écart-type.
— La pénalisation de la corrélation (2 possibilités) :

— Lcorrelation (équation 4.7),
— aucune pénalisation sur la corrélation.

Au total, cela correspond à 2 × 3 × 5 × 2 = 60 configurations différentes
à tester. Sachant que chaque expérience est répétée 5 fois, cela donne un
total de 300 entraînements à effectuer. À raison d’une exécution moyenne
de 1 heure par entraînement, cela représente donc 300 heures de calculs, soit
environ 2 jours de calculs en utilisant 6 cartes graphiques pour effectuer des
entraînements simultanément 1.

Pour les expériences de configuration, nous fixons les hyperparamètres
de DIFAIR à N = 20, α = 2 et r = 0.4 · dA ≈ 5.06, avec dA la distance
entre deux ancres. Le taux d’apprentissage utilisé est de 0.1.

La figure 4.8 montre les performances en ECS, AUROC et PH obtenues
avec les deux fonctions de perte. Ces résultats montrent que la fonction
de perte faible obtient de meilleures performances sur tous les critères :
pénaliser les instances pour qu’elles se rapprochent de leur ancre permet
effectivement d’avoir plus de données représentées dans les hypersphères
par rapport à la perte forte. Cela permet aussi d’obtenir une meilleure
séparation des données puisque l’ECS est plus élevée, bien que l’amélioration
paraisse négligeable (la plage de valeurs de l’ECS allant de 92.5 à 93.1 pour
les deux fonctions confondues). Les améliorations en AUROC et en PH sont
plus significatives. Ces résultats sont différents de l’observation faite par
Vaze et al. (2022) qui stipulaient que l’exactitude était corrélée à l’AUROC.
En effet, dans notre situation, l’AUROC varie grandement en fonction de
la configuration, alors que l’ECS reste stable. Le coefficient de corrélation
de Pearson entre les deux métriques vaut 0.52 en considérant l’ensemble
des points, 0.16 et -0.2 en considérant indépendamment les fonctions de
perte faible et forte, respectivement. Cependant, Vaze et al. (2022) ont
réalisé cette observation sur des modèles entraînés avec entropie croisée,
il est donc possible que cette caractéristique ne s’étende pas à d’autres
approches. Puisque la fonction de perte faible obtient de meilleurs résultats,
les configurations étudiées sont filtrées pour ne conserver que celles utilisant
cette fonction de perte.

1. Nous avons eu accès au Centre de Calcul de l’Université de Strasbourg (CCUS)
pour entraîner nos modèles.
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Figure 4.8: Performances en fonction de la fonction de perte. Les
performances sont mesurées avec l’ECS, l’AUROC et le PH.
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Figure 4.9: Performances en fonction de la fonction d’activation.
Les expériences ont été filtrées pour conserver uniquement celles utilisant
la fonction de perte faible. Les performances sont mesurées avec l’ECS,
l’AUROC et le PH.

Les performances obtenues en fonction de la fonction d’activation ap-
pliquée à la représentation extraite par DIFAIR sont présentées dans la
figure 4.9. La fonction d’activation ReLU donne lieu aux meilleures per-
formances en AUROC et en PH, là où l’ECS reste stable peu importe la
fonction de perte utilisée. La fonction d’activation LeakyReLU permet tout
de même d’obtenir plus de données représentées dans les hypersphères qu’en
n’utilisant pas de fonction d’activation, mais ses performances en AUROC
sont inférieures à ReLU. Nous supposons que la fonction d’activation ReLU
est plus adaptée à l’utilisation de DIFAIR, car des dimensions ayant des va-
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leurs négatives pénalisent l’évaluation de la distance par rapport aux ancres.
Par exemple, une donnée connue pour laquelle les attributs associés à sa
classe sont tous activés et les autres attributs sont à 0 serait proche de son
ancre, mais la présence de valeurs négatives sur les autres dimensions, qui
pourrait représenter l’absence des caractéristiques d’autres classes, éloigne-
rait l’instance de son ancre. Par conséquent, la fonction d’activation ReLU
est retenue pour la suite des expériences et les résultats sont filtrés pour ne
conserver que les configurations utilisant cette fonction d’activation.

La fonction de perte et la fonction d’activation étant choisies, il reste à
déterminer quelles pénalisations appliquer aux poids de la dernière couche
afin d’éviter leur convergence ou leur corrélation. Les figures 4.10 et 4.11
montrent les performances obtenues en utilisant respectivement la péna-
lisation de l’écart-type et de la corrélation. Lorsque ni l’écart-type ni la
corrélation ne sont pénalisés (point jaune non ciblé dans la figure 4.10), la
valeur de CONV (équation 4.4) est proche de 0, ce qui signifie que les poids
de la dernière couche ont probablement convergé et la corrélation totale des
filtres, mesurée par Lcorrelation (équation 4.7), est la plus élevée. Les points
signalés en rouge correspondent à la configuration utilisant uniquement la
pénalisation Lcorrelation. Même si aucune pénalisation de l’écart-type n’est
appliquée, la valeur de CONV est autour de 0.1 (en sachant qu’il s’agit
d’une valeur moyenne de 5 exécutions de cette configuration), ce qui dé-
montre qu’il n’y a pas eu de convergence, car la métrique CONV vaut
environ 0.035 à l’initialisation des poids. Puisque Lcorrelation permet à la
fois d’empêcher la convergence et la corrélation, nous choisissons d’utili-
ser exclusivement cette pénalisation. Cela permet aussi d’éviter d’avoir à
déterminer les hyperparamètres supplémentaires liés aux fonctions de pé-
nalisation de l’écart-type, car celles-ci nécessitent de choisir une valeur cible
pour l’écart-type moyen des poids, or c’est une valeur qui semble difficile à
déterminer a priori.

Sur les figures 4.10 et 4.11, le point encadré et indiqué par une flèche
rouge correspond donc à la configuration retenue pour la suite des expé-
riences, à savoir la configuration de DIFAIR avec la fonction de perte faible,
la fonction d’activation ReLU et la pénalisation de la corrélation, mais pas
de l’écart-type. Cette configuration est utilisée pour la recherche des hyper-
paramètres.

124



4.3. Affinage du modèle proposé

92.7 92.8 92.9 93.0 93.1
ECS (%)

0.0

0.2

CO
NV

80.6 80.7 80.8 80.9 81.0 81.1 81.2 81.3
AUROC (%)

0.0

0.2

CO
NV

92.7 92.8 92.9 93.0 93.1
ECS (%)

0

1

2

co
rre

la
tio

n

80.6 80.7 80.8 80.9 81.0 81.1 81.2 81.3
AUROC (%)

0

1

2

co
rre

la
tio

n

Pénalisation de l'écart-type
exp( = 0.1) exp( = 0.2) lin( = 0.1) lin( = 0.2) Aucune

Figure 4.10:Performances en fonction de la pénalisation de l’écart-
type. Les performances sont mesurées avec CONV (équation 4.4), Lcorrelation

(équation 4.7), l’AUROC et l’ECS. Le point encadré et ciblé en rouge cor-
respond à la configuration retenue pour la suite des expériences.
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Figure 4.11: Performances en fonction de la pénalisation de la
corrélation. Les performances sont mesurées avec CONV (équation 4.4),
Lcorrelation (équation 4.7), l’AUROC et l’ECS. Le point encadré et ciblé en
rouge correspond à la configuration retenue pour la suite des expériences.
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4.3.2 Recherche des hyperparamètres

Après avoir défini la configuration optimale pour DIFAIR, nous souhai-
tons évaluer l’influence des hyperparamètres sur les performances du modèle
et rechercher leurs valeurs optimales. Nous effectuons la recherche d’hyper-
paramètres sur les jeux de données CIFAR-10 et TinyImageNet, en utilisant
la configuration de DIFAIR décrite ci-dessus.

CIFAR-10

Pour évaluer les performances sur CIFAR-10, les hyperparamètres que
nous souhaitons faire varier sont :

— Le taux d’apprentissage (4 possibilités) : 0.1, 0.2, 0.3, 0.4.

— Le nombre d’attributs N (3 possibilités) : 5, 10, 20.

— Le paramètre α (3 possibilités) : 2, 5, 10.

— Le rayon r de l’hypersphère (5 possibilités) : puisque la distance
entre les ancres dépend de N et α, le rayon r est défini comme une
fraction de la distance entre deux ancres. Les valeurs testées sont
0.2 · dA, 0.3 · dA, 0.4 · dA, 0.5 · dA, 0.6 · dA avec dA la distance entre
deux ancres.

Cela correspond à 4×3×3×5 = 180 combinaisons à tester. Ici aussi, chaque
expérience est répétée 5 fois pour améliorer la significativité des résultats,
ce qui donne un total de 900 entraînements à effectuer. À raison de 1 heure
par entraînement, cela représente 900 heures de calculs, soit environ 6 jours
de calculs en utilisant 6 cartes graphiques pour effectuer des entraînements
simultanément.

La figure 4.12 montre les performances mesurées en fonction de la frac-
tion de la distance entre deux ancres utilisée pour calculer r, le rayon de
l’hypersphère allouée autour de chaque ancre. Une observation logique est
que, plus le rayon de l’hypersphère est grand, plus il y a de données repré-
sentées dans les hypersphères (mesurées par le PH). Ce qui est intéressant
est de remarquer que l’AUROC augmente avec le rayon de l’hypersphère.
De plus, même avec un rayon r = 0.6 · dA, avec dA la distance entre deux
ancres, l’AUROC augmente par rapport à r = 0.5 · dA. Or, si r = 0.6 · dA,
cela signifie que les hypersphères associées à chaque classe se chevauchent,
ce qui parait contradictoire avec l’idée de DIFAIR qui est de séparer correc-
tement les classes connues. Pourtant, l’ECS ne diminue que très légèrement
en utilisant une fraction de la distance à 0.6. Nous avons dans un premier
temps émis l’hypothèse qu’une hypersphère plus grande augmenterait la
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Figure 4.12: Performances en fonction du rayon r. La valeur recher-
chée correspond à la fraction de la distance entre deux ancres. Les perfor-
mances sont mesurées avec l’ECS, l’AUROC et le PH.

flexibilité dans la représentation : cela permettrait ainsi d’extraire des at-
tributs exprimant une meilleure sémantique pour décrire les classes connues.
En effet, avec une hypersphère plus grande, l’activation d’attributs d’autres
classes est moins pénalisante ; et l’extraction de ces attributs sémantiques
pour décrire les classes connues permettrait d’obtenir des attributs moins
activés sur les classes inconnues, et ainsi d’améliorer l’AUROC. Comme
nous le verrons par la suite (section 5.2.3), cette hypothèse semble en réa-
lité incorrecte. De plus, le fait que la fonction de perte faible soit utilisée
permet de tout de même représenter les instances à proximité de leur ancre.
Des hypersphères se chevauchant sont donc moins problématiques que si la
fonction de perte forte était utilisée et que les instances pouvaient être re-
présentées librement dans les hypersphères. Pour ces raisons, la valeur de
r = 0.6 · dA est retenue pour la suite des expériences.

Comme précédemment, les expériences restantes sont filtrées pour
conserver uniquement celles avec la fraction de la distance valant 0.6.
Les performances en fonction du taux d’apprentissage sont présentées dans
la figure 4.13. Ces graphiques montrent que les taux d’apprentissage 0.3 et
0.4 permettent d’obtenir les meilleurs résultats en ECS, en AUROC et en
PH. Les performances sont similaires pour ces deux taux d’apprentissage,
c’est pourquoi nous étudions les performances des autres hyperparamètres
pour ces deux valeurs. Notons que les améliorations de chacune des mé-
triques sont minimes, avec des plages de valeurs séparées de moins de 1%
pour l’ECS et le PH et de 1.5% pour l’AUROC.
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Figure 4.13: Performances en fonction du taux d’apprentissage.
Les performances sont mesurées avec l’ECS, l’AUROC et le PH.
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Figure 4.14: Performances en fonction du nombre d’attributs N
et du paramètre α. Les performances sont mesurées avec l’AUROC.

La figure 4.14 montre les résultats obtenus en fonction du nombre d’at-
tributs N et du paramètre α, configurant la valeur d’activation cible sur
chaque dimension. Afin de visualiser les différences de distribution de per-
formances selon ces paramètres pour les différents taux d’apprentissage,
nous utilisons un graphique en essaim (swarmplot en anglais) afin de repré-
senter pour chaque paramètre et chaque taux d’apprentissage les valeurs
obtenues. La seule métrique utilisée pour évaluer les performances des deux
hyperparamètres est l’AUROC, car l’ECS varie peu sur ces configurations,
et le PH a moins d’importance que l’AUROC, qui, elle, indique la capa-
cité à détecter les données inconnues, l’objectif initial de DIFAIR. Il est
difficile d’observer une quelconque influence des paramètres à partir de ce
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graphique. Ce que nous pouvons en déduire est que la meilleure AUROC a
été obtenue avec les paramètres N = 5 et α = 10 pour le taux d’appren-
tissage 0.3. Ces paramètres sont ceux que nous choisissons pour le reste
des expériences. Notons que la valeur de α est identique à celle utilisée par
Miller et al. (2021) dans leur approche CAC. Pour le taux d’apprentissage
0.4, les meilleures performances sont obtenues avec N = 10 et α = 5.

Pour mieux comprendre l’influence de ces paramètres sur les perfor-
mances, calculons la distance dA entre les ancres. La figure 4.15 présente
l’AUROC obtenue en fonction de cette distance, pour les deux taux d’ap-
prentissage. Deux courbes polynomiales de degré 5 ont été ajustées pour
approximer les données. Ces courbes semblent montrer que l’AUROC aug-
mente d’abord conjointement à la distance entre les ancres puis diminue
après un certain point. Selon le taux d’apprentissage utilisé, le pic d’AUROC
est atteint pour des distances entre les ancres différentes. Lorsque le taux
d’apprentissage est plus faible, le pic est atteint pour une distance plus
large.
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Figure 4.15: Évolution de l’AUROC en fonction de la distance
entre les ancres. Les lignes bleu et rouge représentent une approximation
de la courbe suivie par les données à l’aide d’un polynôme de degré 5 pour
les taux d’apprentissage de 0.3 et 0.4 respectivement.

Tous les modèles entraînés pour rechercher les hyperparamètres ont une
corrélation des poids de la dernière couche très faible : cet objectif est
facilement optimisé par le modèle. De même, sur l’ensemble des expériences,
les poids ne convergent pas. Cela a été vérifié à l’aide d’un script indiquant
que l’écart-type des poids final n’est jamais supérieur à l’écart-type des
poids initial, ce qui signifie que la configuration choisie et la pénalisation de
la corrélation empêchent efficacement la convergence des poids.
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Pour un jeu de données comme CIFAR-10, avec six classes inconnues,
les meilleurs hyperparamètres déterminés pour DIFAIR sont donc : N = 5,
α = 10, r = 0.6 · dA, avec dA la distance entre deux ancres. Le taux d’ap-
prentissage choisi est de 0.3. Ce sont principalement le taux d’apprentissage
et la taille des hypersphères qui influent sur les performances du modèle. Les
hyperparamètres N et α, déterminant la distance entre les ancres, semblent
indiquer qu’il faut trouver un équilibre entre des ancres trop proches et trop
éloignées. En effet, des ancres trop proches ne permettent probablement pas
de bien séparer les classes, tandis qu’en utilisant des ancres trop éloignées,
les performances semblent se dégrader.

TinyImageNet

Une recherche d’hyperparamètres a aussi été effectuée sur la séparation
0 de TinyImageNet. Il s’agit d’un jeu de données plus difficile que CIFAR-
10, car il contient plus de classes et possède moins d’images par classe pour
l’entraînement. L’objectif est de vérifier si, dans une situation où il y a plus
de classes connues (vingt contre six pour CIFAR-10), les ancres devraient
être configurées différemment, par exemple en les éloignant davantage les
unes des autres et en attribuant plus de dimensions à chaque classe. Des
plages de valeurs d’hyperparamètres plus restreintes sont testées, au vu des
résultats obtenus sur CIFAR-10.

Pour évaluer les performances sur TinyImageNet, les hyperparamètres
que nous souhaitons faire varier sont :

— Le taux d’apprentissage (3 possibilités) : 0.3, 0.4, 0.5.

— Le nombre d’attributs N (3 possibilités) : 5, 10, 20.

— Le paramètre α (3 possibilités) : 2, 5, 10.

— Le rayon r de l’hypersphère (3 possibilités) : 0.4 · dA, 0.5 · dA,
0.6 · dA avec dA la distance entre deux ancres.

Cela correspond à 3 × 3 × 3 × 3 = 81 combinaisons à tester. Chaque ex-
périence est répétée 5 fois pour améliorer la significativité des résultats, ce
qui donne un total de 405 entraînements à effectuer. À raison de 1 heure
par entraînement en moyenne, cela représente 405 heures de calculs, soit
presque 3 jours de calculs sur 6 cartes graphiques.

Les performances obtenues en fonction de la fraction de la distance
entre deux ancres utilisée pour calculer r sont présentées dans la fi-
gure 4.16. Comme pour CIFAR-10, la valeur 0.6 permet d’obtenir la
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Figure 4.16: Performances en fonction du rayon r sur TinyImage-
Net. La valeur recherchée correspond à la fraction de la distance entre deux
ancres. Les performances sont mesurées avec l’ECS, l’AUROC et le PH.

meilleure AUROC, le meilleur PH ainsi qu’une ECS légèrement plus élevée
qu’avec une fraction de la distance valant 0.4. Nous retenons donc la valeur
r = 0.6 · dA pour la suite des expériences.

Les résultats obtenus en fonction du taux d’apprentissage sont présentés
dans la figure 4.17. Globalement, les performances sont meilleures pour le
taux d’apprentissage 0.5 : ce taux plus élevé permet d’obtenir une AUROC
et une ECS supérieures à la plupart des autres expériences. La variabilité
des différentes métriques est supérieure à celle observée sur CIFAR-10, avec
une ECS variant de 1.5% et une AUROC de 2.5% entre les différentes confi-
gurations. Nous choisissons d’observer les résultats en fonction des autres
hyperparamètres pour les taux d’apprentissage 0.4 et 0.5.

La figure 4.18 montre les performances obtenues en fonction du nombre
d’attributs N et du paramètre α. Seule l’AUROC est observée pour ces
différentes configurations, l’ECS étant stable. La meilleure AUROC est ob-
tenue avec N = 5 et α = 5 pour le taux d’apprentissage 0.5. Cependant,
l’observation des représentations apprises par DIFAIR sur TinyImageNet a
montré que certaines classes exhibaient des valeurs d’attributs peu élevées
en moyenne indiquant que le modèle ne parvenait pas à les représenter cor-
rectement autour des ancres. Sachant que α permet d’augmenter la distance
entre les ancres, nous choisissons de fixer α = 10 sous l’hypothèse que cette
valeur permettrait d’obtenir de meilleures performances en OSR, comme
c’est le cas pour CIFAR-10, si nous parvenions à mieux optimiser le modèle
malgré la difficulté du jeu de données.
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Figure 4.17: Performances en fonction du taux d’apprentissage sur
TinyImageNet. Les performances sont mesurées avec l’ECS, l’AUROC et
le PH.
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Figure 4.18: Performances en fonction du nombre d’attributs N et
du paramètre α sur TinyImageNet. Les performances sont mesurées
avec l’AUROC.

Afin d’observer l’influence de la distance entre les ancres dA sur les per-
formances, la figure 4.19 montre l’AUROC obtenue en fonction de cette
distance, pour les deux taux d’apprentissage considérés. Les courbes d’ap-
proximation ne semblent pas exhiber un comportement similaire à CIFAR-
10. En effet, les performances sont plus élevées avec un taux d’apprentissage
à 0.5, mais les performances semblent plus stables en fonction de la distance.
Cela peut-être dû au fait que les modèles sont plus difficilement entraînés sur
TinyImageNet (la perte diminue moins que sur CIFAR-10), et expliquerait
le fait qu’ils convergent vers une performance limite.
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Figure 4.19: Évolution de l’AUROC en fonction de la distance
entre les ancres sur TinyImageNet. Les lignes bleu et rouge repré-
sentent une approximation de la courbe suivie par les données à l’aide d’un
polynôme de degré 5 pour les taux d’apprentissage de 0.3 et 0.4 respective-
ment.

Mis à part le taux d’apprentissage, les autres hyperparamètres ne
semblent pas avoir besoin d’être modifiés sur TinyImageNet, qui contient
plus de classes que CIFAR-10. Dans la version actuelle de DIFAIR, changer
le nombre d’attributs pouvant décrire une classe ne semble donc pas avoir
de grande influence sur les performances, alors qu’on pourrait penser qu’un
plus grand nombre d’attributs serait nécessaire pour mieux distinguer un
plus grand nombre de classes. Les meilleurs hyperparamètres déterminés
pour DIFAIR sur TinyImageNet sont donc : N = 5, α = 10, r = 0.6 · dA,
avec dA la distance entre deux ancres et un taux d’apprentissage de 0.5. De
plus, comme pour CIFAR-10, la corrélation des filtres est très faible et les
poids ne convergent pas dans l’ensemble des expériences réalisées.

La recherche par grille de la configuration de DIFAIR, ainsi que des
hyperparamètres en fonction du nombre de classes connues, a permis de
déterminer une configuration et des hyperparamètres optimaux pour ob-
tenir les meilleurs résultats en OSR sur les deux tâches observées. Par la
suite, nous ferons référence aux modèles utilisant cette configuration et ces
hyperparamètres sous le nom de DIFAIR v1. Nous proposons maintenant
d’examiner les capacités de DIFAIR v1 sur le benchmark d’OSR proposé
par Neal et al. (2018).
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Chapitre 5
Application de DIFAIR en OSR

Résumé

Ce chapitre présente l’évaluation d’une version améliorée de DIFAIR sur le
benchmark d’OSR et réalise une comparaison avec les autres méthodes de
la littérature. Plus précisément, l’approche que nous évaluons est nommée
DIFAIR v1, dont la configuration et les hyperparamètres ont été sélection-
nés via une recherche par grille. À nouveau, nous observons que l’analyse
approfondie des représentations extraites par DIFAIR joue un rôle crucial
dans l’appréciation des avantages et des limites de l’approche.
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Chapitre 5. Application de DIFAIR en OSR

5.1 Application de DIFAIR v1 au benchmark
d’OSR

Après avoir déterminé les meilleures configurations et hyperparamètres
pour DIFAIR v1 dans la section 4.3, nous évaluons l’approche sur l’inté-
gralité du benchmark d’OSR proposé par Neal et al. (2018). Les résultats
obtenus sont comparés à ceux de DIFAIR v0 (section 4.1), à CAC (Miller
et al., 2021) ainsi qu’à plusieurs approches de pointe en OSR, présentées
dans la section 2.2.2.

5.1.1 Configuration de DIFAIR v1

La recherche de la meilleure configuration de DIFAIR a révélé que la
configuration utilisée pour les premières expériences n’était pas optimale
pour obtenir de bonnes performances en OSR. Contrairement à la version
DIFAIR v0, présentée dans la section 4.1, la fonction de perte choisie pour
entraîner DIFAIR v1 est la fonction de perte faible Lin/out :

Lin/out(X, y) = Lin(X, y) + Lout(X, y),

avec :

Lin(X, y) = 0.1 · Eucl(z,A(y)),

Lout(X, y) = max(Eucl(z,A(y))− r, 0),

où Eucl(z,A(y)) est la distance euclidienne entre la représentation z de
l’instance X et l’ancre A(y) associée à la classe y, et r est le rayon de
l’hypersphère autour de chaque ancre. Cette fonction ne permet plus au
modèle de représenter librement les instances dans les hypersphères autour
des ancres : la fonction de perte Lin contraint les instances pour être rap-
prochées de leur ancre, mais cette contrainte est moins forte que celle de
représenter les instances dans l’hypersphère. La fonction d’activation ReLU
est appliquée à la représentation, et un terme pénalisant la corrélation des
filtres de la dernière couche est ajouté, Lcorrelation (équation 4.7). La perte
totale LDIFAIR est donc :

LDIFAIR = Lin/out + λLcorrelation,

avec λ un scalaire permettant équilibrer l’importance des deux termes de la
perte. Cependant, l’optimisation de la corrélation des filtres étant facilement
réalisée par le modèle, λ est fixé à 1 pour toutes les expériences.
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Pour toutes les tâches du benchmark, les hyperparamètres ont pour va-
leur N = 5, α = 10, r = 0.6·dA, avec dA la distance entre deux ancres, et un
taux d’apprentissage de 0.3 est utilisé pour tous les jeux de données, excepté
pour TinyImageNet où le taux utilisé est de 0.5 (les taux d’apprentissage
initiaux étaient de 0.1 et 0.01 respectivement). Les mêmes taux d’apprentis-
sage sont utilisés pour l’entraînement du modèle baseline utilisant l’entropie
croisée.

5.1.2 Expériences

L’architecture (à l’exception de la fonction d’activation de la représenta-
tion) et le protocole d’entraînement utilisés pour DIFAIR v1 sont identiques
à ceux utilisés pour l’entraînement de DIFAIR v0. Ce protocole, proposé
par Vaze et al. (2022), est décrit dans la section 4.1 (page 106).

Nous souhaitons comparer les performances de DIFAIR v1 à plusieurs
méthodes d’OSR. Le modèle baseline est ré-entraîné en utilisant les taux
d’apprentissage nouvellement déterminés : 0.3 pour tous les jeux de données
sauf TinyImageNet, où le taux d’apprentissage est de 0.5. Les scores d’OSR
évalués sont les mêmes que ceux décrits dans la section 4.1.1 : le Maximum
Softmax Probability (MSP) et le Maximum Logit Score (MLS) (Vaze et al.,
2022).

La méthode CAC (Miller et al., 2021), proche de l’approche que nous
proposons, est ré-entraînée en utilisant le protocole amélioré de Vaze et al.
(2022) et les mêmes séparations de classes que nous utilisons. L’objectif
est de comparer équitablement les résultats de CAC avec DIFAIR. Nous
n’avons pas effectué de recherche complète d’hyperparamètres pour CAC,
mais étant donné que le taux d’apprentissage avait un impact important
sur les performances de DIFAIR, nous avons entraîné CAC avec les taux
d’apprentissage 0.1 et 0.3. Les résultats sont reportés pour le score d’OSR
initial de CAC et en utilisant le Maximum Output Score (MOS) que nous
proposons.

Pour situer DIFAIR par rapport à l’état de l’art en OSR, les résultats
d’approches de pointe en OSR sont reportés. Ces approches sont détaillées
dans la section 2.2.2 du chapitre 2. Nous reportons les résultats pour les
méthodes :

— DCHS (Cevikalp et al., 2023), une méthode partageant des similarités
avec DIFAIR, où les positions des centres représentant chaque classe
dans l’espace de représentation sont appris. Des données supplémen-
taires provenant du jeu de données 80 Million Tiny Images (Torralba
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et al., 2008) sont utilisées pendant l’entraînement pour représenter
les classes inconnues : cela risque d’exposer le modèle à des classes
inconnues qui devraient être détectées au moment du test.

— (ARPL+CS)+ (Vaze et al., 2022), est une version améliorée de la
méthode ARPL+CS (Chen et al., 2021) utilisant le protocole d’en-
traînement de Vaze et al. (2022). L’approche initiale de Chen et al.
(2021) utilise des prototypes appris pour représenter des points réci-
proques aux données connues, c’est-à-dire que celles-ci doivent en être
éloignées. Des données supplémentaires identifiées comme inconnues
sont générées par un GAN pour aider à l’entraînement. La version
améliorée de Vaze et al. (2022) augmente les performances de 2.5%
en moyenne sur les jeux de données d’images naturelles.

— ConOSR (Xu et al., 2023), utilise du contrastive learning supervisé et
des exemples inconnus générés à l’aide de la méthode d’augmentation
de données mixup (Zhang et al., 2018) pour pré-entraîner un encodeur
de caractéristiques qui sépare les classes connues et inconnues dans sa
représentation, puis un classifieur est entraîné sur cette représentation.

Enfin, DIFAIR v1 est aussi comparée aux résultats obtenus avec DIFAIR
v0 (section 4.1). Les résultats sont reportés en utilisant le score d’OSR de
DIFAIR basé sur la distance aux ancres et avec le MOS.

5.1.3 Résultats sur le benchmark d’OSR

Les résultats de l’évaluation des approches sur le benchmark d’OSR
sont présentés dans le tableau 5.1. Analysons les performances de chacun
des modèles.

Baseline. Par rapport aux résultats présentés initialement dans le ta-
bleau 4.1, le changement de taux d’apprentissage n’a pas eu d’influence
significative sur les performances, excepté sur le jeu de données TinyImage-
Net où l’AUROC a augmenté de 7%. Le score MLS améliore effectivement
les performances par rapport au MSP, notamment sur les jeux de données
d’images naturelles CIFAR-10, CIFAR+10 et CIFAR+50 avec une aug-
mentation minimale de 2% de l’AUROC. L’amélioration est plus faible sur
TinyImageNet, avec seulement 0.6%. De plus, les performances de notre
réseau baseline restent inférieures à celles obtenues par Vaze et al. (2022),
bien qu’il s’agisse théoriquement de la même expérience, mais utilisant deux
bibliothèques d’apprentissage profond différentes. Notre version du réseau
baseline surpasse cependant les différentes versions de DIFAIR et de CAC
que nous avons entraînées.
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Méthode MNIST SVHN CIFAR10 CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet

MSP 99.32 95.38 89.78 89.60 90.13 73.24
MLS 99.55 96.66 92.55 91.10 92.53 73.87
MLS (Vaze et al., 2022) 99.3 97.1 93.6 97.9 96.5 83.0

CAC (lr=0.1) 99.11 96.58 85.85 86.03 87.28 65.20
CAC (MOS) (lr=0.1) 97.54 96.17 86.38 83.08 84.97 73.23
CAC (lr=0.3) 99.11 96.61 86.43 85.01 86.65 67.65
CAC (MOS) (lr=0.3) 97.92 96.40 86.87 82.08 84.86 76.42

DCHS (Cevikalp et al., 2023) 96.6 94.5 94.7 99.2 98.5 83.8
(ARPL+CS)+ (Vaze et al., 2022) 99.2 96.8 93.9 98.1 96.7 82.5
ConOSR (Xu et al., 2023) 99.7 99.1 94.2 98.1 97.3 80.9

DIFAIR v0 98.9 93.5 77.3 77.4 77.4 65.2
DIFAIR v0 (MOS) 99.5 94.8 86.5 86.8 86.1 69.3
DIFAIR v1 98.35 95.45 85.04 83.86 84.52 73.38
DIFAIR v1 (MOS) 97.81 93.13 82.98 79.74 80.50 74.89

TABLEAU 5.1: Résultats sur le benchmark d’OSR. Scores d’AUROC
pour la tâche de détection des classes inconnues, moyenné sur cinq sépara-
tions de classes connues/inconnues. Les résultats non cités proviennent de
nos expériences. Les scores les plus élevés sont indiqués en gras.

CAC. La version de CAC entraînée avec le taux d’apprentissage de 0.3
obtient des performances supérieures à la version entraînée avec le taux de
0.1, sauf sur les jeux de données CIFAR+10 et CIFAR+50. En évaluant
l’AUROC avec le MOS au lieu du score d’OSR proposé par Miller et al.
(2021), l’AUROC mesurée est supérieure sur les jeux de données CIFAR-10
et TinyImageNet : l’augmentation la plus notable est de plus de 8% sur Ti-
nyImageNet, alors qu’elle n’est que de 0.4% sur CIFAR-10. En revanche, sur
les autres tâches du benchmark, l’évaluation de l’AUROC avec le MOS ex-
hibe des performances inférieures au score proposé par Miller et al. (2021).
Cette diminution des performances est faible pour le jeu de donnée SVHN,
mais plus importante sur MNIST, CIFAR+10 et CIFAR+50, avec une di-
minution d’au moins 1.5% quel que soit le taux d’apprentissage.

DIFAIR. Les performances de DIFAIR v1 sont nettement supérieures à
celles de DIFAIR v0 sur les jeux de données d’images naturelles, en utilisant
le score d’OSR basé sur la distance aux ancres. En moyenne sur l’ensemble
des tâches, DIFAIR v1 permet d’obtenir une AUROC supérieure de 5%
par rapport à DIFAIR v0. Par contre, l’évaluation de l’AUROC à l’aide du
MOS augmente grandement les performances de DIFAIR v0, ce qui permet
à cette version de surpasser DIFAIR v1 sur tous les jeux de données, sauf
SVHN et TinyImageNet. Cependant, appliqué sur les représentations de
DIFAIR v1, le MOS conduit à une AUROC inférieure de 1% sur MNIST et
d’au moins 2% sur les autres jeux de données, par rapport au score basé sur
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la distance de DIFAIR v1, à l’exception du jeu de données TinyImageNet
où l’AUROC mesurée avec le MOS est supérieure de 1.5%. Les résultats de
DIFAIR v1 sont équivalents à ceux de la baseline sur TinyImageNet.

Comparé à CAC (pour les deux taux d’apprentissage utilisés), DIFAIR
v0 (MOS) obtient des performances supérieures sur les jeux de données
CIFAR-10, CIFAR+10 et TinyImageNet. L’AUROC mesurée pour la confi-
guration DIFAIR v1 est cependant inférieure à celle de CAC pour tous les
jeux de données, excepté TinyImageNet. Si TinyImageNet est exclu des cal-
culs, en moyenne l’AUROC pour DIFAIR v1 est inférieure de 1.5% à celle de
CAC (lr=0.1) et de 1.3% pour CAC (lr=0.3). En incluant TinyImageNet,
l’AUROC est en moyenne supérieure de 0.1% pour DIFAIR v1 par rapport
à CAC (lr=0.1) et inférieure de 0.15% par rapport à CAC (lr=0.3).

Les résultats de DIFAIR v1 sont inférieurs à l’état de l’art d’au moins 9%
sur CIFAR-10, CIFAR+10, CIFAR+50 et de 7% sur TinyImageNet. Le jeu
de données MNIST étant plus simple, les performances de DIFAIR v1 sont
proches des approches de pointe. DIFAIR v1 permet d’obtenir une AUROC
supérieure de 1% par rapport à DCHS sur le jeu de données SVHN.

Une tâche d’OSR consiste aussi à classer correctement les données
connues. Le tableau 5.2 reporte l’ECS obtenue par les modèles que nous
avons entraînés sur les différentes tâches du benchmark. DIFAIR v1 obtient
des performances équivalentes aux autres modèles. De plus, l’augmenta-
tion du taux d’apprentissage à 0.5 profite grandement au modèle entraîné
sur TinyImageNet, pour DIFAIR et pour le modèle entraîné avec entro-
pie croisée. Sur TinyImageNet, les modifications apportées à DIFAIR v1
permettent d’améliorer l’exactitude de 9% par rapport à DIFAIR v0, pour
obtenir la deuxième meilleure exactitude sur ce jeu de données, de 1.7%
derrière la version de CAC ré-entraînée.

Modèle MNIST SVHN CIFAR10 CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet

CEC (lr=0.1) 99.8±0.1 97.7±0.2 96.1±1.2 96.1±0.2 96.1±0.1 61.4±3.1
CEC (lr=0.3) 99.80±0.05 97.70±0.13 96.28±1.24 96.02±0.15 96.48±0.11 74.66±2.28
CAC (lr=0.1) 99.83±0.05 98.15±0.10 96.39±1.19 96.20±0.28 96.43±0.14 73.20±2.43
CAC (lr=0.3) 99.81±0.08 98.11±0.11 96.42±1.16 96.04±0.08 96.44±0.12 77.68±2.16
CDIFAIR v0 99.8±0.1 98.0±0.2 95.8±1.2 96.2±0.3 96.2±0.1 66.8±2.3
CDIFAIR v1 99.81±0.05 98.04±0.10 96.35±1.16 95.82±0.43 96.50±0.11 75.96±1.85

TABLEAU 5.2: ECS des modèles sur le benchmark de Neal et al.
(2018). La moyenne de l’ECS (%) et l’écart-type sont reportés sur les cinq
séparations de classes connues/inconnues.
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5.1.4 Discussion

Ces résultats montrent que TinyImageNet constitue un cas particu-
lier pour la plupart des modèles. Il s’agit d’un jeu de données plus com-
plexe, avec davantage de classes et moins d’images par classe. Les modèles
convergent moins bien durant l’entraînement. Dans ces situations, il semble
que l’utilisation du score MOS soit plus pertinente que celle d’un score basé
sur la distance. En effet, les scores d’AUROC observés avec le MOS sont
nettement supérieurs lorsque les scores basés sur la distance sont faibles. Ce
comportement peut être expliqué ainsi : si le modèle n’a pas correctement
convergé, les données connues ne sont pas représentées suffisamment proche
de leurs ancres et peuvent donc être confondues avec des données inconnues.
Cela implique que le score d’OSR basé sur la distance soit faible. Il est in-
téressant de remarquer que, bien que le modèle n’ait pas bien convergé, les
attributs sont tout de même extraits avec une valeur plus faible face à des
données inconnues, puisque l’AUROC mesurée avec le MOS est plus élevée.

Nous pouvons, pour le futur, imaginer que le score basé sur la distance
et le MOS pourraient être combinés afin de tirer parti des avantages de
chacun. En effet, le score basé sur la distance permet de mesurer la capa-
cité du modèle à séparer les classes connues et inconnues dans l’espace de
représentation, tandis que le MOS permet de mesurer la capacité du modèle
à ne pas extraire d’attributs avec une valeur élevée en présence de données
inconnues. De plus, utilisé seul, le score MOS ne permet pas de limiter le
risque de classification en open-space (section 1.2.2).

Les performances de DIFAIR v1 en termes d’AUROC sont légèrement
inférieures à celles de DIFAIR v0 (MOS). Cependant, les représentations
obtenues avec DIFAIR v0 ne correspondent pas aux attentes que nous avons
avec la méthode DIFAIR, car les attributs sont dupliqués sur les dimensions
associées à chaque classe. En effet, un objectif de DIFAIR est également
d’extraire des attributs distincts sur chaque dimension de la représentation.

L’ECS des modèles entraînés avec DIFAIR v1 est similaire à celle des
autres modèles, ce qui signifie que l’utilisation de DIFAIR n’est pas pénali-
sant pour la classification des données connues. Entre les versions 0 et 1 de
DIFAIR, l’AUROC a pu être améliorée sans impact négatif sur l’ECS.

En comparaison à CAC, les performances de DIFAIR sont proches, mais
inférieures. La particularité de CAC est de forcer les instances à être repré-
sentées sur les ancres et à être éloignées des autres instances, alors que
DIFAIR a pour objectif de construire une représentation sémantique, et
donc permet à des instances de différentes classes d’être proches dans l’es-
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pace de représentation. Cette flexibilité, rend possiblement la séparation
des classes plus difficile, tout en permettant l’activation d’attributs face à
des données inconnues. Cela peut expliquer la différence de performances
par rapport à CAC.

Comparé aux approches de l’état de l’art, les résultats de DIFAIR v1
sont plus faibles mais, contrairement à ces trois approches, DIFAIR n’uti-
lise pas de données supplémentaires identifiées comme inconnues lors de
l’entraînement. L’objectif est d’extraire des attributs distincts à partir des
données connues uniquement, attributs suffisamment représentatifs de ces
données afin que les attributs ne s’activent pas sur des données inconnues.
Cet objectif semble atteignable puisque Vaze et al. (2022) obtiennent des
performances proches de l’état de l’art avec leur approche MLS utilisant
uniquement les données connues. De plus, un des objectifs de DIFAIR est
d’obtenir une représentation exprimant une sémantique pour apporter des
informations même sur les données inconnues. C’est aussi le cas de DCHS,
mais ça n’est pas un objectif des approches ARPL+CS et ConOSR. En par-
ticulier ARPL+CS contraint les données inconnues à être représentées loin
des données connues, bien qu’elles pourraient présenter des caractéristiques
similaires.

Enfin, l’avantage principal de notre méthode est l’interprétabilité au ni-
veau de la représentation extraite. Cette interprétabilité étant possible grâce
à des contraintes spécifiques sur l’association des attributs à des classes, il
est possible que la prise en compte de ces contraintes se réalise au prix des
performances de détection des classes inconnues. De futurs travaux pour-
raient se concentrer sur le relâchement de ces contraintes, mais toujours en
conservant une association des attributs aux classes pour maintenir l’inter-
prétabilité de la représentation.

La section suivante analyse en détails un modèle entraîné sur TinyImage-
Net et tire avantage de cette interprétabilité afin d’étudier la représentation
apprise par DIFAIR v1 dans le but de vérifier si elle nous permet d’aller
vers les objectifs décrits dans le chapitre 3 : les attributs doivent être activés
seulement en présence de la classe qui leur est associée ou bien en présence
de données sémantiquement proches (connues comme inconnues) ; en de-
hors de cette situation, les attributs ne doivent pas être activés face à des
données inconnues. De manière générale, une donnée inconnue ne devrait
pas provoquer l’activation de tous les attributs d’une classe connue.
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5.2 Analyse de DIFAIR v1

Les modèles étudiés dans cette section ont été entraînés soit sur la sé-
paration 2 du jeu de données CIFAR-10, soit sur la séparation 0 du jeu de
données TinyImageNet. Il est important de noter que, sur TinyImageNet,
le modèle n’a pas totalement convergé, certaines classes n’ayant pas été
correctement apprises. Nous considérons qu’il est tout de même intéressant
d’observer le comportement du modèle entraîné sur TinyImageNet, en mon-
trant que l’analyse des représentations est possible, bien que le jeu de don-
nées soit plus complexe que CIFAR-10 et contienne davantage de classes, ce
qui implique une plus grande représentation. Dans cette section, nous illus-
trons le comportement de DIFAIR v1 en analysant majoritairement des
exemples spécifiques, ce qui n’en fait pas une évaluation exhaustive. Cepen-
dant, les exemples choisis permettent d’illustrer le comportement qui a été
observé pour diverses instances, et illustrent notamment les limites de notre
approche. Nous essayons toutefois d’être exhaustifs lorsque c’est possible,
par exemple en observant des distributions d’activations sur l’ensenble des
données.

5.2.1 Pénalisation de la corrélation

Avant de s’intéresser aux représentations apprises par DIFAIR v1, vé-
rifions l’influence de la fonction Lcorrelation (équation 4.7) pénalisant la cor-
rélation des filtres de la dernière couche de convolution. La valeur de cette
métrique indique que la corrélation linéaire des filtres est nulle. La métrique
CONV (équation 4.4) mesurant la convergence des poids grâce à l’écart-type
indique que les poids ne convergent pas. Afin d’observer l’influence de cette
fonction, nous observons l’évolution des poids et comparons les cartes d’ac-
tivation obtenues en sortie de la dernière couche avec et sans pénalisation de
la corrélation. Les cartes d’activations découlant de l’application des filtres
sont observées plutôt que les filtres eux-mêmes, car ceux-ci sont en trois
dimensions, ce qui complique leur observation.

La figure 5.1 représente l’évolution des cinq poids de l’ensemble S1,1

(défini dans l’équation 4.2), soit les 5 premiers poids des 5 premiers filtres
de la dernière couche de convolution, filtres qui sont associées à la classe
c = 1. Sans pénalisation de la corrélation, la convergence de ces poids
était observée au fil de l’apprentissage, et l’évolution de ces poids semblait
corrélée. La figure 5.1 montre que la plupart des poids (excepté deux) ont des
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valeurs finales différentes. L’utilisation de la fonction de pénalisation de la
corrélation des filtres semble donc avoir un impact positif sur la convergence
des poids.

Les cartes d’activation obtenues avec un modèle entraîné sans la fonction
de pénalisation de l’écart-type sont toutes fortement similaires, comme le
montre la figure 5.2a. En effet, puisque les poids des filtres convergent,
les cartes d’activations en résultant sont similaires, ce qui signifie que les
filtres sont redondants, et que l’information est dupliquée. En revanche,
les cartes d’activation obtenues avec un modèle entraîné avec la fonction
de pénalisation de la corrélation des filtres exhibent plus de différences,
comme le montre la figure 5.2b. Les zones les plus activées sont plus variées,
ce qui semble indiquer que les filtres extraient des attributs différents. La
figure 5.2 semble indiquer que, grâce à l’utilisation du terme de pénalisation
de la corrélation, l’information extraite par les filtres n’est plus dupliquée,
les attributs sont plus distincts.

L’impact de cette pénalisation sur la corrélation de l’ensemble des filtres
est présenté dans la figure 5.3. La matrice de corrélation obtenue avec
DIFAIR v0 (figure 5.3a) indique que les filtres associés à une même classe
sont parfaitement corrélés (coefficient de corrélation de 1), ce qui implique
une duplication de l’information extraite. En appliquant la fonction de pé-
nalisation de la corrélation, les coefficients de la matrice de corrélation (fi-
gure 5.3b) sont nuls pour les filtres associés à une même classe. Ce sont les
seuls filtres pénalisés par cette fonction, car deux filtres de classes différentes
sont toujours autorisés à être corrélés, dans le cas où les deux classes au-
raient un attribut commun. Cependant, la matrice de corrélation ne montre
pas de forte corrélation entre des filtres appartenant à des classes différentes.
La distribution des coefficients de corrélation entre les filtres est présentée
dans la figure 5.3c pour des modèles entraînés avec entropie croisée, DIFAIR
v0 et DIFAIR v1. La distribution des coefficients de corrélation obtenue avec
DIFAIR v1 est plus proche de la distribution obtenue avec l’entropie croisée,
mis à part le fait qu’une grande partie de filtres soit totalement décorrélée,
ce qui n’est pas le cas avec le modèle entraîné avec l’entropie croisée.
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Figure 5.1: Évolution de poids associés à une même classe
(DIFAIR v1). Les poids étudiés appartiennent à l’ensemble S1,1 (premiers
poids de chaque filtre associé à la classe 1).
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(a) Cartes d’activation obtenues sans pénalisation de la corrélation.
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(b) Cartes d’activation obtenues avec la pénalisation de la corrélation.

Figure 5.2: Comparaison des cartes d’activation pour les modèles
entraînés avec et sans la pénalisation de la corrélation. Une image de
tracteur est donnée en entrée du modèle. Les cartes d’activation associées
à cette classe sont affichées. Au-dessus de chaque carte d’activation est
indiqué son indice et la classe à laquelle elle est associée. Les graduations
des axes servent de coordonnées pour repérer les activations.
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Figure 5.3: Corrélation des filtres de la dernière couche de convo-
lution en fonction de la pénalisation de la corrélation. (a) Matrice de
corrélation des filtres pour un modèle entraîné sans pénalisation de la cor-
rélation (DIFAIR v0). (b) Matrice de corrélation des filtres pour un modèle
entraîné avec pénalisation de la corrélation (DIFAIR v1). (c) Distribution
des coefficients de corrélation entre les filtres pour les modèles entraînés
avec entropie croisée, DIFAIR v0 et DIFAIR v1.
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5.2.2 Analyse des représentations

Puisque les filtres ne convergent pas et ne sont pas corrélés, DIFAIR v1
devrait extraire des attributs plus distincts que DIFAIR v0 pour représen-
ter chaque classe. Nous étudions les représentations obtenues par DIFAIR
v1 sur plusieurs images provenant du jeu de données TinyImageNet. Les
images étudiées sont présentées dans la figure 5.4, elles ont été sélection-
nées pour présenter différents types de comportements notables que nous
avons pu observer dans les représentations analysées. La distinction entre
classes connues et inconnues dépend de la séparation du jeu de données
utilisée, ici, il s’agit de la séparation 0 de TinyImageNet.

(a) barn (connue). (b) rocking chair. (c) lion.

(d) lion. (e) maypole. (f) school bus.

Figure 5.4: Images de classes connues et inconnues étudiées. Les
classes sont barn (ferme), lion (lion), rocking chair (chaise à bascule), may-
pole (arbre de mai) et school bus (bus scolaire). Toutes les images corres-
pondent à des classes inconnues sauf la (a), barn étant une classe connue.

DIFAIR a pour objectif d’activer des attributs uniquement lorsque des
caractéristiques correspondantes sont présentes dans l’image d’entrée, et que
les attributs de classes absentes de l’image ne s’activent pas. Définissons,
pour cette analyse, qu’un attribut est activé lorsque sa valeur vaut au moins
1, autrement il peut s’agir de bruit.
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(b) Représentation de l’image de la
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Figure 5.5: Représentations d’images obtenues avec DIFAIR v1.
Les représentations montrent les six classes les plus activées (au lieu de
vingt pour TinyImageNet), déterminées par la somme des attributs associés
à chaque classe.

Les représentations obtenues pour une image connue et une image in-
connue sont présentées dans la figure 5.5. Les attributs activés pour l’image
de la classe barn (figure 5.5a) sont ceux correspondant à cette classe. Ils sont
activés avec une valeur très élevée, autour de 13, ce qui dépasse la valeur
attendue de 10. Cependant, l’hypersphère allouée autour de l’ancre permet
aux instances d’avoir de telles activations sans que cela soit très pénalisant.
La valeur très élevée peut signifier que le réseau est certain de sa prédiction,
les caractéristiques représentées par ces attributs ont possiblement été très
bien distinguées. Pourtant, même si les attributs sont fortement activés,
que le réseau semble exprimer une forte confiance, la classe prédite n’est
pas toujours correcte, comme nous le verrons dans la suite. Sur cette re-
présentation, quelques attributs de la classe birdhouse (cabane à oiseaux)
sont aussi activés, mais avec des valeurs beaucoup plus faibles, autour de 1.
Cela peut être dû à une similarité entre ces deux classes (ferme et cabane à
oiseaux). En effet, dans ces images zoommées, sans la notion d’échelle, ces
classes peuvent paraître assez similaires. D’autres attributs sont un peu plus
activés que les autres, par exemple pour la classe teddy (ours en peluche)
mais comme leur valeur est inférieure à 1 nous considérerons qu’il s’agit de
bruit, même si cela a une influence sur la distance par rapport à l’ancre de
la vraie classe. Le reste des attributs est désactivé, ce qui correspond au
comportement attendu. Les 20 classes ne sont pas montrées, mais puisque
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les classes sont triées en fonction de la somme de leurs attributs, les classes
suivantes ont forcément des attributs proches de 0. Nous pouvons déduire
de cette représentation que le modèle est capable de désactiver les attributs
des classes qui ne sont pas présentes dans l’image, du moins lorsque l’on
considère une classe connue. Un point important à noter est que tous les
attributs de la classe barn sont activés avec des valeurs assez proches, il n’y
a pas d’attribut qui semble avoir été moins détecté que les autres.

En considérant les classes inconnues, plusieurs scénarios d’activations
sont possibles. La première possibilité est que le réseau ne détecte pas de
caractéristiques connues dans l’image, et donc que les attributs ne soient
pas activés, ou alors très faiblement. La représentation de l’image de rocking
chair (figure 5.5b), une classe inconnue, montre cette situation. Les attri-
buts activés avec une valeur supérieure à 1 sont ceux de plusieurs classes
différentes et la valeur maximale d’activation est 2.39. Dans ce cas, le réseau
n’a pas réussi à détecter des attributs de classes connues, ce qui est le com-
portement attendu. Cette instance est donc représentée loin de toutes les
ancres et peut facilement être détectée comme correspondant à une classe
inconnue.

La deuxième possibilité face à une classe inconnue est que tous les
attributs d’une classe s’activent avec des valeurs plus élevées, comme le
montrent les représentations de plusieurs images inconnues présentes dans
la figure 5.6. La plupart du temps, ces activations sont inattendues, car
les classes inconnues ne devraient pas présenter toutes les caractéristiques
d’une classe connue, et encore moins de plusieurs classes connues.

Par exemple, la représentation de l’image de maypole (figure 5.6a)
montre que les attributs de la classe apron (tablier) sont très fortement
activés, cette instance est considérée comme correspondant à une classe
connue par le modèle. Une analyse visuelle de la représentation permettrait
de dire qu’il y a un problème puisque des attributs de plusieurs classes
différentes, qui n’ont pas vraiment de lien sémantique sont activés :apron (
tablier), tabby (chat) ou encore birdhouse (cabane à oiseau). Cependant, en
utilisant la distance euclidienne, cette instance est représentée assez proche
de l’ancre de la classe apron.

Une situation acceptable où des attributs s’activeraient face à une image
inconnue serait si l’image contient vraiment des caractéristiques d’une classe
connue. C’est possiblement le cas lorsque la classe inconnue est sémantique-
ment proche d’une classe connue. Par exemple, la représentation de l’image
de school bus (figure 5.6b) présente des attributs de la classe trolleybus ac-
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tivés avec une valeur autour de 7.5. Là aussi, tous les attributs de la classe
trolleybus sont activés avec des valeurs assez proches, mais ici cela peut être
justifié par la forte similarité entre les deux classes.

Il arrive tout de même que face à des classes inconnues sémantiquement
proches de classes connues, le modèle ne soit pas capable de détecter cette
similarité, selon le type d’image de la classe (gros plan, objet positionné
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(b) Représentation de l’image de
la classe school bus (figure 5.4f).
(Classe inconnue)
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(c) Représentation de l’image de la
classe lion (figure 5.4c). (Classe in-
connue)
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Figure 5.6: Représentations d’images inconnues obtenues avec
DIFAIR v1. Les représentations montrent les six classes les plus acti-
vées (au lieu de vingt pour TinyImageNet), déterminées par la somme des
attributs associés à chaque classe.
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différemment, etc.). Par exemple, le modèle détecte bien la similarité avec
un chat pour l’image de lion (figure 5.4c), représentant un lion allongé.
En effet, dans la représentation en figure 5.6c, les attributs de la classe
tabby (chat) sont activés ainsi que certains attributs de la classe brown
bear (ours brun) mais plus faiblement. Globalement, les valeurs d’activation
sont faibles et la donnée reste considérée comme inconnue. Par contre, pour
l’image de lion (figure 5.4d), représentant un gros plan sur la tête du lion,
aucun attribut de la classe tabby n’est activé dans la représentation en
figure 5.6d. Les attributs activés sont ceux de la classe guinea pig (cochon
d’Inde). Le modèle n’a potentiellement pas appris à représenter les chats
sous cet angle. La deuxième classe la plus activée est chain (chaîne), ce qui
à première vue n’a aucun rapport avec l’image. Il y a donc des problèmes
au niveau de l’extraction des attributs dans ce modèle.

5.2.3 Sémantique dans la représentation

Malgré les problèmes apparents de reconnaissance des caractéristiques,
qui s’expriment à travers l’analyse des représentations des classes connues
et inconnues, nous souhaitons vérifier si le réseau a été capable d’apprendre
une représentation sémantique des données. Pour cela, nous étudions la sé-
paration 2 du jeu de données CIFAR-10, car le nombre réduit de classes
permet de mieux vérifier si deux classes sémantiquement proches sont re-
présentées à proximité l’une de l’autre.

Nous utilisons la méthode de réduction de dimensions t-SNE pour vi-
sualiser l’espace de représentations obtenu par le modèle entraîné sur cette
séparation. La figure 5.7 montre les projections dans un espace en deux di-
mensions des représentations apprises par DIFAIR v1. La figure 5.7a montre
le résultat de l’application de t-SNE sur la totalité des représentations obte-
nues à partir des images d’entraînement. Cette figure semble montrer qu’il
y a un lien entre les couples de classes sémantiquement proches, les groupes
d’instances des classes automobile et truck (voiture et camion) sont ali-
gnés, tout comme les classes deer et horse (cerf et cheval). En plus d’être
alignés, les groupes d’instances des classes cat et dog (chat et chien) sont
en contact. Cette représentation pourrait laisser penser qu’il y a bien un
lien entre les classes sémantiquement proches, cependant, le piège est que
cette représentation est obtenue en utilisant les représentations des images
d’entraînement, pour lesquelles le modèle a parfois fait des prédictions in-
correctes. Cette figure peut donc être trompeuse, dans le sens où certaines
données mal classées peuvent se situer entre les deux ancres des classes sé-
mantiquement proches, d’où l’alignement des groupes d’instances. Ce qui

151



Chapitre 5. Application de DIFAIR en OSR

pourrait être interprété comme une forte proximité entre les classes chat et
chien correspond en réalité à la difficulté du modèle à distinguer ces deux
classes.

La figure 5.7b montre le résultat de l’application de t-SNE uniquement
sur les représentations des images d’entraînement pour lesquelles le modèle
a fait une prédiction correcte. Le résultat est très différent, les groupes d’ins-
tances des classes cat et dog sont toujours en contact, le modèle ayant des
difficultés à départager ces classes. Cependant, les paires de classes séman-
tiquement proches ne sont plus alignées et la proximité n’est pas forcément
exprimée, par exemple les classes deer et horse sont séparées, ce qui semble
indiquer que le modèle n’apprend pas de relations sémantiques entre ces
classes. Pour confirmer cette hypothèse, nous étudions la distribution des
activations de chaque attribut face à une classe.
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Figure 5.7: Visualisation t-SNE des représentations apprises par
DIFAIR v1. Les représentations sont obtenues à partir des images d’entraî-
nement de la séparation 2 de CIFAR-10. (a) t-SNE appliqué sur l’ensemble
des représentations. (b) t-SNE appliqué uniquement sur les représentations
des images correctement classées.

Afin de vérifier si les représentations contiennent des activations conjoin-
tes d’attributs, exprimant une proximité sémantique entre les classes, nous
étudions la distribution des activations des attributs des classes sémantique-
ment proches. Pour éviter le biais décrit précédemment, où l’activation d’at-
tributs partagés ne correspondrait qu’à une difficulté de classification, seules
les représentations d’instances correctement classées sont considérées dans
cette analyse. La figure 5.8a représente la distribution des activations des
attributs pour les classes automobile et truck (voiture et camion), lorsque
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la vraie classe est automobile. Les diagrammes en violon représentant les
distributions indiquent que les attributs de la classe automobile semblent
s’activer de manière similaire, autour de la valeur 10. Il n’y a pas d’attribut
sous-représenté ou sur-représenté. En observant les activations des attributs
de la classe truck, sémantiquement proche, nous remarquons que les attri-
buts de cette classe sont majoritairement désactivés, avec une valeur autour
de 0. Cela indique que le modèle n’apprend pas à partager d’attributs entre
ces classes, et donc au vu des caractéristiques de DIFAIR, il n’y a pas de
sémantique exprimée dans cette représentation.

La figure 5.8b montre la distribution des activations des attributs pour
les classes cat et dog (chat et chien), lorsque la vraie classe est dog. Bien
que les distributions soient plus allongées que pour les classes automobile et
truck, indiquant une plus grande variabilité dans les activations, les attributs
de la classe dog s’activent aussi majoritairement autour de la valeur 10 et
ceux de la classe cat sont très proches de 0. Ces distributions plus étalées
représentent sûrement la difficulté du modèle à distinguer ces deux classes,
mais n’indique pas non plus de sémantique dans la représentation.
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(a) Distribution des activations pour la classe automobile.

5 6 7 8 9
Attributs de la classe 'dog'

2.5

5.0

7.5

10.0

12.5

15.0

17.5

Va
le

ur
 d

'a
ct

iv
at

io
n

15 16 17 18 19
Attributs de la classe 'cat'

0

2

4

6

Va
le

ur
 d

'a
ct

iv
at

io
n

(b) Distribution des activations pour la classe dog.

Figure 5.8: Distribution des activations des attributs pour des
classes sémantiquement proches. Les distributions sont obtenues à par-
tir des représentations des images correctement classées de la séparation 2
de CIFAR-10.
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Dans la section 5.2.2, la représentation de l’image connue de la classe
barn montrait que des attributs de la classe birdhouse étaient activés avec
des valeurs faibles. Cela aurait pu indiquer que le modèle a appris qu’il y
a une proximité entre ces classes. Cependant, en étudiant la distribution
des activations des attributs pour une classe sur le jeu de données CIFAR-
10 (figure 5.8), nous n’observons pas d’activation conjointe d’attributs des
classes sémantiquement proches. Sachant que sur TinyImageNet la conver-
gence du modèle est incomplète 1, cela peut expliquer que, face à une classe
quelconque, des attributs d’autres classes soient tout de même activés, et
parfois pour des classes qui n’ont pas de lien sémantique avec la vraie classe.
Il n’y a donc probablement pas non plus de sémantique dans les représen-
tations apprises par DIFAIR v1 sur TinyImageNet.

5.3 Limites de DIFAIR v1

Les résultats obtenus en OSR avec DIFAIR v1, ainsi que l’analyse du
modèle, montrent que seuls certains objectifs de DIFAIR sont atteints. En
effet, les résultats en OSR (section 5.1) indiquent que les modèles sont
capables d’être utilisés correctement pour la tâche de classification d’images.
Cela signifie que les données connues sont représentées séparées les unes
des autres, et que les attributs associés à la classe y, représentant la vérité
terrain, s’activent, tandis que les attributs d’autres classes sont désactivés :
de cette façon, l’instance est représentée proche de son ancre. Cependant,
l’analyse des représentations (section 5.2.2) démontre plusieurs limites de
DIFAIR v1.

Les représentations obtenues partagent généralement un point commun :
les attributs d’une classe s’activent tous ensemble, avec des valeurs relati-
vement proches. C’est aussi le cas face à des données inconnues. Cela dé-
note un comportement non souhaité, car cinq attributs décrivant une classe
qui n’était pas présente dans l’image ne devraient pas être activés avec
une valeur élevée. Nous émettons l’hypothèse que le modèle apprend tout
de même une certaine corrélation ou dépendance entre les attributs d’une
même classe. Cela mène à l’activation de tous les attributs d’une classe
lorsque le modèle détecte qu’une classe est plus probable que les autres
pour une instance donnée, afin de respecter l’objectif d’optimisation de la
distance par rapport à l’ancre.

1. Sur TinyImageNet, les performances obtenues sont plus faibles que sur les autres
jeux de données : le modèle a des difficultés à séparer les classes.
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Les attributs extraits ne sont pas indépendants, bien que les filtres cor-
respondant à ces attributs soient décorrélés et que les attributs représentent
probablement des caractéristiques distinctes, d’après les cartes d’activation
obtenues. En pratique, si les attributs extraits étaient indépendants, mas-
quer une partie de l’image devrait n’activer qu’une partie des attributs, et
non pas tous. Cependant, les résultats obtenus indiquent clairement que les
attributs ne sont pas indépendants.

Une explication possible à l’activation de tous les attributs d’une classe
est que le modèle apprend à extraire uniquement les attributs présents dans
toutes les images d’une classe qu’il a vues lors de l’entraînement. En effet,
puisque chaque image doit être représentée dans l’hypersphère, le moyen le
plus efficace pour y parvenir est d’activer tous les attributs de cette classe et
pas des autres. Dans cette logique, le modèle DIFAIR v0 extrayait toujours
le même attribut sur les N dimension. Il est donc plausible que le modèle
DIFAIR v1 extraie N attributs communs à toutes les images d’une classe.

Cela expliquerait pourquoi le modèle active tous les attributs d’une
classe lorsqu’il détecte la présence d’une classe et cela expliquerait aussi
pourquoi des classes inconnues activent aussi des filtres : les filtres sont
trop généralisés par rapport aux données d’entraînement et pas assez spé-
cifiques aux attributs qui définissent réellement la classe. La représentation
obtenue pour l’image inconnue de la classe school bus (figure 5.6b) montre
que tous les attributs de la classe trolleybus sont activés. Cela soulève des
questions quant à la capacité du modèle à extraire des attributs pertinents
pour décrire une classe. La caractéristique qui distingue la classe school bus
de la classe trolleybus est que la première n’est pas relié à des caténaires.
Cependant, comme le modèle n’a pas eu dans son jeu d’entraînement des
images de ces deux classes, il n’a pas pu apprendre que cette caractéris-
tique était importante pour la classe trolleybus, permettant de la distinguer
d’autres types de bus. De ce point de vue, l’argument relevé par plusieurs
approches en OSR (Ge et al., 2017; Neal et al., 2018) stipulant qu’il ne faut
pas seulement modéliser les données connues, mais aussi les données incon-
nues est compréhensible. Malgré tout, l’idée d’extraire un certain nombre
d’attributs distincts pour chaque classe visait à permettre au modèle d’ap-
prendre à représenter de telles caractéristiques qui ne sont pas forcément
discriminantes dans la tâche courante.

L’hypothèse que nous soulevons, selon laquelle le modèle extrait des at-
tributs présents dans toutes les images est difficile à vérifier et des recherches
supplémentaires sont nécessaires pour vraiment comprendre pourquoi le mo-
dèle active tous les attributs d’une classe.
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Lorsque le modèle converge correctement, il ne semble pas maintenir
de sémantique dans sa représentation. Ce qui pouvait s’apparenter à une
sémantique entre les classes de TinyImageNet correspond probablement à
une difficulté du modèle à distinguer les classes. L’observation des distribu-
tions d’activations sur le jeu de données CIFAR-10, sur lequel le modèle a
mieux convergé, montre qu’il n’y a pas d’activations des attributs d’autres
classes. Pourtant, un camion a généralement toujours un point commun
avec une voiture : des pneus. Par conséquent, soit le réseau ne se sert pas
de cette caractéristique pour distinguer les deux classes, soit le réseau a ap-
pris grâce au contexte autour du pneu à déterminer s’il s’agit d’un pneu de
voiture ou d’un pneu de camion. En théorie, rien n’indique non plus que le
modèle soit capable d’extraire un attribut de manière aussi précise. L’idée
d’extraire des attributs distincts avec DIFAIR est de permettre au modèle
d’extraire des attributs même s’ils sont communs à plusieurs classes, car
une fois les attributs discriminants appris, le modèle doit encore apprendre
d’autres attributs, distincts des premiers. Pourtant, le fait d’avoir N = 20
dimensions allouées à chaque classe n’améliore pas les résultats, ce qui peut
se comprendre, car il est sûrement difficile d’extraire 20 attributs distincts
pour décrire une classe. Cependant, dans ce cas, l’extraction de 10 attributs
aurait pu présenter de meilleurs résultats. La question se pose de savoir si
les attributs sont réellement distincts. Une piste pour répondre à cette in-
terrogation serait d’utiliser des méthodes d’explicabilité (Zhou et al., 2016)
afin de déterminer quelles parties de l’image activent les attributs.

Le fait d’autoriser les instances à être représentées dans des hypersphères
avait pour objectif de permettre au modèle d’apprendre des caractéristiques
communes à plusieurs classes, en les exprimant sur les dimensions de cha-
cune des classes. Cependant, les résultats obtenus montrent qu’il s’agit pro-
bablement d’une action trop pénalisante : activer un attribut d’une autre
classe éloigne trop l’instance de son ancre. Bien que les attributs extraits
semblent distincts, ils ne sont pas assez spécifiques pour décrire la classe au
niveau sémantique, mais seulement au niveau discriminant.

Pour conclure, le modèle entraîné avec DIFAIR v1 résout dans une cer-
taine mesure la tâche demandée : placer les instances autour des ancres et
par conséquent n’activer que les attributs liés à la vraie classe. Cependant,
bien qu’il soit permis au modèle d’activer des attributs d’autres classes
grâce à l’allocation d’une hypersphère autour des ancres, ce comportement
n’a pas émergé. Il est probable que cette permissivité dans l’activation des
autres attributs soit en fait trop pénalisante. Les contraintes appliquées ne
sont pas assez permissives par rapport à l’utilisation de l’entropie croisée
qui laisse vraiment toutes les libertés au modèle pour extraire une représen-

156



5.3. Limites de DIFAIR v1

tation qui permet de résoudre le problème, et d’où une sémantique émerge.
Les résultats obtenus avec DIFAIR v1 poussent à réfléchir plus loin à la ma-
nière dont les attributs peuvent être extraits et partagés entre les classes,
tout en conservant l’interprétabilité apportée. Notamment, il faut trouver
un moyen de contraindre le modèle à extraire des attributs qui soient plus
indépendants et plus spécifiques à la classe qu’ils décrivent, pas uniquement
discriminants par rapport aux autres classes. Ces attributs doivent pouvoir
être partagés (dupliqués dans la représentation) entre les classes, sans que
cela ne soit pénalisant durant l’apprentissage.

Bien que le modèle entraîné avec la fonction de perte d’entropie croisée
présente de meilleurs résultats que DIFAIR, ce type de modèle ne permet ni
de réaliser une analyse aussi poussée des représentations, ni de questionner
ce à quoi devrait correspondre la représentation d’une image.

Rappelons que l’approche que nous proposons a pour objectif d’activer
des attributs avec une certaine valeur α. Étant donné que la valeur d’un at-
tribut de la représentation correspond à la moyenne des valeurs de la carte
d’activation associée à l’attribut, cela signifie que nous optimisons le mo-
dèle de manière que cette moyenne atteigne une certaine valeur. Cependant,
si une carte d’activation présente une valeur très élevée en un point, indi-
quant la détection d’un motif, et des valeurs très faibles ailleurs, la moyenne
de cette carte est faible et l’attribut dans la représentation est désactivé.
Néanmoins, cet effet est potentiellement atténué par le fait que les cartes
d’activations de la dernière couche ont une taille réduite : 4 × 4 pour des
images de taille 32×32 en entrée, mais tout de même 8×8 pour des images
de TinyImageNet.

Au vu des limites relevées grâce à l’analyse des représentations, nous
proposons un chapitre prospectif dans lequel nous présentons de nouvelles
contraintes d’optimisation pour extraire des attributs plus indépendants et
essayer d’obtenir des représentations exprimant des relations sémantiques,
le tout en maintenant l’interprétabilité de la représentation extraite.
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Chapitre 6
Pistes pour dépasser les limites

de DIFAIR v1

Résumé

Ce chapitre propose une ouverture sur une nouvelle approche de DIFAIR en
décrivant les travaux préliminaires et les expériences menées pour surmon-
ter les limites observées sur la version DIFAIR v1. Pour cela, deux fonctions
de perte ont été proposées pour contraindre la représentation apprise. Les
premiers résultats obtenus sur deux jeux de données sont présentés, avant
de conclure sur des perspectives de recherche.
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Chapitre 6. Pistes pour dépasser les limites de DIFAIR v1

L’évaluation de l’approche proposée dans le chapitre 5 a révélé plusieurs
défis à surmonter pour atteindre les objectifs fixés par DIFAIR. Ce chapitre,
dans une perspective d’ouverture, vise à présenter de nouvelles pistes pour
surmonter ces défis. Les résultats exposés sont préliminaires et ne sont pas
testés extensivement sur le benchmark d’OSR.

6.1 Cadrage des limites de DIFAIR v1

Deux problèmes principaux ont été observés lors de l’évaluation de
DIFAIR v1. En premier lieu, il a été constaté que les représentations obte-
nues ne contiennent pas d’informations sémantiques sur les classes. En effet,
les attributs de classes sémantiquement proches ne s’activent pas en même
temps, ce qui empêche ces classes d’être représentées à proximité dans l’es-
pace de représentation. La distance euclidienne ne semble pas adaptée pour
permettre ce partage d’attributs entre classes, car l’activation d’attributs
d’autres classes éloigne l’instance de son ancre, ce qui cause une pénalisation
plus forte. Construire une représentation sémantique des données permet-
trait d’obtenir une représentation ayant plus de sens du point de vue de
l’interprétation humaine, et permettrait notamment d’extraire des infor-
mations concernant des données inconnues en fonction de leur proximité
avec des données connues. Cela permet aussi au réseau de mieux apprendre
à représenter les données, en capturant des relations sémantiques perti-
nentes. Par exemple, si le modèle doit différencier les classes chat et chien
et est contraint à déterminer des attributs qui s’activent exclusivement sur
les images de chats et jamais sur la classe chien, la tâche peut s’avérer plus
difficile. Au contraire, activer un attribut, même commun à deux classes,
facilite la distinction de ces deux classes par rapport à d’autres.

Deuxièmement, dans les représentations extraites par DIFAIR v1, tous
les attributs d’une classe s’activent en même temps, parfois même en l’ab-
sence de la classe dans l’image, notamment face à des données inconnues.
Autrement dit, le réseau ne semble pas apprendre à activer les attributs en
présence d’une caractéristique spécifique d’une classe, mais plutôt en fonc-
tion de la présence globale de cette classe. L’origine de ce comportement
vient probablement du fait que l’optimisation pousse le réseau à activer
tous les attributs d’une classe en même temps pour valider l’objectif de
placer l’instance dans son hypersphère associée. Un attribut désactivé pour
une classe est trop pénalisant pour le réseau lorsque l’évaluation est réalisée
par la distance euclidienne aux ancres représentant les classes. Le modèle
semble donc apprendre une certaine dépendance entre les attributs. Nous
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pensons qu’une représentation où chaque attribut serait extrait indépen-
damment, c’est-à-dire qu’il pourrait s’activer même si les autres attributs
de la classe ne sont pas activés, serait plus bénéfique pour le modèle. En
particulier, comme nous ne souhaitons pas qu’une donnée inconnue active
l’ensemble des attributs appris par une classe connue, il est important que
le modèle puisse activer des attributs indépendamment les uns des autres.
C’est aussi le cas pour les classes connues, car une image ne contient pas
forcément tous les attributs représentatifs d’une classe : certains attributs
peuvent être cachés ou non visibles en fonction de l’orientation de la classe.

En conséquence, l’un des objectifs de cette nouvelle approche est de
permettre l’apprentissage d’une représentation sémantique en activant des
attributs de plusieurs classes lorsque celles-ci sont sémantiquement proches.
De plus, l’optimisation doit permettre à des attributs décrivant une classe
d’être désactivés même lorsque cette classe est présente dans l’image : un
attribut serait désactivé dans le cas où les caractéristiques auxquelles il est
associé ne sont pas visibles ou ne sont pas présentes dans l’image.

Pour répondre à ces défis, nous proposons d’optimiser de nouveaux ob-
jectifs visant à mieux prendre en compte ces deux aspects. Le premier objec-
tif consiste à contrôler le nombre d’attributs qui s’activent pour une classe,
et le second à contrôler la magnitude (la norme) du vecteur formé par les
attributs associés à une même classe.

6.2 Fonction de perte
La fonction de perte proposée est différente de celle de DIFAIR v1. Ce-

pendant, le nom DIFAIR est conservé, car il désigne l’objectif de construire
une représentation spécifique, indépendamment de la fonction de perte uti-
lisée.

La figure 6.1 illustre l’approche adoptée pour définir cette nouvelle
fonction de perte. Cette fonction est définie différemment sur plusieurs
sous-intervalles (nintervalles) de [0,∞[. Notons ces intervalles Ii avec i ∈
{1, . . . , nintervalles}. Sur chaque sous-intervalle Ii, la fonction de perte est
définie par une fonction linéaire fi. Dans la suite, nous utilisons les nota-
tions suivantes, où :

— si est la pente de la fonction fi sur l’intervalle Ii,
— v est la valeur souhaitée pour l’objectif optimisé,
— mb est la marge inférieure (basse) acceptée pour v, définissant l’inter-

valle [v −mb, v[ de valeurs acceptables pour l’objectif,
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— lb est la valeur de la fonction de perte au point v −mb,

— mh est la marge supérieure (haute) acceptée pour v, définissant l’in-
tervalle [v, v +mh[ de valeurs acceptables pour l’objectif,

— lh est la valeur de la fonction de perte au point v +mh.

La fonction de perte est définie de manière que sa valeur et sa pente soient
faibles sur les intervalles de valeurs acceptables de l’objectif, c’est-à-dire
[v −mb, v[ et [v, v + mh[, et une pente plus forte sur les autres intervalles
pour pénaliser les valeurs non acceptables. Les valeurs acceptables ou non
sont déterminées en fonction des objectifs définis pour la tâche.

0
0 𝑣 + 𝑚ℎ𝑣 −𝑚𝑏 𝑣

𝑙𝑏

𝑙ℎPe
rt

e

Valeur à optimiser

Figure 6.1: Décomposition de la fonction de perte en intervalles.
La fonction de perte est définie sur nintervalles sous-intervalles de [0,∞[. Sur
chaque intervalle Ii, la fonction de perte est une fonction linéaire ayant une
pente si.

Une telle fonction de perte est dérivable sur chaque intervalle, mais pas
aux points de jonction entre les intervalles. En effet, puisque sur chaque
intervalle fi est une fonction linéaire, sa dérivée est f ′i(x) = si pour x ∈ Ii.
Puisque généralement si 6= si+1, la dérivée à gauche et à droite des points
de jonction entre les intervalles est différente, ce qui rend la fonction non
dérivable en ces points. Cependant, cela ne pose pas de problème pour
l’optimisation avec la bibliothèque TensorFlow qui renvoie le gradient de la
fonction définie pour ce point, selon l’intervalle Ii dans lequel il se trouve lors
de l’implémentation de la fonction. L’optimisation par descente de gradient
est donc possible, mais le gradient change aux points de jonction.

Contrairement à DIFAIR v1, la représentation z n’est pas considérée
comme un unique vecteur de taille N × K (où N est le nombre de di-
mensions allouées à chaque classe et K le nombre de classes). Dans cette
nouvelle version de DIFAIR, chaque classe j ∈ {1, 2, . . . , K} est représentée
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par un vecteur r(j) de taille N . Les vecteurs r(j) sont extraits de la repré-
sentation z, ainsi : z = [r(1), r(2), . . . , r(K)], où l’opérateur [ · , · ] représente
la concaténation des vecteurs. Chaque vecteur a des objectifs spécifiques,
en fonction de s’il est associé à la classe y de l’image ou non. Par exemple,
si y = 1, alors les attributs du vecteur r(1) doivent être activés, tandis que
les autres vecteurs ne doivent pas être activés à moins d’exprimer des carac-
téristiques communes à la classe 1. Ainsi, deux fonctions de perte doivent
être définies pour chaque objectif : L, qui pénalise le vecteur d’attributs
r(y) associé à la classe cible y correspondant à la vérité terrain ; et une fonc-
tion antagoniste L qui pénalise les vecteurs r(j) associés aux autres classes
(j 6= y).

6.2.1 Pénalisation du nombre d’attributs activés

Pour un vecteur d’attributs r(j) représentant la classe j avec j ∈
{1, 2, . . . , K}, le nombre d’attributs activés A(j) est défini par :

A(j) =
N∑
i=1

1{r(j)i >0.5·α}, (6.1)

avec α la valeur d’activation souhaitée pour les attributs. Nous considérons,
ici, qu’un attribut est activé s’il a une valeur supérieure à 0.5·α ; cette borne
est déterminée selon notre conception théorique du problème. Rappelons
que la fonction indicatrice 1{c} vaut 1 si la condition c est vraie, et 0 sinon.
La valeur A(j) est optimisée avec les fonctions décrites ci-dessous, de façon
à ce que, pour chaque classe, le nombre souhaité d’attributs soit activé.

Classe y. La fonction Lattr(x) pénalise le nombre d’attributs activés, x,
pour la classe y, correspondant à la vérité terrain de l’image X. L’objectif
de cette fonction est de contraindre l’activation de v(L) attributs dans le
vecteur r(y). Elle est définie sur l’intervalle [0, v(L)] : dans ce cas, puisqu’il
y a N attributs associés à chaque classe, v(L) = N et la fonction est définie
sur [0,N ]. La marge m(L)

b indique le nombre d’attributs qui peuvent être
désactivés dans le vecteur r(y), de façon à de ne pas toujours contraindre
tous les attributs représentant une classe à être activés : il est probable
qu’une image ne les contienne pas tous, par exemple dans le cas où la
classe ne serait pas visible dans son intégralité. Nous notons a le nombre
d’attributs minimum qui doivent être activés pour la classe y, soit :

a = N −m(L)
b .
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L’intervalle [0,N ] est divisé en deux sous-intervalles :

I1 = [0, a[ et I2 = [a,N ].

La fonction Lattr est définie sur ces intervalles comme suit :

Lattr(x) =

{
−s(L)1 · (x− a) + l

(L)
b pour x ∈ I1,

−s(L)2 · (x−N ) pour x ∈ I2,

avec :

s
(L)
2 =

l
(L)
b

m
(L)
b

.

Cette fonction est donc paramétrée par le nombre d’attributs associés à
chaque classe, N , la pente s(L)1 sur l’intervalle [0, a], la marge d’activation
des attributs m(L)

b et la valeur de la fonction de perte l(L)b au point a. La
perte vaut 0 pour x = N , ce qui signifie que le réseau n’est pas pénalisé
si tous les attributs sont activés dans le vecteur r(y). Si x = a, la fonction
vaut l(L)b , une valeur choisie empiriquement et de l’ordre de 0.5 pour ne pas
pénaliser trop fortement le réseau, puisque nous considérons que a est un
nombre suffisant d’attributs activés pour la classe y.

Autres classe. La fonction Lattr(x) pénalise le nombre d’attributs activés
pour les autres classes. L’objectif de cette fonction est de réduire le nombre
d’attributs activés dans les vecteurs associés aux autres classes, r(j) avec
j 6= y. Cette fonction est aussi définie sur l’intervalle [0,N ]. Cependant, le
nombre d’attributs activés souhaité est v(L) = 0. Afin que la représentation
puisse exprimer une sémantique, nous voulons tout de même permettre
au modèle d’activer des attributs d’autres classes, s’ils représentent des
caractéristiques communes à la classe y. La marge m(L)

h indique le nombre
d’attributs qui peuvent être activés pour les autres classes. Pour que le
modèle soit capable de faire une distinction entre le vecteur de la classe
y et les autres, il faut que m(L)

h < N − m
(L)
b ; autrement dit, le nombre

d’attributs maximum activé pour les autres classes est strictement inférieur
au nombre d’attributs minimum activé pour la classe y. L’intervalle [0,N ]
est donc divisé en deux sous-intervalles :

I1 = [0,m
(L)
h ] et I2 = [m

(L)
h ,N ].

La fonction Lattr est définie comme suit :

Lattr(x) =

{
s
(L)
1 · x pour x ∈ I1,
s
(L)
2 · (x−m

(L)
h ) + l

(L)
h pour x ∈ I2,
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avec :

s
(L)
1 =

l
(L)
h

m
(L)
h

.

Cette fonction est paramétrée par la marge d’activation des attributs m(L)
h ,

la valeur de la fonction de perte l(L)h au point m(L)
h et la pente s(L)2 sur

l’intervalle [m
(L)
h ,N ]. La perte vaut 0 pour x = 0, lorsque aucun attribut

n’est activé. Cependant, en choisissant une valeur assez faible pour l(L)h ,
nous permettons au modèle d’activer jusqu’à m(L)

h attributs pour les autres
classes sans être trop pénalisé.

En pratique, la fonction de perte utilisée pour optimiser le nombre d’at-
tributs activés dans la représentation z, divisée en K vecteurs d’attributs
r(j), est la suivante :

Lattributs(z, y) = Lattr(A
(y)) + maxA, (6.2)

où :
A =

{
Lattr(A

(j)) : j ∈ {1, 2, . . . , K} \ {y}
}
,

avec A l’ensemble des pénalisations du nombre d’attributs pour les autres
classes, y l’indice de la classe de l’image d’entrée et A(j) (équation 6.1) est
le nombre d’attributs activés dans le vecteur r(j).

6.2.2 Pénalisation de la magnitude des attributs

Le deuxième élément que nous voulons optimiser est la magnitude des
attributs. Pour un vecteur d’attributs r(j) représentant la classe j avec
j ∈ {1, 2, . . . , K}, la magnitude (norme euclidienne) de ce vecteur est notée
M (j) et définie par :

M (j) =

√√√√ N∑
i=1

r
(j)2
i . (6.3)

La magnitude M (j) est optimisée pour que chaque classe ait une magnitude
souhaitée grâce aux fonctions décrites ci-dessous.

Classe y. La fonction Lmgn(x) pénalise la magnitude x du vecteur d’attri-
buts r(y) associé à la classe y. L’objectif est que ce vecteur ait une magnitude
élevée. La fonction est définie sur l’intervalle [0,∞[. La magnitude souhaitée
v(L) pour ce vecteur est égale à la magnitude du vecteur dans lequel toutes
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les dimensions sont activées avec la valeur α, la valeur d’activation sou-
haitée sur les dimensions. Par conséquent, v(L) =

√
N · α2. La marge m(L)

b

indique la variation de la magnitude acceptée en dessous de v(L), et m(L)
h

la variation acceptée au-dessus de v(L). L’idée d’avoir une marge inférieure
est, ici encore, de permettre à des attributs d’être désactivés dans la repré-
sentation. La marge supérieure permet de ne pas pénaliser excessivement si
des attributs sont plus fortement identifiés que d’autres. L’intervalle [0,∞]
est donc divisé en quatre sous-intervalles :

I1 = [0, v(L) −m(L)
b [ , I2 = [v(L) −m(L)

b , v(L)[ ,

I3 = [v(L), v(L) +m
(L)
h [ , I4 = [v(L) +m

(L)
h ,∞[ .

La fonction Lmgn est définie sur ces intervalles comme suit :

Lmgn(x) =


−s(L)1 · (x− v(L) +m

(L)
b ) + l

(L)
b pour x ∈ I1,

−s(L)2 · (x− v(L)) pour x ∈ I2,
s
(L)
3 · (x− v(L)) pour x ∈ I3,
s
(L)
4 · (x− v(L) −m

(L)
h ) + l

(L)
h pour x ∈ I4,

avec :

s2 =
l
(L)
b

m
(L)
b

, s3 =
l
(L)
h

m
(L)
h

.

Cette fonction est paramétrée par les marges m(L)
b et m(L)

h , les valeurs de la
fonction de perte l(L)b et l(L)h aux points v−mb et v+mh, respectivement, et
les pentes s(L)1 et s(L)4 sur les intervalles [0, v(L) −m(L)

b [ et [v(L) + m
(L)
h ,∞[.

La perte vaut 0 pour x = v(L), et en choisissant des valeurs faibles pour l(L)b

et l(L)h , nous permettons au modèle de ne pas être fortement pénalisé si la
magnitude s’écarte de v(L) selon les marges définies.

Autres classes. La fonction Lmgn(x) pénalise la magnitude des vecteurs
d’attributs r(j) avec j 6= y associés aux autres classes. Cette fonction est
définie sur l’intervalle [0,∞[. La magnitude souhaitée sur ces vecteurs est
v(L) = 0, car les attributs des autres classes ne doivent pas être activés. La
marge m(L)

h indique la variation de la magnitude acceptée pour les autres
classes afin que la représentation puisse exprimer une sémantique. Dans ce
cas aussi, pour pouvoir distinguer le vecteur d’attributs de la classe y des
autres vecteurs, il faut que m(L)

h < v(L)−m(L)
b . L’intervalle [0,∞[ est divisé

en 2 sous-intervalles :

I1 = [0,m
(L)
h [ et I2 = [m

(L)
h ,∞[ .
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La fonction Lmgn est définie comme suit :

Lmgn(x) =

{
s
(L)
1 · x pour x ∈ I1,
s
(L)
2 · (x−m

(L)
h ) + l

(L)
h pour x ∈ I2,

avec :

s1 =
l
(L)
h

m
(L)
h

.

Cette fonction est paramétrée par la marge m(L)
h , la valeur de la fonction de

perte l(L)h au point m(L)
h et la pente s(L)2 sur l’intervalle [m

(L)
h ,∞[. La perte

vaut 0 pour x = 0, mais en choisissant une valeur faible, de l’ordre de 0.5

pour l(L)h , nous permettons au modèle d’avoir une magnitude allant jusqu’à
m

(L)
h pour les vecteurs des autres classes sans que cela soit trop pénalisant.

À partir de ces deux fonctions, la fonction de perte utilisée pour opti-
miser la magnitude des vecteurs d’attributs r(j) est la suivante :

Lmagnitude(z, y) = Lmgn(M (y)) + maxM, (6.4)

où :
M =

{
Lmgn(M (j)) : j ∈ {1, 2, . . . , K} \ {y}

}
,

avec M l’ensemble des pénalisations de la magnitude pour les autres classes,
y l’indice de classe de l’image d’entrée et M (j) (équation 6.3) est la magni-
tude du vecteur r(j).

Les quatre fonctions intermédiaires que nous avons définies ont de nom-
breux hyperparamètres. Pour nos expériences préliminaires, nous avons sé-
lectionné des valeurs qui semblent adéquates, selon notre conception théo-
rique du problème, afin d’obtenir des premiers résultats exploitables. Par
ailleurs, les valeurs de certains paramètres sont contraintes, notamment
pour garantir la distinction entre la classe à prédire et les autres classes.
Toutefois, une analyse plus approfondie devra être menée pour optimiser
ces paramètres.

6.3 Expérimentations avec DIFAIR v2

6.3.1 Expériences

Jeux de données. Pour tester cette nouvelle version de DIFAIR, nous
utilisons deux jeux de données. Tout d’abord, nous utilisons, comme dans
les autres expériences, la séparation 2 du jeu de données CIFAR-10 du
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airplane bird car cat deer

dog horse monkey ship truck

Figure 6.2: Exemples d’images du jeu de données STL-10.

benchmark d’OSR de Neal et al. (2018), car celle-ci contient des couples de
classes sémantiquement proches. Ensuite, afin de vérifier si des images de
meilleure qualité peuvent aider le modèle à apprendre une représentation
exprimant une sémantique, nous avons choisi d’utiliser le jeu de données
STL-10 (Coates et al., 2011). Ce jeu de données est similaire à CIFAR-10,
mais les images sont de taille 96×96 pixels, et sont donc plus détaillées. Les
classes sont les mêmes que pour CIFAR-10 à une différence près : la classe
frog est remplacée par la classe monkey. STL-10 contient 13 000 images dont
5 000 pour l’entraînement, 8 000 pour le test et 100 000 images non annotées
que nous n’utilisons pas. Il y a donc uniquement 500 images par classe pour
l’entraînement, ce qui est peu comparé aux 5 000 images par classe pour
CIFAR-10. La figure 6.2 montre un exemple d’image pour chaque classe de
STL-10.

Sur le jeu de données STL-10, nous avons séparé les classes connues
et inconnues de façon à conserver deux classes sémantiquement proches
parmi les classes connues, tandis que les autres classes sémantiquement
proches sont séparées. Les classes cat et dog sont connues (proches), tandis
que airplane est connu et bird inconnu, car est connu et truck inconnu,
horse est connu et deer inconnu. Les deux classes restantes ne sont pas
sémantiquement proches, la classe monkey est connue et ship inconnu.

Méthodes. Les fonctions Lattributs (équation 6.1) et Lmagnitude (équa-
tion 6.3) sont utilisée pour définir deux méthodes d’entraînement de réseau
de neurone. La première méthode utilise les deux fonctions de perte op-
timisant conjointement le nombre d’attributs activés et la magnitude des
vecteurs d’attributs. Cette méthode est nommée « DIFAIR v2 (double) ».
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Ainsi, la fonction de perte utilisée est la somme des deux fonctions avec un
terme de pondération λ :

Ldouble(z, y) = λLattributs(z, y) + Lmagnitude(z, y).

Le terme λ est fixé à 1 pour ces expériences préliminaires. La deuxième
méthode utilise uniquement la fonction de perte Lmagnitude pour entraîner le
réseau, car les premiers résultats ont montré que la contrainte d’activation
des attributs est plus difficilement optimisable. Cette méthode est nommée
« DIFAIR v2 (magnitude) ». Les deux méthodes sont comparées à MLS et
à DIFAIR v1 (chapitre 5).

Pour appliquer les modèles entraînés aux tâches d’OSR, le score d’OSR
utilisé pour DIFAIR v2 (double) est une combinaison des valeurs mesurées
pour chacun des objectifs (attributs et magnitude) :

Sdouble(y ∈ C|X) = max
{
A(j) ·M (j) : j ∈ {1, 2, . . . , K}

}
, (6.5)

avec A(j) le nombre d’attributs activés pour la classe j etM (j) la magnitude
du vecteur d’attributs de la classe j. Pour DIFAIR v2 (magnitude), le score
d’OSR est la magnitude maximale des vecteurs d’attributs :

Smgn(y ∈ C|X) = max
{
M (j) : j ∈ {1, 2, . . . , K}

}
. (6.6)

Le score MOS est aussi appliqué aux représentations obtenues avec les
deux méthodes. Les résultats avec le MOS sont nommés DIFAIR v2 (double
+ MOS) et DIFAIR v2 (magnitude +MOS).

Expériences. Pour ces expériences les paramètres N = 10, α = 4 ont été
choisis (une recherche d’hyperparamètres devra être menée pour trouver les
meilleurs paramètres). Les valeurs choisies pour configurer les fonctions de
perte pénalisant le nombre d’attributs activés sont présentées dans le ta-
bleau 6.1. Les hyperparamètres des fonctions de perte pénalisant la magni-
tude des attributs sont présentés dans le tableau 6.2. Chacune des fonctions
de perte est tracée dans la figure 6.3 pour les hyperparamètres choisis.

Un modèle est entraîné pour chaque fonction de perte et sur chacun des
jeux de données. Le protocole d’entraînement est le protocole amélioré pro-
posé par Vaze et al. (2022) et décrit dans la section 4.1. Une seule exécution
est réalisée pour chaque modèle, une recherche plus exhaustive reste donc
à réaliser.
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Le modèle entraîné avec DIFAIR v1 utilise les hyperparamètres détermi-
nés par la recherche d’hyperparamètres dans la section 4.3, à savoirN = 5 et
α = 10. La pénalisation de la corrélation des filtres est utilisée pour DIFAIR
v1, ce qui n’est pas le cas dans les expériences menées avec DIFAIR v2.

Lattr(x) N m
(L)
b l

(L)
b s

(L)
1

10 3 0.5 2

Lattr(x) m
(L)
h l

(L)
h s

(L)
2

2 0.5 2

TABLEAU 6.1: Hyperparamètres des fonctions de perte optimisant
le nombre d’attributs activés.

Lmgn v(L) m
(L)
b m

(L)
h l

(L)
b l

(L)
h s

(L)
1 s

(L)
4

√
N · α2 3 2 0.5 0.5 2 1

Lmgn m
(L)
h l

(L)
h s

(L)
2

√
2 · α2 1 2

TABLEAU 6.2: Hyperparamètres des fonctions de perte optimisant
la magnitude des attributs.

6.3.2 Résultats en OSR et discussion

Les résultats obtenus pour les différentes méthodes sur les jeux de
données CIFAR-10 et STL-10 sont présentés dans le tableau 6.3. Sur les
deux jeux de données, l’Exactitude en Closed-Set (ECS) mesurée pour les
nouvelles versions de DIFAIR v2 est proche de celle obtenues avec MLS
et DIFAIR v1. Les performances sont supérieures sur CIFAR-10, mais il
s’agit d’un unique entraînement pour chaque modèle, il est donc difficile
de conclure à un réel avantage de DIFAIR v2. Les différences sur les scores
AUROC sont plus prononcées que sur l’ECS. En particulier, les nouvelles
versions de DIFAIR restent moins performantes que le modèle MLS. Nous
pouvons noter que seule la version DIFAIR v2 (double + MOS) obtient
de meilleures performances que DIFAIR v1 sur CIFAR-10. Sur les données
STL-10, le modèle DIFAIR v2 (magnitude) est meilleure que DIFAIR v1.

L’application du MOS sur les représentations obtenues avec DIFAIR v2
permet d’améliorer l’AUROC sur CIFAR-10, mais la dégrade sur STL-10.
Ce comportement est difficile à expliquer, car il est à l’opposé de ce qui
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(a) Fonction de perte pour le nombre d’attributs activés.
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(b) Fonction de perte pour la magnitude des vecteurs d’attributs.

Figure 6.3: Tracé des fonctions de perte pour les attributs activés
et la magnitude des vecteurs d’attributs. Les fonctions de perte sont
paramétrées par les valeurs présentées dans les tableaux 6.1 et 6.2 pour les
fonctions de perte pénalisant le nombre d’attributs activés et la magnitude
des vecteurs d’attributs, respectivement.

a été observé avec DIFAIR v1 sur TinyImageNet. Sur TinyImageNet, le
MOS a permis d’améliorer les résultats (suivant l’hypothèse que, le modèle
n’ayant pas totalement convergé, le MOS permet de mieux exploiter les
représentations obtenues). Dans le cas de DIFAIR v2, les résultats sur STL-
10 suggèrent qu’utiliser la magnitude ou le nombre d’attributs activés est
plus avantageux qu’utiliser uniquement la valeur maximale de la sortie du
modèle.

Remarquons tout de même que le modèle DIFAIR v2 (double) n’est pas
du tout capable de détecter les classes inconnues sur CIFAR-10. L’AUROC
étant de 49.3%, déterminer aléatoirement si la classe est inconnue donnerait
de meilleurs résultats. Pour ce modèle l’objectif d’activation des attributs
n’a pas été correctement optimisé. Or, comme le score d’OSR est une mul-
tiplication du nombre d’attributs activés et de la magnitude, une mauvaise
optimisation du nombre d’attributs activés peut impliquer des scores d’OSR
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CIFAR10 STL10

Méthode ECS(%) AUROC(%) ECS(%) AUROC(%)

MLS 93.8 92.3 84.8 72.4
DIFAIR v1 94.1 83.9 83.5 62.0
DIFAIR v1 (MOS) 94.1 82.9 83.5 69.2
DIFAIR v2 (double) 94.5 49.3 83.5 67.4
DIFAIR v2 (double + MOS) 94.5 86.4 83.5 63.3
DIFAIR v2 (magnitude) 94.4 80.5 85.7 69.9
DIFAIR v2 (magnitude + MOS) 94.4 83.4 85.7 67.3

TABLEAU 6.3: Résultats d’OSR sur CIFAR10 et STL10. L’ECS(%)
et le score AUROC(%) pour la tâche de détection des classes inconnues
sont reportés pour une seule exécution sur les jeux de données étudiés. Les
résultats proviennent tous de nos expériences. L’ECS est la même pour les
modèles et leur version MOS, car c’est le même modèle qui est utilisé, seul
le score d’OSR change. Les meilleurs résultats sont indiqués en gras, les
seconds en italique.

très mal distribués. En effet, une image où un seul attribut est activé avec
une forte magnitude implique que le score d’OSR vaut la magnitude. Ce-
pendant, si deux attributs sont activés pour une autre image, avec une
magnitude deux fois plus faible, alors les scores d’OSR sont égaux et la
tâche de déterminer si la classe est inconnue devient complexe. Dans cette
situation, le MOS amène à la conclusion que la première image est connue,
car un attribut fortement activé signifie que des caractéristiques ont été re-
connues par le modèle. Le fait que ce problème n’ait pas été rencontré sur
SLT-10 suggère que les images de meilleure qualité ont permis au modèle
d’extraire des attributs plus pertinents, activés de manière plus équilibrée.

6.3.3 Analyse des modèles

Les modèles DIFAIR v2 (double) et DIFAIR v2 (magnitude) sont ana-
lysés sur CIFAR-10 et STL-10 pour étudier à quel point les caractéristiques
souhaitées pour les représentations de DIFAIR sont présentes et déterminer
les avantages et limites de tels modèles. Nous commençons par analyser en
détails le modèle DIFAIR v2 (double) entraîné sur CIFAR-10, utilisant un
score d’OSR basé sur le nombre d’attributs et la magnitude, pour lequel
l’AUROC obtenue est proche de l’aléatoire.
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Figure 6.4: Distributions des scores d’OSR obtenus sur CIFAR-10
avec DIFAIR v2 (double).
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Figure 6.5: Distributions du nombre d’attributs activés et de la
magnitude des vecteurs d’attributs utilisés pour calculer le score
d’OSR Sdouble pour le modèle DIFAIR v2 (double).

DIFAIR v2 (double) - CIFAR-10. Le score d’OSR Sdouble (équa-
tion 6.5), basé sur le nombre d’attributs et la magnitude, ne permet pas
de détecter les classes inconnues de CIFAR-10, l’AUROC obtenue étant de
49.3%. Pour comprendre pourquoi ce score ne permet pas de détecter les
classes inconnues, nous avons analysé les distributions des scores obtenus
pour les données connues et inconnues. La figure 6.4 montre ces distribu-
tions. En utilisant ce score, les deux distributions sont superposées, il est
donc impossible de déterminer un seuil de décision pour séparer les classes
connues des classes inconnues. La distribution des scores pour les données
connues présente plusieurs pics séparés de manière régulière. Ces pics cor-
respondent à un nombre d’attributs activés qui varie, multiplié par une
magnitude stable. La distribution des scores en utilisant le MOS présentée
dans la figure 6.4 exhibe un chevauchement moins prononcé entre les scores
des classes connues et inconnues, ce qui permet d’obtenir une AUROC de
86.4%.
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La figure 6.5 montre les distributions du nombre d’attributs activés et
de la magnitude des vecteurs d’attributs qui ont été utilisés pour calcu-
ler le score Sdouble. La distribution de la magnitude est centrée autour de
12.5, ce qui correspond à la magnitude souhaitée pour les vecteurs d’at-
tributs de la classe à prédire. Cependant, le nombre d’attributs activés est
très variable. Cela signifie que certains attributs sont bien plus activés que
d’autres, puisque la même magnitude est atteinte avec moins d’attributs
activés, et que le score d’OSR dépend presque uniquement du nombre d’at-
tributs activés. De toute évidence, ce comportement ne permet pas d’utili-
ser le score d’OSR combinant le nombre d’attributs activés et la magnitude
pour détecter les classes inconnues. Une observation intéressante est qu’il
n’y a jamais de cas où tous les attributs d’une même classe sont activés : il
y a en moyenne cinq ou six attributs activés par classe. Si pour différentes
images d’une classe ce ne sont pas les mêmes attributs qui sont activés,
cela signifie que le modèle est capable d’extraire des attributs pertinents
et sémantiquement représentatifs de la classe. Il ne s’agit pas d’attributs
représentant des caractéristiques globales qui sont toujours présentes pour
une classe, comme nous l’avons observé avec DIFAIR v1.

Bien que l’optimisation semble poser problème, car la même magnitude
est toujours obtenue indépendamment du nombre d’attributs, nous étudions
tout de même la représentation apprise afin de vérifier si elle contient de la
sémantique. La figure 6.6 montre la distribution des activations de chacun
des attributs pour la classe cat, à partir des données qui ont été correcte-
ment prédites. Ce graphique indique que seuls cinq attributs en moyenne
sont activés avec des valeurs supérieures à 0.5 · α, alors que l’objectif d’op-
timisation était d’en activer au moins 7. On note également qu’un attribut
de la classe chat n’est jamais activé, et que d’autres sont uniquement fai-
blement activés. Ce comportement est aussi observé sur les distributions
d’activations d’autres classes. Il est possible que N = 10 soit une valeur
trop élevée pour une application de DIFAIR sur CIFAR-10, où les images
sont de faible qualité : le modèle peine à extraire autant d’attributs per-
tinents que demandés. Au vu de ces résultats, le modèle ne semble pas
extraire de sémantique, les attributs de la classe dog étant tous désactivés
pour une image de la classe cat à l’exception de quelques valeurs extrêmes.
Comparé aux activations des autres classes, rien ne laisse penser qu’il puisse
y avoir une proximité entre ces deux classes.

La représentation d’une image de la classe inconnue airplane est pré-
sentée dans la figure 6.7. Cette représentation d’une classe inconnue se rap-
proche de celle que nous souhaitons obtenir avec DIFAIR pour plusieurs
raisons. Tout d’abord, des attributs sont activés ou peu activés sur plu-
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Figure 6.6:Distribution des activations des attributs pour la classe
cat sur CIFAR-10 pour le modèle DIFAIR v2 (double). Les points
noirs en dehors des boites à moustache sont des valeurs extrêmes par rapport
à la distribution des valeurs. Seules les données correctement prédites sont
utilisées dans ce graphique.
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Figure 6.7: Représentation de l’activation des attributs pour une
image de la classe airplane (inconnue) sur CIFAR-10 avec DIFAIR
v2 (double).

sieurs classes, indiquant que le modèle a des difficultés à prédire une classe
avec certitude. Ensuite, contrairement à DIFAIR v1, nous n’observons pas
d’activation de tous les attributs d’une classe, ceux-ci semblent être plus
indépendants. Par contre, certains attributs sont tout de même activés avec
une valeur assez élevée, supérieure à α, face à une image d’une classe incon-
nue. L’obtention d’une telle représentation pour une classe inconnue nous
a poussé à évaluer notre modèle avec un autre score d’OSR : la somme de
tous les attributs de la représentation. Ainsi, lorsque le modèle est incer-
tain et active des attributs d’un grand nombre de classes, le score d’OSR
est élevé, indiquant une donnée probablement inconnue. Il se trouve qu’ef-
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fectivement, ce score permet d’améliorer l’AUROC de 1.8% pour atteindre
88.2% par rapport aux 86.4% obtenus avec le MOS, mais ce résultat reste
inférieur à l’AUROC de 92.3% obtenue avec le MLS.

Dans les représentations de DIFAIR v0, nous avions observé une corré-
lation des filtres de la dernière couche de convolution associés à une même
classe ; corrélation qui est problématique, car elle empêche l’extraction d’at-
tributs distincts. Par conséquent, nous réalisons aussi cette analyse pour
DIFAIR v2. Pour le modèle DIFAIR v2 (double), l’étude de la corrélation
des filtres de la dernière couche indique que certains filtres d’une même
classe sont corrélés. La corrélation est tout de même plus faible qu’avec la
première version de DIFAIR v0 et tous les filtres ne sont pas corrélés. Néan-
moins, il pourrait être utile de pénaliser à nouveau la corrélation, comme
cela a été fait avec DIFAIR v1. Il existe aussi des corrélations entre les
filtres de plusieurs classes différentes, ce qui pourrait indiquer l’extraction
d’informations similaires pour ces classes et donc une possible proximité sé-
mantique. Pourtant, la distribution des activations dans les représentations
de la classe chat (figure 6.6) ne semble pas indiquer une telle sémantique,
puisque seuls les attributs de cette classe sont activés. La corrélation des
filtres d’une même classe est peut-être aussi un indicateur du fait qu’il y a
trop d’attributs à extraire pour décrire ces classes.

DIFAIR v2 (double) - STL-10. Le modèle DIFAIR v2 (double) n’a pas
permis d’obtenir un résultat satisfaisant sur CIFAR-10 avec le score d’OSR
Sdouble (équation 6.5), l’AUROC obtenue étant de 49.3%. Les résultats sur
le jeu de données STL-10 indiquent cependant que ce problème n’a pas
été rencontré, l’AUROC mesurée étant de 67.4%. La figure 6.8 présente
les distributions du score Sdouble sur STL-10, pour les données connues et
inconnues. Ces distributions sont moins superposées que dans le cas de
CIFAR-10 (figure 6.4). Cependant, le chevauchement des distributions reste
important, pour le score Sdouble comme pour le MOS, ce qui explique que
l’AUROC reste basse. La distribution du score Sdouble pour les données
connues ne présente pas les pics caractéristiques de la distribution de score
observée sur CIFAR-10 (figure 6.4), ce qui indique que le score est moins
dépendant du nombre d’attributs activés.

La distribution du nombre d’attributs activés et de la magnitude des
vecteurs d’attributs utilisés pour calculer le score d’OSR présentée dans la
figure 6.9 indique que la magnitude est plus largement répartie entre 7 et
15, soit sur l’intervalle autorisé par la fonction de perte (« autorisé » au sens
où la pénalité est moindre). En pratique, cette magnitude prend toutefois
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Figure 6.8: Distributions des scores d’OSR obtenus sur STL-10
avec DIFAIR v2 (double).
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Figure 6.9: Distributions du nombre d’attributs activés et de la
magnitude des vecteurs d’attributs utilisés pour calculer le score
d’OSR pour le modèle DIFAIR v2 (double).

des valeurs en deçà de la borne inférieure que nous autorisons, celle-ci étant
autour de 10 (tableau 6.2). Le nombre d’attributs activés est similaire à
celui observé sur CIFAR-10, avec majoritairement 5 ou 6 attributs activés.

Étudions maintenant la sémantique exprimée par la représentation.
Dans la séparation des classes utilisée avec le jeu de données STL-10, seules
les classes cat et dog sont sémantiquement proches et toutes deux connues.
La figure 6.10 montre la distribution des activations des attributs pour la
classe cat. Les attributs de la classe cat sont activés, 8 attributs sur 10
sont en moyenne activés avec une valeur supérieure à 0.5 · α. Il semble
qu’avec des images de plus haute qualité, le modèle soit capable d’extraire
plus d’attributs : fixer à 10 le nombre d’attributs à apprendre semble être
une valeur correcte, car il y a peu d’attributs qui sont toujours désactivés.
Cependant, cette représentation montre qu’il y a une légère activation des
attributs des autres classes, bien que celle-ci reste inférieure à 0.5 · α. Sur
CIFAR-10 les attributs des autres classes étaient totalement désactivés,
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ce qui n’est pas forcément souhaitable non plus. Nous en déduisons que
l’objectif permettant d’activer des attributs des autres classes doit être
mieux formalisé.
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Figure 6.10: Distribution des activations des attributs pour la
classe cat sur STL-10 pour le modèle DIFAIR v2 (double). Les
points noirs en dehors des boites à moustache sont des valeurs extrêmes
par rapport à la distribution des valeurs. Seules les données correctement
prédites sont utilisées pour ces distributions.

Ici aussi, il est difficile de déterminer si les attributs de la classe dog s’ac-
tivent lorsque l’image est de la classe cat, étant donné que tous les attributs
d’autres classes sont aussi activés dans une certaine mesure. Cependant, en
calculant la représentation moyenne de chaque classe (le centre des repré-
sentations de chaque classe) et en mesurant la distance euclidienne entre
chacun de ces centres, nous obtenons une matrice de distances : cette ma-
trice de distances nous permet de réaliser une classification hiérarchique
des classes, et le dendrogramme (section 3.4.3) sur la figure 6.11 exprime
la proximité sémantique des classes. Sur cette figure, les animaux sont re-
groupés à gauche et les véhicules à droite. Les animaux les plus proches
sont dog et monkey puis vient la classe cat. Bien que les animaux soient re-
groupés dans le dendrogramme, la distance entre des classes proches comme
cat et dog reste tout de même élevée, presque autant que la distance entre
ces classes et les autres animaux, ce qui suggère un potentiel manque de
sémantique dans la représentation.

La représentation d’une image de la classe cat, une classe connue, est
présentée dans la figure 6.12. Tout d’abord, remarquons grâce à l’image que
dans le jeu de données STL-10, une image peut contenir plusieurs classes.
La représentation obtenue montre que le modèle a détecté la classe cat et
la classe car présente en arrière-plan.
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Figure 6.11: Dendrogramme représentant une classification hié-
rarchique des classes de STL-10 à partir des représentations
moyennes du modèle DIFAIR v2 (double).
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Figure 6.12: Représentation de l’activation des attributs pour une
image de la classe cat (connue) sur STL-10 avec DIFAIR v2
(double).

Nous observons également que des attributs de la classe monkey et dog
sont détectés avec une valeur supérieure à 1, soit 25% de l’activation cible α.
Selon le critère, fixé heuristiquement, pour le calcul du nombre d’attributs
activés (équation 6.1), où un attribut est considéré activé si sa valeur est
supérieure à 0.5 ·α, seul un attribut de la classe monkey est activé. Cepen-
dant, s’agit-il d’activations liées à une sémantique apprise par le réseau ?
Les animaux ont forcément des caractéristiques communes, par exemple
des yeux, et l’activation de certains attributs pour la plupart des animaux
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correspond peut-être à un comportement normal et inévitable, dans une
représentation sémantique. Cela se produit peut-être aussi dans les repré-
sentations apprises par les réseaux de neurones entraînés avec l’entropie
croisée, mais dans ce cas, les attributs n’étant pas explicitement associés à
chaque classe, contrairement à DIFAIR, cette réflexion est plus complexe.

Pour DIFAIR v2 (double) sur STL-10, nous avons constaté que l’utili-
sation de la somme de tous les attributs, comme nous l’avons essayé sur
CIFAR-10, ne constitue pas un score d’OSR adéquat. Trop d’attributs s’ac-
tivent pour les autres classes en plus de ceux de la classe prédite, même face
à des données connues. Puisque utiliser le nombre d’attributs activés direc-
tement dans le score d’OSR peut poser problème, comme l’ont montré les
résultats sur CIFAR-10, nous avons entraîné un modèle avec la fonction de
perte pénalisant la magnitude uniquement : le modèle est nommé DIFAIR
v2 (magnitude) et utilise le score d’OSR Smgn (équation 6.6).

DIFAIR v2 (magnitude) - STL-10. Pour terminer, nous étudions la
version DIFAIR v2 (magnitude) sur STL-10, car ce modèle a bien fonc-
tionné sur CIFAR-10, contrairement à la version DIFAIR v2 (double). Les
distributions des scores d’OSR obtenus avec ce modèle sont présentées dans
la figure 6.13. Le score d’OSR Smgn (équation 6.6) correspond à la magni-
tude maximale des vecteurs d’attributs. Les distributions des scores pour
les classes connues et inconnues sont mieux séparées en utilisant le score
Smgn que le MOS, ce qui est reflété par l’AUROC mesurée. Cependant, on
note un important chevauchement des distributions.

Bien que l’objectif contraignant l’activation d’un minimum d’attributs
ne soit plus utilisé, la distribution présentée dans la figure 6.14 montre qu’il
y a tout de même plusieurs attributs activés, majoritairement 5. Cela reste
inférieur aux résultats obtenus avec DIFAIR v2 (double), pour lequel la
moyenne du nombre d’attributs activés était autour de 6. Ce nombre n’est
pas nécessairement problématique, car sans optimiser l’objectif du nombre
d’attributs activés, le réseau aurait pu activer un seul attribut pour obtenir
la magnitude souhaitée. La magnitude des attributs est majoritairement
comprise entre 7 et 15, comme pour DIFAIR v2 (double). Cela montre
qu’il existe des représentations dont la magnitude n’est pas assez élevée, la
valeur minimale acceptable étant autour de 10, selon la marge définie dans
la fonction de perte (tableau 6.2.)

La figure 6.15 présente la distribution des activations des attributs pour
la classe cat. En moyenne, seuls quatre attributs s’activent en moyenne
au-dessus de 0.5 ·α, tandis que deux attributs de la classe chat restent tou-
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Figure 6.13: Distributions des scores d’OSR obtenus sur STL-10
avec DIFAIR v2 (magnitude).
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Figure 6.14: Distributions du nombre d’attributs activés et de la
magnitude des vecteurs d’attributs utilisés pour calculer le score
d’OSR pour le modèle DIFAIR v2 (magnitude).

jours désactivés : borner les valeurs d’activation sur les dimensions pourrait
permettre que le calcul de la magnitude soit dépendant de l’ensemble des
attributs sans être influencé par des attributs activés avec une valeur trop
importante. Comme précédemment, il est difficile d’observer une activation
spécifique des attributs de la classe dog pour une image de la classe cat. En
mesurant la distance entre les centres moyens calculés pour chaque classe,
le centre de la classe cat est d’ailleurs plus proche de la classe monkey que
de la classe dog. L’expression de la sémantique est plus réduite dans cette
représentation que dans celle obtenue avec DIFAIR v2 (double) sur STL-10.

La représentation de la même image de la classe cat que celle étudiée
pour DIFAIR v2 (double) est présentée dans la figure 6.16. Cette représen-
tation montre que moins d’attributs de la classe chat sont activés qu’avec
DIFAIR v2 (double) (figure 6.12) : cela est certainement dû à l’absence de
l’objectif sur le nombre d’attributs à activer. La plupart des attributs ont
des valeurs inférieures à α, compensées dans le calcul de la magnitude par un
attribut activé avec une valeur de 25% supérieure à α. L’objectif, en péna-
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Figure 6.15: Distribution des activations des attributs pour la
classe cat sur STL-10 pour le modèle DIFAIR v2 (magnitude).
Les points noirs en dehors des boites à moustache sont des valeurs extrêmes
par rapport à la distribution des valeurs. Seules les données correctement
prédites sont utilisées pour ces distributions.

cat (Connue)

0 2 4 6 8

cat

car

monkey

dog

airplane

horse

1.18 3.09 5.21 0.12 4.11 0.58 1.26 1.11 0.06 1.55

0.56 3.78 0.57 1.83 0.79 2.94 0.32 1.85 0.14 1.62

0.00 0.84 1.54 1.33 2.09 0.37 0.08 0.89 1.27 2.55

0.43 0.79 0.73 0.47 0.17 0.17 0.05 0.08 0.32 0.85

0.38 0.48 0.00 0.56 0.01 0.00 0.00 0.27 0.23 0.62

0.26 0.06 0.07 0.51 0.44 0.09 0.12 0.48 0.13 0.26

DIFAIR v2 (magnitude)

0

1

2

3

4

5

6

Figure 6.16: Représentation de l’activation des attributs pour une
image de la classe cat (connue) sur STL-10 avec DIFAIR v2 (ma-
gnitude).

lisant uniquement la magnitude était d’obtenir plusieurs attributs activés,
puisque la magnitude souhaitée correspond à l’activation de plusieurs at-
tributs. L’objectif sur l’activation des attributs reste peut-être utile, même
s’il est optimisé plus difficilement. Il semble préférable d’éviter d’utiliser le
nombre d’attributs activés comme facteur multiplicatif dans le calcul du
score d’OSR, car cela risque de fausser la distribution des scores, comme
cela a été observé sur CIFAR-10 avec le modèle DIFAIR v2 (double).

182



6.4. Conclusions sur DIFAIR v2 et perspectives

Pour DIFAIR v2 (magnitude), nous avons également étudié la corréla-
tion des filtres de la dernière couche de convolution. Ces filtres exhibent des
corrélations plus élevées entre les filtres associés à une même classe qu’entre
les filtres associés à d’autres classes. Ce n’est par contre pas le cas de toutes
les classes : certaines ont moins de filtres corrélés que les autres. Dans tous
les cas, ajouter le terme de pénalisation de la corrélation des filtres d’une
même classe permettrait sûrement d’améliorer les résultats obtenus.

L’analyse des nouvelles versions DIFAIR v2 montre des résultats mitigés,
mais intéressants en regard de notre problématique, en gardant à l’esprit
que les paramètres ont été choisis arbitrairement et qu’un seul entraînement
a été réalisé poru chaque tâche. L’optimisation des hyperparamètres ainsi
que la combinaison des objectifs d’apprentissage et des méthodes de calcul
de score d’OSR sont des points à approfondir. La sémantique reste diffi-
cilement observable dans les représentations obtenues : aucune activation
claire d’attributs d’autres classes n’est observée, potentiellement à cause du
paramétrage des fonctions de perte.

6.4 Conclusions sur DIFAIR v2 et
perspectives

Les résultats présentés ont été obtenus avec une version préliminaire
de DIFAIR v2, sans recherche des hyperparamètres les plus adaptés pour
les fonctions de perte et sans un nombre suffisant d’exécutions pour tirer
de solides conclusions. Nous estimons cependant que les résultats obtenus
sont encourageants : l’ECS mesurée est au même niveau que la baseline,
et l’AUROC est équivalente à celle obtenue avec la version DIFAIR v1. La
méthode proposée est capable d’activer les attributs de la classe correspon-
dant à la vérité terrain et de désactiver les attributs des autres classes. De
plus, le comportement problématique de DIFAIR v1, où tous les attributs
d’une même classe étaient activés quelle que soit l’image, n’est plus observé.
Au contraire, pour une même classe, selon l’image, des attributs différents
peuvent s’activer et avec des valeurs différentes. C’est un comportement que
nous souhaitons observer : les images étant différentes les unes des autres, ce
ne sont pas toujours les mêmes caractéristiques de la classe qui sont visibles.

Concernant la sémantique des représentations, les résultats sont mitigés
et parfois difficilement interprétables. La sémantique apparente de DIFAIR
v2 (double) sur le jeu de données STL-10 est-elle liée à un problème d’opti-
misation ou ce comportement émerge-t-il du modèle ? Car ce comportement
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n’a pas été observé sur CIFAR-10, où tous les attributs de classes autres
que la classe y sont généralement désactivés (avec une valeur proche de
0). Cela pourrait-il être dû à la meilleure qualité des images de STL-10,
qui permettrait au modèle d’extraire davantage d’attributs pour représen-
ter chaque classe ? Sur STL-10 des attributs ont été faiblement activés pour
toutes les classes autres que la classe y, sans pour autant que l’activation de
classes sémantiquement proches se démarque. Une étude plus approfondie
sur plus de jeux de données est nécessaire pour déterminer que DIFAIR v2
est réellement capable d’extraire des attributs sémantiques.

Puisque pour une image, des attributs s’activent faiblement pour toutes
les classes, notamment sur le jeu de données STL-10, cela pose aussi un
problème d’interprétabilité de la représentation : il est impossible de dire si
un attribut est activé parce qu’il est commun à plusieurs classes ou non.

Avec les fonctions de perte et les scores d’OSR proposés, de nombreuses
combinaisons de ces éléments sont encore possibles pour proposer de nou-
velles approches. Par exemple, le score d’OSR utilisé devrait aussi tenir
compte des activations des autres classes et pas uniquement de celle recon-
nue, comme nous l’avons expérimenté sur CIFAR-10 avec les représenta-
tions du modèle DIFAIR v2 (double). Pour ces représentations, la somme
de toutes les activations a été utilisée en tant que score d’OSR, ce qui a per-
mis d’améliorer l’AUROC. L’utilité d’un tel score est de prendre en compte
les situations où des attributs sont activés dans de multiples classes, signi-
fiant que le modèle est probablement incertain. De même, si les vecteurs de
représentation de deux classes ont des magnitudes très proches, le réseau est
probablement incertain par rapport à la classe à prédire, ou bien plusieurs
classes ont été reconnues dans l’image.

Les hyperparamètres de base de DIFAIR, comme le nombre d’attributs
N et la valeur cible sur les dimensions α, doivent aussi être étudiés. Les
quelques expériences proposées montrent que N = 10 semble trop élevé
pour CIFAR-10, mais adapté à STL-10. La valeur α choisie est souvent
dépassée, ce qui signifie que la magnitude de la représentation est donc
plus influencée par certains attributs que d’autres. Il faudrait étudier le
comportement du modèle en augmentant cette valeur : serait-elle toujours
atteinte et dépassée ? Une alternative serait de borner l’activation des attri-
buts pour rendre la magnitude représentative de l’activation de l’ensemble
des attributs.

Inspirée par les résultats obtenus sur DIFAIR v0, la corrélation des filtres
associés à une même classe a été étudiée. Pour les nouvelles approches
DIFAIR v2, la distribution des coefficients de corrélation se rapproche de
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celle d’un modèle entraîné avec entropie croisée, bien que certains filtres
d’une même classe expriment malgré tout une corrélation élevée. Le terme
de perte pénalisant la corrélation des filtres utilisé dans DIFAIR v1, pour-
rait être réintroduit pour tenter d’améliorer l’indépendance des attributs
extraits et les résultats.

En conclusion, de nombreux essais ont été réalisés pour tenter d’obtenir
une représentation exhibant un maximum de spécificités de la méthode
DIFAIR décrite dans le chapitre 3. Plusieurs problèmes ont pu être résolus,
mais de nouveaux sont apparus. Cependant, au cours de ce processus, notre
compréhension du comportement des modèles a été améliorée grâce à des
analyses en profondeur de ces modèles et des représentations apprises. Cela
a permis de raffiner les objectifs d’apprentissage, et les scores d’OSR utilisés,
afin de progresser dans la recherche de représentations différenciées et leur
application au domaine de l’OSR.
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Conclusion

Dans ce travail de thèse, nous nous sommes intéressés à la détection de
données de classes inconnues à l’aide de réseaux de neurones convolutifs
appliqués à la classification d’images. Classiquement, dans les problèmes de
classification d’images, les modèles intègrent une tête de classification qui
calcule une distribution de probabilités sur les K classes apprises durant
l’entraînement. Ainsi, si une donnée n’appartenant pas à ces K classes est
par la suite fournie au modèle, celui-ci réalisera tout de même une prédiction
(erronée) de la classe de cette donnée. Ce comportement est problématique
dans des situations réelles, sujettes à une certaine variabilité ou à l’appa-
rition de nouveautés, en particulier lorsque le domaine d’application peut
être considéré comme critique, par exemple en santé ou encore en conduite
autonome de véhicules.

D’une part, pour répondre à ce problème de détection de l’inconnu, nous
nous sommes tournés vers le domaine de l’Open-Set Recognition (OSR), un
paradigme d’apprentissage automatique dans lequel les modèles sont évalués
non seulement sur des données dont la classe est connue, mais aussi sur des
données dont la classe est inconnue. Dans un tel contexte, il est attendu
des modèles qu’ils parviennent à déterminer qu’une donnée d’entrée est de
classe inconnue, et de prédire correctement la classe de la donnée dans le
cas contraire.

D’autre part, nous avons également souhaité considérer la nature cri-
tique de certaines applications des systèmes d’intelligence artificielle :
dans de telles applications, il est souhaitable que le modèle et ses résul-
tats puissent être interprétés, au moins dans une certaine mesure, par
l’utilisateur. Sans nécessairement plonger profondément dans le domaine
de l’intelligence artificielle explicable (eXplainable Artificial Intelligence,
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XAI), nous avons toutefois tenu à proposer une approche donnant lieu à
une forme d’interprétabilité, tant des résultats du modèle sur lequel nous
greffons notre approche, que du modèle en lui-même.

Ainsi, et en gardant à l’esprit les contraintes d’interprétabilité que nous
souhaitons mettre en œuvre, le problème de la détection de données de classe
inconnue nous a amenés à nous interroger sur la possibilité d’exploiter di-
rectement la représentation latente apprise par un modèle, pour détecter les
situations dans lesquelles celui-ci fait face à des données de classe inconnue.
Nous avons alors proposé l’approche DIFAIR (DIFferentiAted Images Re-
presentations), consistant à appliquer les contraintes d’optimisation sur la
représentation latente elle-même.

Notre étude de l’état de l’art du domaine de l’OSR nous a permis de
mettre en lumière deux idées saillantes à exploiter pour aller vers la réalisa-
tion de notre objectif : d’une part, de bonnes performances en détection de
classes inconnues peuvent être atteintes en entraînant un modèle unique-
ment sur des données dont la classe est connue ; d’autre part, l’extraction
d’attributs suffisamment représentatifs de chaque classe connue améliore la
capacité du modèle à détecter des données de classe inconnue, via l’absence
de détection de ces attributs. L’approche DIFAIR se positionne au croi-
sement de ces idées, et l’une de nos principales contributions réside dans
l’ajout de contraintes sur l’apprentissage de la représentation latente (c’est-
à-dire des attributs descriptifs des classes connues) visant à rendre celle-ci
plus interprétable en associant chacune des dimensions de la représentation
à une classe.

Dans ce document, nous avons exposé trois versions de l’approche
DIFAIR : toutes sont conçues dans l’optique de permettre la détection de
données de classes inconnues à partir de la représentation latente apprise
par le modèle. Les deux premières versions de DIFAIR (DIFAIR v0 et
DIFAIR v1, chapitres 4 et 5) visaient à exploiter la représentation sous
forme d’un vecteur. Des ancres, équidistantes dans l’espace latent, sont
fixées a priori : chacune des ancres dénote le centre des sous-espaces latents
dans lesquels nous souhaitons contraindre la représentation de chacune des
classes. Ainsi, les instances peuvent être représentées à une proximité plus
ou moins grande de l’ancre de leur classe tout en étant circonscrites au
sous-espace latent de cette classe, dans l’idée qu’une instance peut partager
des attributs communs à plusieurs classes, signalant alors une proximité
sémantique avec ces différentes classes.
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L’espace de représentation ainsi construit a permis la détection de don-
nées appartenant à des classes inconnues, en mesurant la distance de la
représentation de l’instance aux ancres. Une instance éloignée de toutes
les ancres au-delà d’un certain seuil est alors détectée comme appartenant
à une classe inconnue. Cependant, bien que nous soyons parvenus à ex-
ploiter l’espace latent pour détecter des données de classe inconnues, les
performances de ces deux versions en OSR sont inférieures à celles des per-
formances des approches de l’état de l’art. Malgré tout, DIFAIR v1 atteint
des performances équivalentes en classification des données de classe connue,
indiquant alors que la représentation extraite n’impose pas un compromis
entre la classification des données de classes connues et la détection des
données de classes inconnues.

L’analyse des représentations construites par ces modèles par différents
outils de visualisation a révélé que celles-ci ne répondaient cependant pas
à nos attentes, notamment en raison de l’absence de sémantique dans la
représentation.

Les bonnes performances de DIFAIR en classification de données de
classes connues confirment que c’est bien la « qualité » des attributs ex-
traits qui fait défaut pour détecter les données de classes inconnues. Lorsque
notre objectif est de représenter chaque attribut sur une dimension distincte
de l’espace latent, et de n’activer ces dimensions qu’en présence de la classe
à laquelle elles sont associées, DIFAIR v0 répond à ces contraintes en ac-
tivant l’ensemble des attributs d’une classe avec des valeurs similaires. Ce-
pendant, les contraintes d’interprétabilité inhérentes à cette représentation
nous ont permis d’identifier ce problème. Notons ici, sans surprise, qu’il est
bien entendu plus aisé de déterminer que le modèle n’exhibe pas les pro-
priétés que nous en attendons, que de déterminer ce qu’il calcule et apprend
exactement.

Nous nous sommes ainsi confrontés à la difficulté de formaliser l’ob-
jectif de notre modèle dans nos fonctions de perte : ces fonctions ont été
optimisées d’une manière que nous n’avions pas anticipée ; cette optimi-
sation est de plus très triviale, ainsi que DIFAIR v0 nous l’a montré, en
provoquant la convergence des filtres de la couche de convolution ajoutée
dans notre approche pour atteindre l’objectif imposé. Cette convergence
des filtres permet d’atteindre l’objectif, car elle implique l’extraction d’at-
tributs dupliqués pour une classe donnée, plaçant plus aisément l’instance
à proximité de son ancre, alors qu’avec DIFAIR nous souhaitons extraire
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des attributs distincts décrivant les classes. Une contrainte supplémentaire
a alors été apportée dans la fonction de perte de DIFAIR v1, de façon à
prévenir l’extraction d’attributs dupliqués pour une classe.

Étant donné que des images d’une même classe d’objets peuvent pré-
senter de la variabilité dans les caractéristiques qu’elles présentent (en cas
d’occlusion d’une portion de l’objet, si le point de vue est différent, etc.),
il serait souhaitable que les attributs représentant les caractéristiques non
présentes dans l’image soient inactifs, mais ce n’est pas ce que nous avons
observé. Avec DIFAIR v2, nous avons esquissé des pistes de réflexion pour
raffiner la formalisation de notre fonction de perte. Les objectifs d’appren-
tissage ont été repensés et les fonctions de pertes reformulées de manière à
les rendre à la fois plus spécifiques à des sous-objectifs précis tout en per-
mettant une optimisation plus relâchée par l’acceptation d’un ensemble de
solutions satisfaisant un objectif donné plutôt que d’attendre une solution
unique.

Nous pouvons nous interroger sur la pertinence de notre approche pour
caractériser ce que devrait être une représentation sémantique des données,
et comment celle-ci peut être extraite par le modèle.

Les différentes versions de DIFAIR que nous avons proposées ont toutes
rencontré des difficultés à construire une représentation sémantique. Une
perspective consisterait à introduire des connaissances sémantiques a priori
dans le modèle, de façon à guider l’apprentissage de la représentation. Ces
connaissances pourraient être fournies sous forme d’ontologies ou de graphes
de connaissances, exprimant des relations sémantiques entre les différentes
classes. L’idée que nous proposons est alors d’associer les dimensions de
la représentation latente aux classes en fonction de ces relations. Actuelle-
ment, les approches DIFAIR v0 et v1 associent N dimensions distinctes à
chaque classe et se basent sur l’hypothèse que le modèle sera capable, de
lui-même, d’activer une dimension commune aux deux classes. Le modèle
n’étant pas contraint à extraire des attributs communs, il peut se focaliser
sur l’extraction d’attributs discriminants et ignorer les attributs communs,
qui sont porteurs de la sémantique des classes et qui permettraient d’ex-
traire des informations sur des données inconnues. Or, grâce à l’apport de
connaissances a priori indiquant que deux classes sont proches, les ancres
utilisées par DIFAIR pourraient directement présenter une dimension com-
mune à ces deux classes : ces dernières seraient donc représentées avec N+1
dimensions, et la dimension supplémentaire est commune aux deux repré-
sentations, avec l’objectif de l’activer sur les deux classes. Pour donner un
exemple, les ancres des classes chat et chien, deux classes sémantiquement
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proches, pourraient être définies ainsi avec N = 2 : A(chat) = (α, α, α, 0, 0)
et A(chien) = (0, 0, α, α, α), où α est la valeur à activer sur chaque dimen-
sion. Sur les ancres présentées, la troisième dimension est commune et doit
être activées pour les deux classes : la sémantique est donc intégrée dans le
problème d’optimisation.

Si l’apport de connaissances au modèle permet effectivement d’incor-
porer la sémantique que nous recherchons à la représentation construite
par DIFAIR, nous pourrions positionner notre approche dans un cadre plus
large d’apprentissage semi-supervisé : une donnée de classe inconnue peut
malgré tout partager certains attributs de classes connues, indiquant alors
une possible proximité sémantique de cette donnée avec la ou les classes
dont elle partage des attributs. Cette hypothèse pourrait être testée dans
un contexte de propagation de labels, où l’on cherche à assigner une classe à
des données non étiquetées. De surcroît, la distance aux ancres pourrait être
utilisée pour déterminer un degré de certitude quant à la classe assignée.

Les difficultés que nous avons éprouvées pour parvenir à détecter des
données de classes inconnues ne doivent cependant pas occulter un apport
prégnant de DIFAIR, à savoir sa capacité à réaliser des prédictions correctes
sur des données dont la classe est connue en utilisant la représentation la-
tente contrainte que nous avons imposé par notre processus d’optimisation.
Cette représentation présente l’avantage d’être interprétable sans nécessiter
le recours à des approches tierces classiquement utilisées en XAI pour « ex-
pliquer » les résultats d’un modèle. Ces approches, qualifiées d’approches
post-hoc, représentent des modèles dont on veut expliquer les résultats, et
différentes approches peuvent donner lieu à différentes explications pour un
seul et même résultat. Parvenir à contraindre un réseau de neurones profond
à construire une représentation intrinsèquement interprétable permettrait
de se passer de modèle proxy et ainsi des limites épistémiques qui leur sont
propres : ce sont là aussi des perspectives que nous continuerons à examiner.
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Apprentissage de représentations différenciées  
dans des modèles d’apprentissage profond :  

détection de classes inconnues et interprétabilité  
 

Résumé 

L’apprentissage profond, et en particulier les réseaux de neurones convolutifs, a révolutionné de nombreux 
domaines tels que la vision par ordinateur. Cependant, ces modèles restent limités lorsqu’ils rencontrent des 
données issues de classes inconnues (jamais vues durant l'entraînement) et souffrent souvent d’un manque 
d’interprétabilité. Nous avons proposé une méthode visant à optimiser directement l’espace de représentation 
appris par le modèle. Chaque dimension de la représentation est associée à une classe connue. Une dimension 
doit être activée avec une certaine valeur lorsque le modèle fait face à la classe associée, donc lorsque certaines 
caractéristiques ont été détectées dans l'image. Cela permet au modèle de détecter les données inconnues par 
leur représentation distincte des données connues, puisqu'elles ne doivent pas partager les mêmes 
caractéristiques. Notre approche favorise également des rapprochements sémantiques dans l'espace de 
représentation en allouant un sous-espace à chaque classe connue. De plus, une certaine interprétabilité est 
possible en analysant les dimensions activées pour une image donnée, permettant de comprendre quels 
attributs de quelle classe sont détectés. Cette thèse détaille le développement et l’évaluation de notre 
méthode à travers plusieurs versions, chacune visant à améliorer les performances et à adresser des limites 
identifiées grâce à l'interprétabilité, telles que la corrélation des attributs extraits. Les résultats obtenus sur un 
benchmark de détection de classes inconnues montrent une amélioration notable des performances entre nos 
différentes versions, bien que présentant des résultats inférieurs à l'état de l'art. 

Mots clés : Apprentissage profond, Réseaux de neurones convolutifs, Détection de classes inconnues (Open-
Set Recognition), Interprétabilité, Apprentissage de représentation 
 

 

Abstract 

Deep learning, and particularly convolutional neural networks, has revolutionized numerous fields such as 
computer vision. However, these models remain limited when encountering data from unknown classes (never 
seen during training) and often suffer from a lack of interpretability. We proposed a method aimed at directly 
optimizing the representation space learned by the model. Each dimension of the representation is associated 
with a known class. A dimension is activated with a specific value when the model faces the associated class, 
meaning that certain features have been detected in the image. This allows the model to detect unknown data 
by their distinct representation from known data, as they should not share the same features. Our approach 
also promotes semantic relationships within the representation space by allocating a subspace to each known 
class. Moreover, a degree of interpretability is achieved by analysing the activated dimensions for a given 
image, enabling an understanding of which features of which class are detected. This thesis details the 
development and evaluation of our method across multiple iterations, each aimed at improving performance 
and addressing identified limitations through interpretability, such as the correlation of extracted features. The 
results obtained on an unknown class detection benchmark show a notable improvement in performance 
between our versions, although they remain below the state-of-the-art. 
 
Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Unknown classes detection (Open-Set Recognition), 
Intepretability, Representation Learning  
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