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Résumé

La pomme de terre est 1'un des produits agricoles les plus consommés dans le monde.
L’aspect visuel de ce tubercule est d’une importance fondamentale pour la plupart des
consommateurs, qui sont de plus en plus exigeants. Une analyse rigoureuse de la qualité
du produit est donc essentielle afin de négocier son prix et de définir le marché auquel
il sera destiné. En effet, la qualité des tubercules peut étre couramment affectée par di-
vers défauts qui altérent leur peau. Depuis plusieurs années, des méthodes manuelles ont
été appliquées afin de détecter et de classer ces défauts. Cette tache manuelle engendre
quelques inconvénients tels que : un coiit élevé, un temps de traitement important et
des résultats subjectifs. Par conséquent, le développement de méthodes qui automatisent
le controle qualité est d’une importance capitale afin d’augmenter Uefficacité, réduire les
cotits et obtenir des résultats objectifs qui renforcent la confiance des clients. L’objectif ul-
time de cette thése est donc de développer un systéme de vision artificielle qui soit capable
de fournir des informations sur la qualité des échantillons de pommes de terre de maniére
automatique. Tout d’abord, nous utilisons un systéme de prise d’images afin de constituer
une base de données large et variée. Ensuite, nous proposons et évaluons trois méthodes
de classification et de localisation de divers défauts et maladies. Nous avons combiné des
techniques traditionnelles d’apprentissage automatique ainsi que des techniques plus ré-
centes reposant sur 'apprentissage profond afin de maximiser les performances de chacune
des méthodes proposées. Enfin, afin de veiller au bon fonctionnement du systéme face a
d’éventuels changements de la distribution des données traitées, nous avons proposé une
méthode d’adaptation de domaine non supervisée fondée sur I’apprentissage antagoniste.
Les résultats expérimentaux obtenus démontrent la pertinence de chacune des méthodes
présentées, ainsi que leur applicabilité dans un environnement industriel.

Mots-clés : Apprentissage profond, Vision par ordinateur, Classification auto-
matique, Qualité des produits, Pommes de terre — Maladies.

Abstract

Potato is one of the most widely consumed agricultural produce in the world. The
visual appearance of this tuber is of crucial importance to most consumers who are in-
creasingly demanding. In fact, the quality of tubers can be commonly affected by defects
or diseases that alter their skin. For several years now, manual methods have been applied
to detect and classify these defects. Nevertheless, this manual task is laborious, subjective
and time-consuming. Therefore, the development of methods that automate quality con-
trol is of paramount importance in order to increase efficiency, reduce costs, and obtain
objective results that enhance customer confidence. The main objective of this thesis is
to develop a computer vision system that is able to provide information on the quality
of potato samples in an automatic way. First of all, an imaging system is used in order
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to build up a large and varied image database. Secondly, three methods for classifying
and localizing several defects and diseases are proposed and evaluated. Traditional ma-
chine learning techniques as well as more recent techniques based on deep learning are
combined to maximize the performance of each new proposed approach. Finally, to en-
sure that the system continues to perform well even if changes occur in the training data
distribution, an unsupervised domain adaptation method based on adversarial learning
is proposed. The experimental results obtained demonstrate the relevance of each of the
proposed methods as well as their applicability in an industrial environment.

Keywords : Deep learning, Computer vision, Automatic classification, Quality
of product, Potatoes—Diseases and pests.
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Avec une production mondiale supérieure a 388 millions de tonnes par an [16], la pomme
de terre figure parmi les produits agricoles les plus consommés au monde. L’aspect phy-
sique de ce tubercule comestible est d’une grande importance afin de déterminer son prix
dans les différentes étapes du processus de commercialisation. En effet, les tubercules sont
souvent affectés par différents maladies et/ou défauts qui dégradent leur aspect physique.
Afin d’appréhender le niveau de cette dégradation et par conséquent, définir un prix de
vente correct ainsi que le marché le plus adapté pour les commercialiser, un controle qua-
lité minutieux est indispensable. Dans la majorité des cas, le controle qualité est effectué
manuellement ; un ou plusieurs opérateurs expérimentés font un examen visuel de chaque
tubercule afin de lui attribuer des étiquettes reflétant sa qualité.

Le controle manuel offre certains avantages, notamment la flexibilité en ce qui concerne
les différentes variétés du produit a analyser. Cependant, il existe également des inconvé-
nients majeurs qui viennent altérer le processus de controle par les opérateurs humains.
Premiérement, la stratégie décisionnelle d’un opérateur peut évoluer au fil du temps en
raison de la fatigue et de la monotonie de la tache, ce qui entraine un manque de ré-
pétabilité. Deuxiémement, les résultats de 'analyse qualité sont généralement subjectifs
et dépendent des critéres de classification que chaque opérateur adopte pour analyser les
produits. Le troisiéme inconvénient inhérent a la tache du contrdle qualité manuel est le
temps de travail important nécessaire pour effectuer I’analyse de chaque produit. En effet,
la précision des résultats est fortement liée au temps consacré a la tache. Cela signifie que
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I'obtention de résultats précis exige un contréle méticuleux et, par conséquent, lent et
couteux.

Afin de montrer 'ampleur de cette problématique dans un environnement de travail
réel, une expérience dans un laboratoire de controle qualité de pommes de terre a été
effectuée. Deux opérateurs expérimentés dans le domaine ont été sollicités pour détecter
2 défauts (endommagements et verdissements) et 3 maladies (dartrose, gale commune
et rhizoctone) sur deux échantillons de 162 et 120 pommes de terre respectivement. Un
exemple de ces défauts et maladies, en détaillant les symptomes visuels de chacun, est
présenté dans le tableau 1.1. Chaque opérateur a analysé les deux échantillons et 'opé-
ration a été répétée deux fois par chaque opérateur au cours de la méme journée afin de
mesurer la variabilité des résultats obtenus.

TABLEAU 1.1 — Défauts et maladies a classer avec une description des symptomes visuels.

Classe selon Eurocelp Exemples ‘ Symptomes

e Couleurs variables : chair
de la pomme de terre, gris,

Endommageée (inclut : :
noir brun, marron, blanc.

coupés-blessés, coups

, . e Nombreuses  formes
d’ongle, rongeurs, pourris)

rondes, elliptiques,  li-
néaires, courbes.

e Verdissement dans le
champ : tache variable
en forme, en taille et en
couleur selon le degré

Verte (inclut : d’exposition au soleil.

verdissement dans le
champ et verdissement
apreés récolte)

e Verdissement aprés ré-
colte : wvoile wvert clair
homogéne et peu dense
sur au moins le 1/3 de la
face de la pomme de terre.

e Les limites de la tache sont
difficiles & définir.

Suite a la page suivante



TABLEAU 1.1 — Défaut et maladies a classer avec une description des symptomes visuels

(cont.).

‘ Classe selon Eurocelp ‘ Exemples

Symptomes

Dartrose (inclut : dartrose
et gale argentée)

e Petites  taches marron

grises ou argentées qui
fusionnent souvent faisant
des grosses taches assez
découpées

A la récolte, certaines
taches sont & peine vi-
sibles.

Les symptomes évoluent
avec le temps.

Gale commune (inclut :
plate et en relief)

Couleurs variables : mar-
ron, marron-rougeatre,
foncé ou clair.

Textures variables
plate (ponctuée, liégeuse,
rugueuse) ou en relief
(pustules creux ou bosse)
Formes variables : points,
rondes ou de forme irrégu-
liére.

Rhizoctone (inclut :
plaque type gale commune,
crevasses et sclérotes)

Taches trés noires.

Les sclérotes (contenant les
spores) se collent & la
pomme de terre.

Formes variables : points,
rondes ou de forme irrégu-
liére.

Comme on peut I'observer dans la figure 1.1, le manque de répétabilité des résultats est
flagrant. A titre d’exemple, un méme opérateur est capable de détecter deux fois plus de
pommes de terre affectées par la dartrose sur un méme échantillon lors de deux analyses

effectuées & des moments différents de la journée (figure 1.1c).

Nous avons également analysé a quel point la subjectivité humaine pouvait avoir un
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FIGURE 1.1 — Analyse de répétabilité de résultats sur deux échantillons de pommes
de terre. Classes : E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose, GC=Gale Commune et
R=Rhizoctone. (a) Résultats des deux analyses sur l'échantillon 1 effectués par l'opé-
rateur 1 , (b) Résultats des deux analyses sur 1’échantillon 1 effectués par Popérateur 2,
(c) Résultats des deux analyses sur 1’échantillon 2 effectués par 'opérateur 1, (d) Résultats
des deux analyses sur I’échantillon 2 effectués par 'opérateur 2.

impact négatif sur la fiabilité des résultats. Dans la figure 1.2 nous pouvons remarquer que
la quantité de défauts/maladies trouvés par les deux opérateurs dans un méme échantillon
de pommes de terre varie de facon considérable. A titre d’exemple, Popérateur 1 a détecté
32% de pommes de terre endommagées sur I’échantillon 2, tandis que le second opérateur
en a détecté 49% (figure 1.2b).

Pour faire face a ces inconvénients, un grand nombre de techniques de vision par ordi-
nateur et d’apprentissage automatique ont été proposées dans la littérature afin de classer
et de localiser de maniére automatique les défauts et les maladies, non seulement dans
la pomme de terre, mais dans divers produits agricoles. Les premiéres méthodes se sont
concentrées sur l'extraction ciblée de caractéristiques (handcrafted features) combinées
avec des classifieurs conventionnels [17, 18, 19, 20, 21, 22, 23|. Le probléme majeur de
ces systémes est qu’un extracteur de caractéristiques doit étre congu pour chaque motif
d’intérét afin de transformer 'image brute d’entrée en une représentation exploitable pour
réaliser la tache de classification ou de détection visée. En outre, ces caractéristiques sont
adaptées a chaque probléme particulier et sont difficilement généralisables.

4
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FIGURE 1.2 — Analyse de variabilité et de subjectivité de résultats sur deux échantillons de
pommes de terre. Classes : E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose, GC=Gale Commune
et R=Rhizoctone. (a) Résultats obtenus sur I’échantillon 1 par les opérateurs 1 et 2, (b)
Résultats obtenus sur ’échantillon 2 par les opérateurs 1 et 2.

Au cours des derniéres années, les techniques d’apprentissage profond, ou Deep Lear-
ning (DL) en anglais, ont commencé a étre utilisées dans des systémes de vision par
ordinateur appliqués a I’agriculture [24, 25, 26, 27|. Le DL est un sous-ensemble de P'ap-
prentissage de représentations. Le principal avantage des méthodes d’apprentissage pro-
fond est leur capacité a extraire automatiquement des représentations appropriées pour
accomplir une tache ciblée a partir de données brutes. La plupart des méthodes fondées
sur le DL, exploitées dans le secteur de ’agriculture, sont des méthodes d’apprentissage
supervisé, ou la disponibilité d’une large base de données variée et étiquetée est une condi-
tion sine qua non. Cependant, il est admis que la conception de telles bases de données
peut s’avérer une tache ardue et particuliérement chronophage.

C’est dans ce cadre complexe que les travaux de cette thése ont été menés. Nous al-
lons analyser diverses approches pour concevoir des solutions qui permettent d’exploiter
le potentiel de I'apprentissage profond dans le domaine de I'agriculture tout en limitant
les difficultés inhérentes a la création de bases de données étiquetées importantes. Concreé-
tement, notre objectif principal est le développement de méthodes efficaces reposant sur
le DL pour classer et localiser une grande variété de défauts et de maladies qui affectent
les pommes de terre. Les contraintes en termes d’accés a des bases de données étiquetées
manuellement seront prises en compte dans la proposition des différentes solutions de
classification et de localisation. En outre, nous mettrons ’accent sur 'importance d’ob-
tenir des temps de traitement réduits. En effet, les solutions proposées doivent étre non
seulement plus robustes que 'analyse qualité manuelle, mais également plus efficaces.
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1.1 Contexte industriel de la thése

Les travaux de recherche menés dans le contexte de cette theése ont été réalisés dans le
cadre d’une collaboration entre la société Eurocelp et I’équipe Modélisation et Sécurité des
Systémes (M2S) de 'Institut Charles Delaunay (ICD). La collaboration s’est formalisée
sous forme d’une Convention Industrielle pour la Formation par la Recherche (CIFRE),
subventionnée par TANRT.

La société Eurocelp est une entreprise créée en 2012 qui souhaite développer et com-
mercialiser des outils pour I'automatisation du processus de contréle qualité des pommes
de terre. Son ambition est de devenir une référence qualité dans la filiére de la pomme de
terre, dans un premier temps en Europe et dans un second temps dans le reste du marché
mondial. Face a I’absence sur le marché de systémes capables de fournir des informations
objectives et pertinentes sur la qualité des produits agricoles, 'entreprise Eurocelp a ini-
tialement mis au point, en collaboration avec 'équipe M2S, une premiére génération de
machines capables de noter la qualité de présentation des pommes de terre de maniére
automatique (voir figure 1.3). Dans cette machine, les pommes de terre a analyser sont
lavées et acheminées a ’aide d’un tapis roulant sous une caméra placée dans un déme qui
prend quatre images pour chaque tubercule. Puis, plusieurs caractéristiques prédéfinies
sont extraites des images afin d’obtenir des informations telles que la taille des pommes
de terre, le poids et leur qualité de présentation. Cependant, 'usage de cette premiére

FIGURE 1.3 — Machine de contréle développée par Eurocelp.

génération de machines est limité a une notation globale de chaque pomme de terre.
C’est pourquoi I'entreprise Eurocelp, en proposant cette thése, s’est fixée comme objectif
d’étendre les fonctionnalités de la machine a la classification des défauts et des maladies
précédemment détaillés : endommagé, vert, dartrose, gale commune et rhizoctone (voir
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tableau 1.1). Pour atteindre cet objectif, il est nécessaire de développer de nouvelles mé-
thodes de classification, de localisation des défauts et d’estimation de leur importance ou
gravité.

La création d’un tel dispositif se heurte & de nombreuses difficultés, parmi lesquelles
nous pouvons citer les suivantes :

e Etalonnage des caméras : dans de nombreux cas, la performance globale du systéme
de vision industrielle dépend fortement de la précision de ’étalonnage de la caméra
[28]. En effet, les machines que Eurocelp met sur le marché doivent étre en mesure
de fournir les mémes résultats pour un méme échantillon. C’est pour cette raison
qu'un calibrage précis des caméras est primordial. Méme si I’étalonnage ne fait pas
partie de ce travail de theése, il est important de noter que la précision du calibrage
a une influence significative sur les résultats de nos travaux.

e (Création de la base de données : comme nous 'avons vu précédemment, un inconvé-
nient majeur des méthodes a base d’apprentissage profond réside dans la nécessité
de disposer d’une large base de données étiquetée. Compte tenu du fait que la créa-
tion d’une telle base de données est complexe et exige beaucoup de travail, nous
nous restreignons a étiqueter un grand nombre d’images de fagon globale (un label
par image) et un petit ensemble d’images par patchs. Ce dernier ensemble est no-
tamment utilisé pour localiser certains défauts.

e Forte similitude entre certains défauts/maladies : comme nous pouvons le constater
dans la figure 1.4, il existe une grande ressemblance entre certains défauts/maladies,
ce qui rend la tache de classification difficile, méme pour un expert. A titre d’exemple,
certains endommagements sont trés similaires aux maladies de la gale commune ou
du rhizoctone, deux maladies qui sont elles-mémes trés semblables. Une confusion
est aussi souvent faite entre la dartrose et les pommes de terre saines dont la peau
est rugueuse.

e Variabilité entre un méme défaut/maladie : le fait qu'un méme défaut puisse se
manifester de nombreuses facons rend sa classification plus complexe. Dans la fi-
gure 1.4, nous pouvons observer que les endommagements peuvent se présenter de
maniéres trés variées (coupure, blessures, ravageurs, pourriture). La méme situation
se produit avec la gale commune, qui peut apparaitre comme des pustules (d’une
couleur foncée ou claire) s’enfoncant en cratéres dans les tubercules, ou comme des
taches liégeuses superficielles.
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FIGURE 1.4 — Exemple des images de pommes de terre utilisées dans cette thése. Par
colonnes, de gauche a droite les classes : saine (S), endommagée (E), verte (V), dartrose
(D), gale commune (GC) et rhizoctone (R).

1.2 Contributions

Les principales contributions de cette thése sont essentiellement liées au développement
d’un systéme de classification de pommes de terre en fonction de certains défauts et ma-
ladies & partir de méthodes fondées principalement sur ’apprentissage profond. Certains
défauts doivent étre également classés selon leur gravité, il est donc essentiel de les lo-
caliser ou de les segmenter pour en estimer I'importance. Une approche d’adaptation du
domaine non supervisée sera également proposée afin de rendre la méthode de classifica-
tion plus flexible, c’est-a-dire qu’elle pourra facilement s’adapter aux images provenant
d’une nouvelle machine ou aux images représentants une nouvelle variété de pomme de
terre différente de celle constituant la base de donnée d’apprentissage du systéme. Ci-
dessous, nous présentons brievement nos principales contributions, qui sont organisées en
3 chapitres :

1. Apprentissage supervisé pour la classification et la localisation de défauts externes :
dans de nombreuses taches de vision par ordinateur, d’excellents résultats ont été
obtenus grace a 'application de méthodes reposant sur I’apprentissage de caracté-
ristiques. En s’appuyant sur ces approches, nous proposons une nouvelle méthode de
classification et de localisation de défauts et maladies sur la surface de pommes de
terre. La méthode est divisée en trois étapes principales. Premiérement, un réseau
de neurones convolutifs (CNN) est entrainé de maniére supervisée afin de classer
chaque image de pomme de terre en 6 catégories différentes. Ensuite, une combi-
naison d’'un auto-encodeur et d'un classifieur 2C-SVM est utilisée pour classer des
patchs extraits des images de pommes de terre abimées, et ainsi localiser les défauts
classés. Les informations acquises lors de I’étape de localisation sont ensuite utilisées
pour classer les défauts par gravité. Grace a cette premiére approche, nous montrons
la supériorité des méthodes a base d’apprentissage de représentations, notamment
les CNNs, par rapport a celles reposant sur 'extraction ciblée de caractéristiques.
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2. Apprentissage faiblement supervisé pour la classification et la localisation de défauts

externes : bien que les résultats obtenus avec la méthode initialement proposée
soient convaincants, la dépendance & une base de données étiquetée par patchs pour
obtenir une localisation précise de défauts nous a conduit a étudier les méthodes
fondées sur un apprentissage faiblement supervisé. Dans ce contexte, ’objectif est
de localiser et de segmenter les défauts des pommes de terre en utilisant uniquement
une base de données étiquetée au niveau de l'image. Dans cette perspective, nous
avons donc proposé une seconde approche a base d’apprentissage faiblement super-
visé. Dans cette nouvelle méthode, ’étape de localisation de défauts est réalisée en
tirant partie de la capacité du CNN a localiser les motifs des images qui conduisent a
la prédiction d’une classe pour obtenir une estimation peu précise de 'emplacement
des défauts. Ensuite, une étape de segmentation fine est introduite afin d’améliorer
la précision des résultats de localisation précédents.
Dans la deuxiéme partie du chapitre, nous proposons d’utiliser notre méthode de
segmentation faiblement supervisée afin de créer, de maniére automatique, une base
de données avec des annotations au niveau du pixel. Cet ensemble de données est
ensuite utilisé afin d’entrainer de maniére supervisée une nouvelle architecture de
réseau de neurones convolutifs, capable de classer chaque image comme un tout,
ainsi que les pixels qui la composent. Cette approche a deux avantages majeurs :
un seul réseau entrainable de bout en bout est utilisé et 1'usage de ce réseau ré-
duit considérablement la complexité de la phase d’apprentissage de la méthode. En
outre, l'utilisation de ce réseau unique permet aussi une réduction significative du
temps de traitement pendant la phase de prédiction, ce qui est essentiel pour notre
application.

3. Adaptation de domaine non supervisé par réseaur de meurones antagonistes : une
fois obtenu un systéme de classification et de localisation des défauts dont les per-
formances sont conformes aux exigences industrielles, nous poursuivrons nos tra-
vaux dans 'hypothése de futures évolutions du systéme d’acquisition d’images ou
de l'analyse d’une nouvelle variété de pommes de terre. L’occurrence de 'une ou
lautre de ces deux situations conduit a un changement dans la distribution des
données. Si rien n’est fait, ce changement de distribution aura pour effet de dégra-
der les performances du systéme d’analyse. Dans ce contexte, nous proposons une
nouvelle méthode non supervisée d’adaptation du domaine afin d’atténuer la baisse
de performance. Cette méthode est fondée sur 'apprentissage antagoniste et a pour
objectif principal d’adapter le domaine sans utiliser d’étiquettes pour les images
modifiées.

1.3 Organisation de la thése

Ce manuscrit est constitué de quatre chapitres principaux ainsi que d’une introduction
et d’'une conclusion générale. Nous commencons par donner, au chapitre 2, un apercu des
méthodes de vision par ordinateur et d’apprentissage automatique présentes dans la litté-
rature pour la classification et la localisation des défauts et des maladies de divers produits
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agricoles. Le chapitre 3 se focalise sur les approches de classification et de localisation des
défauts sur les pommes de terre fondées sur un apprentissage supervisé. Dans le chapitre
4 nous étudions différentes approches permettant notamment d’éviter la construction de
bases de données étiquetées pour la localisation et segmentation fine de défauts. Afin de
garantir 'adaptabilité et la robustesse des méthodes de classification face a d’éventuelles
modifications du systéme d’acquisition ou des produits a analyser, nous introduisons dans
le chapitre 5 les approches d’adaptation de domaine non supervisées. Finalement, dans le
chapitre 6, nous concluons les travaux menés en exposant également les perspectives pour
les travaux futurs. Une description plus détaillée de chaque chapitre de ce manuscrit est
donnée ci-dessous suivie des produits de la recherche.

Chapitre 2 : Etat de art

Dans le deuxiéme chapitre nous présentons I’état de I'art approfondi de la classification
et/ou la localisation des défauts et des maladies pour divers produits agricoles par mé-
thodes fondées sur la vision par ordinateur. Les approches les plus utilisées dans la littéra-
ture, y compris les méthodes traditionnelles d’extraction ciblée de caractéristiques et les
approches plus récentes fondées sur 'apprentissage de caractéristiques sont introduits. Une
attention particuliére est portée aux étapes communes aux deux approches, notamment
Pacquisition et le prétraitement des images. Ensuite, nous explorons les étapes spécifiques
de chaque approche afin d’analyser les avantages et inconvénients de chacune d’entre elles.

Chapitre 3 : Apprentissage supervisé pour la classification et la
localisation de défauts externes

Le troisiéme chapitre est consacré aux approches supervisées de la classification et de la
localisation de certains défauts. Le chapitre est divisé en quatre sections principales. Les
aspects théoriques nécessaires aux développements de la méthode proposée sont introduits
en premier. Nous revisitons les réseaux de neurones convolutifs (CNNs), 'auto-encodeur
(AE) et le classifieur par machine a vecteurs supports (SVM). Dans la deuxiéme section,
nous détaillons le processus de création et d’étiquetage de la base de données utilisée
pendant nos travaux. Nous exposons ensuite la méthode proposée. Finalement, dans la
derniére section, nous analysons de maniére approfondie des résultats expérimentaux qui
montrent la pertinence de la méthode proposée.

Chapitre 4 : Apprentissage faiblement supervisé pour la classifica-
tion et la localisation de défauts externes

Le quatriéme chapitre traite de deux approches permettant d’aborder la question de la
localisation des défauts en relachant I'exigence d’étiquetage de la base de données d’ap-

prentissage. Dans une premiére partie nous présentons une méthode reposant sur un
apprentissage faiblement supervisée afin de classer, localiser et segmenter des défauts sur
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les pommes de terre. Ensuite, nous présentons les réseaux de neurones entiérement convo-
lutifs (FCN) entrainés de maniére supervisée afin de réaliser la segmentation sémantique
d’images. Nous proposons alors une nouvelle architecture du réseau fondée sur les FCNs
afin de classer et de segmenter les images des pommes de terre. La particularité de cette
approche est qu’elle utilise dans la phase d’apprentissage une base de données contenant
des annotations par pixel générées de maniére automatique a l'aide de la méthode fai-
blement supervisée précédente. Nous présentons également, a la fin de chaque partie, les
résultats obtenus en mettant ’accent sur une analyse comparative de toutes les méthodes
proposées dans cette thése.

Chapitre 5 : Adaptation de domaine non supervisé par réseaux de
neurones antagonistes

Dans le cinquiéme chapitre, nous introduisons les méthodes d’adaptation de domaine et
nous exposons notre approche utilisant les réseaux de neurones antagonistes. Le début
du chapitre donne un état de I’art des méthodes d’adaptation de domaine existant dans
la littérature, en se concentrant sur les méthodes non supervisées. Une catégorisation de
ces méthodes selon le type d’approche utilisée pour atteindre 'adaptation du domaine
est proposée (discrepancy-based, adversarial-based et reconstruction-based). Nous présen-
tons ensuite la méthode que nous proposons en montrant son utilité et son efficacité dans
deux situations différentes : dans le premier cas, en changeant la luminosité des images
dans le but de simuler une modification de I’éclairage du systéme d’acquisition, dans un
second cas, nous utilisons des pommes de terre jaunes pour entrainer le modéle et nous
I’adaptons pour qu’il soit capable de bien classer un ensemble de pommes de terre rouges.
Finalement, nous comparons les résultats obtenus a 'aide de cette méthode avec ceux
obtenus par d’autres méthodes issues de I’état de I’art.

Chapitre 6 : Conclusions et perspectives

Dans le sixiéme et dernier chapitre nous présentons les conclusions tirées des travaux réa-
lisés et nous proposons des pistes & explorer pour les travaux futurs.

1.4 Publications

Les publications internationales suivantes sont le résultat des travaux de recherche de
cette thése :
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1.4.1 Revue

e Marino, S., Beauseroy, P. and Smolarz, A., 2019. Weakly-supervised learning ap-
proach for potato defects segmentation. Engineering Applications of Artificial Intel-
ligence, Volume 85, pp.337-346, ISSN : 0952-1976.

e Marino, S., Beauseroy, P. and Smolarz, A., 2020. Unsupervised Adversarial Deep
Domain Adaptation Method for Potato Defects Classification. (Accepté par la re-
vue « Computers and Electronics in Agriculture »)

1.4.2 Conférence

e Marino, S.; Beauseroy, P. and Smolarz, A. 2019. Deep Learning-based Method for
Classifying and Localizing Potato Blemishes.In Proceedings of the 8th International
Conference on Pattern Recognition Applications and Methods - Volume 1 : IC-
PRAM, ISBN 978-989-758-351-3, pages 107-117. DOI : 10.5220/0007350101070117

e Marino, S., Smolarz, A. and Beauseroy, P., 2019, July. Potato defects classification
and localization with convolutional neural networks. In Fourteenth International
Conference on Quality Control by Artificial Vision (Vol. 11172, p. 111720G). In-
ternational Society for Optics and Photonics. (Obtention du prix « Best paper
presentation » dans la conférence internationale).

1.5 Logiciels

Dans le cadre de cette thése, plusieurs logiciels ont été développés et mis en production :

1. Classification localisation V1 : logiciel correspondant a la méthode fondée sur ’ap-
prentissage supervisée du chapitre 3.

2. Classification localisation V2 : logiciel correspondant & la méthode fondée sur I’ap-
prentissage faiblement supervisée du chapitre 4.

3. Classification localisation V3 : logiciel correspondant & la méthode fondée sur 'ap-
prentissage supervisé du chapitre 4. Ce logiciel est actuellement implémenté dans
les différentes machines de ’entreprise.
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2.1 Introduction

Durant ces derniéres années, 'utilisation de la vision par ordinateur s’est considérablement
développée. De nombreuses applications dans des domaines variés ont été proposées et
adoptées pour des exploitations a grandes échelles, parmi lesquelles on peut citer : la
sécurité |29, 30], la santé [31, 32, 33|, le traitement automatique du langage naturel [34, 35,
36], l'assistance a la conduite [37, 38|, la gestion du trafic automobile [39, 40], 'agriculture
de précision [41, 42, 43|, le controle et évaluation de la qualité de divers produits [44, 45,
46, 22|.

La prolifération d’outils de vision par ordinateur sur un aussi large éventail d’applica-
tions a principalement été rendu possible grace aux évolutions récentes de I'apprentissage
automatique. En effet, des méthodes qui tentent de reproduire le fonctionnement du sys-
téme visuel humain ont permis le développement de systémes de vision par ordinateur,
capables d’assimiler le contenu des images numériques et d’en extraire des informations
pertinentes. Leur proximité avec la perception humaine permet a ces systémes d’accomplir
de maniére autonome une large gamme de taches telles que la classification [3, 47, 5, 48|,
la détection [49, 50, 51|, la segmentation [52, 53, 54| et méme la génération de données
[55, 56, 57].
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Le controle qualité dans le secteur agroalimentaire ne fait pas figure d’exception pour
ce qui est de I'intégration d’outils avancés de vision par ordinateur. En effet, les consomma-
teurs sont de plus en plus exigeants quant aux produits a acheter. Ils sont non seulement
attentifs a la qualité primaire du produit (goit, provenance, condition de production,
etc.), mais également & son aspect visuel. Compte tenu de 'évolution des marchés actuels
dans un contexte de mondialisation accrue (diversité des produits et des point d’achats,
augmentation de la concurrence, méconnaissance du processus de production des produits
agricole, etc.) 'aspect visuel du produit (calibrage, couleur, forme, texture) est devenu un
critére fondamental. Bien que cet aspect n’affecte pas toujours le goiit ou la physiologie
du produit, il peut influencer fortement le choix du consommateur et, par conséquent, le
prix de vente.

Malgré l'intégration de la vision par ordinateur dans de nombreuses applications du
secteur agroalimentaire, les systémes existants atteignent leurs limites pour certaines
taches complexes. Compte tenu de la grande variabilité qui caractérise un grand nombre
de produits agricoles, leur controle qualité est encore majoritairement effectué manuelle-
ment : des opérateurs humains qualifiés observent scrupuleusement chaque produit pour
lui attribuer une étiquette d’appartenance a une classe selon certains critéres prédéfinis.
Cependant, de nombreux problémes remettent en cause la pertinence de ce procédé. D’une
part, scruter des produits agricoles a la recherche d’indices visuels pouvant renseigner sur
leur qualité est répétitif et lassant pour un opérateur. D’autre part, le classement effec-
tué est subjectif puisqu’il se retrouve extrémement influencé par de nombreux critéres
variables d'un opérateur & un autre (les facultés visuelles, le niveau de fatigue, le carac-
tére et 1'état d’esprit de la personne, etc.) [58|. Afin de répondre a cette problématique,
de nombreux travaux de recherche ont eu pour objectif de proposer des méthodes afin
d’automatiser le processus de controle qualité des produits agricoles de maniére la plus
efficace et rentable possible.

Les solutions de vision par ordinateur proposées pour les produits agricoles peuvent
étre analysées selon deux critéres : la nature des résultats recherchés et le modéle de re-
connaissance de formes adopté. Selon le premier critére, trois cas peuvent étre distingués.
Le premier consiste a classer chaque image de produit en fonction de classes prédéfinies
[59]. Par exemple, dans le cas particulier de la pomme de terre, réaliser une classification
en fonction de la présence ou absence de certains défauts. Le deuxiéme cas vise non seule-
ment a classer chaque image, mais aussi a fournir des informations sur la localisation du
défaut ou de la maladie [60]. Enfin, le troisiéme et dernier cas concerne la segmentation
précise de la forme détectée. Cette approche se démarque de la précédente par une plus
grande précision dans la localisation, de telle maniére que le résultat final soit une clas-
sification de chaque pixel de I'image [21]|. Dans nos travaux, nous avons étudié chacune
de ces 3 approches de maniére objective tout en mettant en évidence leurs avantages et
inconvénients.

Pour ce qui est du modéle de reconnaissance de formes, deux approches principales
peuvent étre distinguées. La premiére consiste a exploiter un modeéle de reconnaissance
de formes dit traditionnel. Comme on peut le voir sur la figure 2.1 (en haut), ce modéle
est constitué de plusieurs étapes :
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e La premiére étape concerne l'acquisition des images. Le bon déroulement de cette
premiére étape dépend de plusieurs facteurs tels que le type de caméra, I’éclairage
et le spectre du rayonnement a capter.

e La seconde étape est relative au prétraitement. Cette étape regroupe tous les trai-
tements secondaires appliqués aux données d’entrée pour améliorer ou faciliter les
traitements principaux qu’on désire appliquer aux images. Ces traitements sont sou-
vent utilisés pour diminuer le bruit des images ou améliorer leurs contrastes. De plus,
dans cette étape, espace couleur a utiliser est défini (par exemple RVB, CIELAB,
TSV, etc.), ainsi que la segmentation des régions d’intérét sur lesquelles les traite-
ments principaux doivent étre effectués (ROI).

e L’étape suivante est I’étape d’extraction ciblée de caractéristiques. Une fois le pré-
traitement effectué, des caractéristiques adaptées a la tache visée sont sélectionnées
et extraites. L’extraction de caractéristiques est utilisée pour obtenir des informa-
tions essentielles (couleur, texture, forme) pour accomplir la tache de reconnaissance
de formes qui suit.

e Une fois les descriptifs des images d’entrée obtenus, leur classification est accom-
plie par I'intermédiaire d’un classifieur entrainable tel que les machines & vecteurs
supports (SVM) ou la méthode des k plus proches voisins (k-NN). L’étape de clas-
sification est souvent la derniére étape du modéle traditionnel de reconnaissance de
formes.

Au cours des derniéres années, un deuxiéme modéle, popularisé par I'apprentissage
profond s’est imposé (figure 2.1 en bas). Ce modeéle se démarque du modéle traditionnel
par la substitution de I'étape d’extraction ciblée de caractéristiques par une étape d’ap-
prentissage automatique de représentations descriptives des données d’entrée [61]. Cette
évolution permet, notamment, de se défaire de 1’'étape de sélection de caractéristiques
qui nécessite bien souvent une expertise importante et des connaissances préalables. Ce
modéle permet d’obtenir directement, a partir des données brutes, des représentations
robustes, adaptées et personnalisées pour la tache de reconnaissance ciblée.

Dans la suite de ce chapitre, nous présenterons les travaux les plus pertinents associés
a la classification et/ou a la localisation des défauts et des maladies dans divers produits
agricoles. Les étapes communes entre les deux modéles de reconnaissance de formes (ac-
quisition et prétraitement d’images) seront d’abord introduites. Ensuite, les deux modéles
de reconnaissance de formes seront expliqués plus en détail. Cela nous aidera & avoir une
vue globale de chacune des deux approches et a analyser les atouts et les limites de leur
utilisation dans le contexte de notre application.
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FIGURE 2.1 — Vue d’ensemble d’un systéme de vision traditionnel (en haut) et d’un
systéme de vision reposant sur 'apprentissage de caractéristiques (en bas).

2.2 Acquisition et prétraitement des images

Dans la majorité des systémes de vision par ordinateur, deux étapes sont indispensables :
lacquisition des images et leur prétraitement. En appliquant successivement ces deux
étapes, nous cherchons a obtenir une image de grande qualité pour faciliter son analyse
ultérieur.

2.2.1 Acquisition des images

La premiére étape fondamentale d’'un systéme de vision par ordinateur est 1'acquisition
d’'images. Pour accomplir cette étape, nous pouvons souligner deux éléments principaux
a définir : la caméra et I’éclairage.

Sélection de la caméra

La caméra est un élément important a définir pour tout systéme de vision par ordina-
teur. Son objectif est de créer une image en transformant la lumiére captée de la scéne
en signaux électroniques. Il existe plusieurs types de caméras avec des spectres d’obser-
vation différents. Le choix de la caméra est généralement fait en fonction de I'application
souhaitée.

L’une des caméras les plus utilisées dans les systémes de vision par ordinateur destinés
au secteur agricole est la caméra couleur sensible uniquement a la lumiére visible. Celle-ci
cherche a imiter la vision de I’ceil humain en utilisant trois filtres centrés sur trois longueurs
d’onde différentes : le rouge (longueur d’onde 700 nm), le vert (longueur d’onde 546,1 nm)
et le bleu (longueur d’onde 425,8 nm) [62, 22, 63, 64, 65]. Une autre catégorie de caméras
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fréquemment utilisée dans les systémes de vision pour le controle de la qualité des produits
agricoles regroupe les caméras multispectrales et hyperspectrales |66, 67, 68]. En utilisant
ces derniéres, la réflectance spectrale de chaque pixel est acquise non pas pour une seule
valeur mais pour une gamme de longueurs d’onde dans les spectres électromagnétiques.
Les longueurs d’onde peuvent inclure les ultraviolets (10 - 400 nanométres), les régions
visibles (400 - 700 nanomeétres) et les infrarouges (700 - 1000 nanométres).

La principale différence entre ces deux types de caméras réside dans le nombre de
bandes capturées et leur étroitesse, allant de centaines a des milliers dans le cas de I'hy-
perspectrale, et de 3 & 10 dans le multispectral. Le fait de pouvoir capturer, a 'aide de ces
cameéras, de nombreuses images monochromatiques dans le domaine spectral fait qu’elles
soient employées dans les cas ou les défauts & détecter sont difficiles a observer a partir
des images traditionnelles. Cependant, ces caméras ont un cott plus élevé que les caméras
traditionnelles, ce qui limite leur usage.

Un autre critére important a considérer pour choisir une caméra est la technique de
balayage a adopter : matriciel [21, 69, 70] ou linéaire |71, 72, 20]. Dans le premier cas, une
image est capturée en une seule exposition grace a l'utilisation d’un capteur formé par
une matrice de pixels, d’ot1 le nom de caméra matricielle. Celles-ci sont utilisées dans une
grande partie des systémes de vision numérique, car elles sont d’usage simple. Le balayage
matriciel est habituellement le plus approprié pour inspecter des objets individuels qui
sont caractérisés par des formes ou des bords bien définis, par exemple des fruits ou des
léegumes. La zone d’intérét doit pouvoir étre contenue dans une seule image. Ces caméras
sont moins appropriées quand la zone d’intérét est ininterrompue, par exemple lorsqu’il
s’agit d’un matériau continu tel que du tissu ou des métaux. Avec une caméra matricielle,
la zone d’intérét n’est obtenue qu’en assemblant des images traitées au préalable par un
logiciel afin d’éliminer les distorsions possibles. Dans ce dernier cas, le balayage linéaire est
plus adapté car 'acquisition de I'image est faite ligne par ligne lorsque l'objet se déplace
devant la caméra, sans traitement préalable. Cette technique est généralement utilisée
lorsque la zone d’intérét ne peut pas étre capturée grace a une seule image et/ou lorsqu’il
existe des contraintes extrémes en termes de vitesse et de volume des données.

Dans le choix de la caméra, le type de capteur est également un critére important qui
rentre en considération. Les technologies les plus couramment utilisées sont le dispositif a
transfert de charge (CCD pour Charge Coupled Device) [62, 22, 68] et les semi-conducteurs
a oxydes métalliques complémentaires (CMOS pour Complementary Metal Oxide Semi-
conductor) |73, 74]. La finalité des capteurs est de transformer la lumiére (photons) en
courant électrique (électrons) [75]. Dans les dispositifs CCD, les charges de pixels sensibles
a la lumiére sont converties en tensions pour ensuite délivrer un signal analogique qui sera
numérisé par la caméra. Ces capteurs sont assez simples, mais ils ont 'inconvénient de né-
cessiter une puce électronique supplémentaire pour effectuer la numeérisation des signaux
fournis par le capteur, ce qui se traduit par une augmentation du cott ainsi qu'une charge
matérielle supplémentaire. En revanche, les capteurs CMOS effectuent la numérisation des
pixels en interne & 'aide de transistors que chaque pixel intégre. La puce électronique est
donc superflue, ce qui entraine une réduction des cotits et des équipements généralement
plus compacts.
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TABLEAU 2.1 — Revue (par ordre chronologique) des caméras utilisées dans les systémes
de vision par ordinateur dans le domaine de ’agriculture.

Publications Spectre Balayage Capteur
(par Orc'h“e Monochro-  Couleur Multi/ - o
Chrono]oglque) matique Visible  Hyperspectrales Matricielle Linéaire | CCD CMOS
[72] X X
[71] X X X
[62] X b'e
|76] X X
[20] X X X
[21] X X
[77] X
[66] X X X X
|67 X
[22] X X X
[23] X X X
[69] X X X
[68] X X
[73] X X X
[74] X
[63] X X
[78] X X X
[79] X X X
[70] X X X
[80] X X
Remarques Plusieurs travaux utilisent plus d’une caméra pour prendre des images,
et méme combinent des caméras RVB et des caméras multispectrales.
Quant aux capteurs, les premiers travaux ont utilisé des capteurs CCD
et dans les derniéres années |'utilisation de capteurs CMOS a aug-
menté.

Dans le tableau 2.1, nous listons par ordre chronologique les travaux les plus pertinents
réalisés dans le domaine de I'agriculture. Pour chaque méthode, les caractéristiques des
caméras utilisées (le spectre, le balayage et le type de capteur) sont renseignées. Nous
pouvons observer que l'utilisation des caméras matricielles sensibles a la lumiére visible
est trés répandue, ce qui peut se justifier par son faible coiit et sa facilité d’emploi. Pour
ce qui est des capteurs, il y a une tendance a remplacer le capteur CCD par le CMOS, de
telle sorte qu’on constate que les travaux les plus récents ont pour la plupart recours a ce
dernier.

Dans le contexte de cette thése, le systéme d’acquisition était déja défini et installé
dans les machines de 'entreprise. Pour des raisons financiéres, les caméras hyperspectrales
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ou multispectrales ont été exclues du systéme. Une caméra couleur sensible uniquement a
la lumiére visible a donc été adoptée. En ce qui concerne la technique de balayage, le choix
de 'utilisation d’une caméra matricielle a été fait en raison du type d’inspection souhaité.
En effet, les pommes de terre ont une forme définie et une seule image est suffisante pour
capturer la zone d’intérét dans son ensemble. Enfin, le capteur CMOS est utilisé en raison
de son faible cott et de sa vitesse de lecture. De plus, selon les tendances du marché, on
peut prédire un remplacement progressif des capteurs CCD par des capteurs CMOS dans
les applications & haute performance. Il est donc judicieux d’intégrer un capteur CMOS
pour assurer la durabilité du systéme et des solutions proposées.

Sélection de 1’éclairage

L’éclairage est un élément clé de tout systéme de vision par ordinateur. Il doit étre soi-
gneusement défini dans le but de mettre en évidence les motifs a inspecter tout en rendant
I’environnement aussi homogéne que possible pour faciliter 'extraction de descripteurs ro-
bustes et représentatifs des zones d’intérét contenues dans les images. La précision des
images obtenues par le systéme est fortement corrélée avec le niveau et la qualité de I’éclai-
rage [81]. Le choix de la source lumineuse peut étre influencé par différents facteurs parmi
lesquels on peut citer la géométrie du produit & controler, sa taille, ainsi que certaines
caractéristiques spécifiques que nous cherchons a visualiser. Les sources d’éclairage le plus
utilisées dans les systémes de vision industrielle sont la lampe incandescente [76, 20],
’halogéne & quartz [66, 68|, la lampe fluorescente [62, 22, 82| et la LED (Light Emitting
Diode) |74, 63, 79].

La lumiére produite par une lampe & incandescence est due au réchauffement d’un
filament de tungsténe par le passage du courant électrique. Ce filament est enfermé dans
une ampoule de verre pour 'empécher de se volatiliser en raison des températures éle-
vées. Au fil du temps, le tungsténe qui s’évapore se condense progressivement sur la
surface intérieure de ’ampoule vitrée, ce qui réduit la transmission lumineuse. De plus,
ces lampes ont une consommation d’énergie élevée et leur utilisation est actuellement en
baisse. L'une des améliorations apportées aux lampes a incandescence fut 'isolation du
filament de tungsténe dans une petite enveloppe de quartz remplie d’'un gaz halogéne
(iode ou brome). Cette amélioration se traduit par la célébre lampe halogéne a quartz.
Lorsque le tungsténe s’évapore du filament, il se combine au gaz halogéne pour former
un halogénure de tungsténe qui ne réagit pas avec ’enveloppe de quartz. Néanmoins, le
principal inconvénient de ces lampes est la durée de vie utile qui est d’environ 2000h,
nettement inférieure a celle des lampes fluorescentes et LEDs [83)].

Les lampes fluorescentes, quant a elles, sont constituées de tubes en verre avec deux
électrodes a leurs extrémités. A Pintérieur de ces tubes se trouvent de petites quantités
d’un gaz inerte (argon, néon, krypton, xénon ou un mélange de ceux-ci) et du mercure
gazeux. Lorsque le courant traverse le tube, le gaz situé entre les électrodes est ionisé et
émet un rayonnement ultraviolet (UV). Les rayons UV sont ensuite transformés en lumiére
visible grace aux substances fluorescentes présentes sur la surface interne du tube. Bien
que les tubes fluorescents cotitent plus cher que les lampes & incandescence, leur faible
consommation d’énergie entraine un gain a long terme. Cependant, pour ce qui est de la
durée de vie, elle est plus courte que celle des lampes LED.
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Les lampes LEDs sont une des sources lumineuses les plus utilisées pour les systémes
de vision artificielle. Cette source lumineuse peut se présenter sous une large gamme de
couleurs et peut étre exploitée pour travailler dans les bandes de fréquences proche de
I'ultraviolet (NUV) et de Uinfrarouge (NIR). Son fonctionnement est principalement fondé
sur une diode qui permet & ’énergie de circuler dans une seule direction, en devenant lu-
miére. Cette source lumineuse est trés efficace et siire, car elle ne nécessite que de faibles
tensions de fonctionnement. En outre, sa durée de vie peut atteindre 100000h, surpas-
sant la durée de vie des lampes vues précédemment. En plus de leur durabilité, les LEDs
fournissent une lumiére uniforme de haute intensité avec un rendement sans scintillement
et sans émission thermique, produisant un éclairage trés brillant adapté a la plupart des
systémes de vision par ordinateur.

En plus de la source lumineuse, il est également nécessaire de déterminer la technique
d’éclairage a exploiter. En utilisant une technique adaptée, il sera possible d’obtenir une
lumiére uniforme sur 'objet & inspecter, ainsi qu'un contraste correct qui rehaussera les
caractéristiques visuelle de I'objet a inspecter. Une technique d’éclairage adaptée peut
aussi permettre d’estomper les zones de I'image n’appartenant pas a l'objet ciblé. Un
éclairage adapté et exploité de maniére optimale peut permettre d’éviter 'utilisation d’al-
gorithmes de traitement d’image aprés 'acquisition. Les techniques les plus couramment
utilisées sont les suivantes [84] :

e Eclairage frontal (Front Lighting) [70, 79] : la caméra et la lumiére, qui se présente
généralement sous forme d’un anneaux lumineux, sont positionnées de sorte a faire
face a 'objet a inspecter. Cette disposition produit une réduction des ombres et
minimise les imperfections propres a 'objet. Ce type d’éclairage a tendance a apla-
tir 'objet analysé, car il ne projette pratiquement pas d’ombres visibles (figure 2.2a).

e Rétro-éclairage (Back Lighting) [85] : la lumiére est située a arriére de lobjet
inspecté ainsi I'objet se retrouve entre la source lumineuse et la caméra. Il est im-
portant que toute la surface de 'objet recoive une lumiére uniforme. Cette technique
d’éclairage est généralement utilisée pour effectuer des mesures précises & partir de
la silhouette de I'objet, sans donner d’information sur ses caractéristiques visuelles
de surface (figure 2.2b).

e Eclairage directionnel (Bright Field Lighting) [68, 74] : la caméra regarde I'objet
inspecté tandis que la source lumineuse est positionnée a un angle de plus de 45 de-
grés par rapport a I’axe horizontal. Le degré d’inclinaison de la source lumineuse est
déterminé en fonction du relief recherché. Ce type d’éclairage convient pour mettre
en évidence les bords, les fissures et les rayures dans une direction donnée. Toutefois,
elle est limitée a 'inspection de piéces plates (figure 2.2¢).

e Eclairage en champ sombre (Dark Field Lighting) |73, 80] : la source lumineuse
est émise latéralement sous un angle trés faible par rapport a ’axe horizontal. La
lumiére rebondit sur les défauts de I'objet inspecté et tombe directement sur la ca-
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méra. Ce type d’éclairage met en évidence les bords de I'objet inspecté, tandis que
les surfaces plates restent sombres. Cette technique d’éclairage n’est généralement
pas utilisée pour des objets présentant de nombreuses irrégularités dans des direc-
tions différentes. (figure 2.2d).

e EBclairage diffus (Diffuse Lighting) [62, 63] : cet éclairage est couramment utilisé
parce qu’il fournit un éclairage uniforme et une reproduction réaliste de 'objet a
inspecter. Pour obtenir ce type d’éclairage, différentes techniques peuvent étre com-
binées, par exemple 1’éclairage directionnel et 1’éclairage en champ sombre, dans le
but d’obtenir une lumiére uniforme sur la surface & inspecter (figure 2.2e).

| I |
(a) (b)
' |
|
(d) ()

FIGURE 2.2 — Différentes techniques d’éclairage. (a) Eclairage frontal, (b) Rétro-éclairage,
(c) Eclairage directionnel, (d) Eclairage en champ sombre, (e) Eclairage diffus.

Les techniques d’éclairage listées ci-dessus sont fréquemment utilisées pour les systémes
fonctionnant dans des conditions d’éclairage controlées. Cependant, il existe d’autres sys-
témes congus pour étre utilisés dans des conditions d’éclairage non controlées, ’agriculture
de précision est un secteur ol ces systémes sont répandus. Ces systémes doivent utiliser
des algorithmes de traitement supplémentaires qui leur permettent de réduire leur sensi-
bilité aux scénarios d’éclairage [86, 24, 64, 65].

Comme le montre le tableau 2.2, les systémes de vision développés pour le controle
de qualité des produits agricoles (systémes a éclairage controlé) utilisent généralement la
technique de I'éclairage diffus. De plus, les lampes fluorescentes et les LEDs sont les plus
adoptées pour la conception d'un systéme d’éclairage. Dans notre systéme, la technique
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TABLEAU 2.2 — Revue (par ordre chronologique) des techniques d’éclairage utilisées dans
les systémes de vision par ordinateur dans le domaine de 'agriculture. Inc. = Incandes-
cente, Hal. = Halogene, Flu. = Fluorescente, Fro. = Frontal, Rét. = Rétro-éclairage, Dir.
= Directionnel, CS = Champ sombre, Dif. = Diffus

Publications Source d’éclairage Technique
(par ordre chronologique) [ Tnc. Hal. Flu. LED | Fro. Rét. Dir. CS  Dif.

[71] X X

[62] X X

[76] X X X

[20] X

[85] X X

[66] X X

[67] X

[23] X X

[22] X X

[68] X X

[73] X

[74] X X

[63] X X

[79] X X

[70] X X

[80] X

Remarques Dans la plupart des travaux, un dome dans lequel se trouve

la source d’éclairage est utilisé. De cette facon, le systéme
n’est pas perturbé par des facteurs externes (fluctuations
de la lumiére naturelle.)

d’éclairage diffus avec deux panneaux LEDs carrés est utilisée. Cette technique d’éclairage
convient & la détection de défauts et d’anomalies car elle assure un éclairage uniforme sur
toute la surface des pommes de terre.

2.2.2 Prétraitement

Dans le prétraitement des images, on peut distinguer 3 étapes différentes : 'amélioration
de la qualité de I'image, la définition de I'espace couleur a utiliser et la segmentation.

Amélioration de la qualité de I’image

L’objectif principal de la premiére étape est d’améliorer la qualité de 'image capturée,
afin qu’il soit plus facile d’observer certaines caractéristiques utiles pour le probléme spé-
cifique visé. Différentes techniques de traitement d’image sont appliquées afin d’améliorer
le contraste, corriger les distorsions, redimensionner I'image, éliminer le bruit, etc. Dans
les travaux réalisés dans le domaine de 'agriculture, une grande variété de méthodes de
prétraitement ont été appliquées. Pour la réduction du bruit, différents types de filtres
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ont été explorés, tels que le filtre médian |23, 87, 78], le filtre gaussien [88, 89, 90, 70|, ou
les opérations morphologiques [91, 66]. Pour améliorer le contraste, ’égalisation d’histo-
gramme [84] a aussi fréquemment été utilisée. De plus, la plupart des travaux reposant
sur 'apprentissage profond effectuent un redimensionnement des images & une taille fixe
qui dépend de I'architecture du réseau de neurones employé |92, 59, 93|.

Sélection de I’espace couleur

Une autre caractéristique importante pour la qualité du prétraitement est le choix de
I'espace couleur. La couleur est une facon d’interpréter les différentes longueurs d’onde
du rayonnement électromagnétique. Dans de nombreux cas, I'information couleur est es-
sentielle pour classer les régions d’intérét. C’est pour cette raison que la détermination de
I’espace couleur & utiliser est d’une importance capitale. Les différents modéles de couleurs
les plus couramment utilisés dans le controle de la qualité sont les suivants :

e RVB [94, 95, 96, 97| : ¢’est un modéle chromatique reposant sur la synthése additive,
c’est-a~-dire qu’au moyen d’une fusion par addition des trois couleurs rouge, vert
et bleu, nous pouvons représenter différentes couleurs. Ce modéle est utilisé par
la plupart des caméras traditionnelles en raison de sa facilité d’interprétation. Un
avantage de ce modéle est le fait qu’aucune transformation supplémentaire n’est
nécessaire aprés 'obtention de I'image par la caméra. Cependant, la tonalité des
couleurs est facilement affectée par les changements d’éclairage. Pour compenser
efficacement cette lacune, certains travaux utilisent la version normalisée du RVB
dont I'élément de luminosité est supprimé [98].

e TSV [99, 78] : ce modéle repose sur trois composantes, la teinte (T), la saturation (S)
et la valeur (Va). Bien que ce modéle soit plus conforme & la vision humaine, il est
moins intuitif que le modéle RVB. Un grand avantage de ce modéle est son immunité
aux changements d’illumination, car cette derniére se trouve dans la composante de
la valeur. En revanche, selon les équations utilisées lors de la transformation d’une
image RVB vers le modeéle TSV [100], la tonalité peut étre indéfinie. En effet, selon
I’équation 2.3, lorsque les valeurs RVB maximum et minimum sont identiques, la
tonalité devient impossible & calculer. Ceci est généralement résolu en remplacant
la valeur indéfinie de la tonalité par zéro (couleur rouge), ce qui provoque des in-
terprétations incorrectes de la couleur. Le méme probléme peut se produire avec la
saturation lorsque la valeur RVB maximale est zéro (image complétement noire),
voir les équations 2.2 et 2.1.

Va =max(R', V', B (2.1)
P
s={) HVae=y (22)
Va S1 S1non
60° x (YZ2mod6) si Va =R
T=1{60°x (B2 +2) siVa=V (2.3)

60° x (52 +4) si Va=DB
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avec Va la valeur, S la saturation, T la teinte, C' = (Va —m), m = min(R', V', B'),
R = R V! = Vv B = B

2557 2557 255"

e CIELAB ou L*a*b [88, 101, 102, 103| : ce modéle se compose de trois éléments :
la luminosité (L) ou parfois nommée brillance et deux composantes chromatiques,
a et b. Il est souvent utilisé pour améliorer les images couleurs, notamment, pour
sa capacité a exprimer une plus large gamme de couleurs que le RVB. Par contre, a
I'inverse du RVB dont les couleurs obtenues sont naturelles, le CIELAB génére des
images couleur difficiles a interpréter pour I’étre humain. De plus, la procédure de

transformation des images vers le modéle CIELAB est plus complexe que dans le
cas du modéle TSV.

De nombreux travaux utilisent une combinaison de plus d’'un espace couleur, afin de
tirer avantage de chacun d’eux [104, 21, 105, 87, 106]. D’autres travaux comparent les
différents modéles pour définir 'espace couleur le plus approprié pour chaque application
particuliére [107, 108]. La plupart des méthodes reposant sur 'apprentissage de caractéris-
tiques, notamment ’apprentissage profond, utilisent ’espace couleur RVB [65, 109, 70, 27].
Cela peut s’expliquer par le fait que les réseaux de neurones convolutifs les plus populaires
(AlexNet [3], VGG-16 |47], GoogLeNet [5], etc.) ont initialement été appris en utilisant
des images RVB. C’est également pour cette raison que les différents travaux proposés
dans le cadre de cette thése nous avons opté pour l'utilisation de I'espace couleur RVB.
Grace a ce choix nous évitons également des transformations d’images vers les espaces
TSV ou CIELAB, ce qui réduit la complexité des prétraitements.

Segmentation de régions d’intérét

Lors des prétraitements, une étape de segmentation est souvent appliquée. La segmenta-
tion consiste a catégoriser les différentes régions d’'une méme image en fonction de certains
critéres prédéfinis [110]. Ce traitement permet notamment d’isoler des régions d’intérét.
A titre d’exemple, la segmentation peut étre exploitée pour dissocier le produit & ins-
pecter de arriére-plan ou afin d’extraire directement des régions d’intérét, telles que des
surfaces affectées par des défauts ou des maladies. Les différentes méthodes utilisées pour
la segmentation d’images peuvent étre regroupées, selon Brosnan et al. [111], en trois
catégories : segmentation par régions, segmentation par seuillage et segmentation par
frontiéres.

Pour ce qui est de la segmentation par régions, la division/fusion (split and merge) et
la croissance des régions (grow and merge) sont les deux approches les plus populaires.
La premiére approche est dite descendante parce qu’elle divise de maniére successive une
image en régions de plus en plus petites jusqu’a satisfaire certains critéres. La deuxiéme
corresponde & une approche ascendante avec laquelle on obtient des régions de taille crois-
sante en regroupant les pixels selon des critéres d’homogénéité pré-définis. Les algorithmes
reposant sur la segmentation par régions figurent parmi les plus utilisés. La popularité
de ces algorithmes est principalement due au fait qu’ils ne nécessitent pas d’informations
préalables sur la forme & segmenter. A titre d’exemple, Lanthier et al. [112] ont proposé
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d’utiliser un algorithme reposant sur la croissance des régions pour segmenter différentes
cultures dans des images hyperspectrales de terres cultivées. Les auteurs Dorj et al. [78|
ont, quant a eux, utilisé une segmentation par ligne de partage des eaux (watershed en
anglais), pour différencier des pixels correspondant aux oranges de ceux relatifs aux arbres.

Le deuxiéme groupe réunit des méthodes de segmentation par seuillage qui sont sou-
vent utilisées pour séparer les objets d’intérét de l'arriére-plan. Dans ce contexte, le
contraste de couleur entre 'objet et ’arriére-plan est d'une importance primordiale pour
faciliter la tache de segmentation. Diverses méthodes de segmentation par seuillage ont
été exploitées dans les travaux de la littérature. Par exemple, Riquelme et al. [104] ont
proposé d’utiliser une méthode de segmentation par seuillage automatique nommée Otsu,
proposée initialement par Otsu et Nobuyuki [113], pour séparer des olives de larriére-
plan. Dans les travaux de ElMasry et al. [23], un seuil global a été défini sur le canal
rouge & partir des images RVB pour séparer les pommes de terre du fond. Tous les pixels
d’une valeur inférieure a ce seuil ont été considérés comme appartenant a ’arriére-plan.
Les auteurs Moallem et al. [106] ont utilisé un fond sombre pour faciliter la segmentation
par seuillage dans le but de séparer les pommes de l'arriére-plan. Le seuil a été défini
pour chaque image de maniére automatique sur la base d'un histogramme. Les méthodes
de segmentation par seuillage sont caractérisées par leur rapidité et facilité de calcul.
Cependant, dans certains cas, ces techniques ne sont pas suffisantes pour obtenir une seg-
mentation précise, notamment en raison des variations de contraste et de luminosité qui
peuvent exister dans certaines images.

Les approches de segmentation par frontiéres, quant a elles, visent a détecter les tran-
sitions qui surviennent entre deux régions adjacentes. Le détecteur de Canny [114] est
souvent utilisé dans ces méthodes pour déterminer les pixels appartenant a un contour.
Meéme si ces méthodes sont robustes et invariantes par rapport a différentes transforma-
tions telles que les rotations et les translations, leur utilisation dans les travaux relatifs
a des produits agricoles est restreinte, notamment a cause de l'irrégularité et de la com-
plexité des contours de certains produits. A titre d’exemple, les auteurs Thendral et al.
[115] ont montré que les résultats de la segmentation des oranges obtenus a partir d’un
algorithme par seuillage étaient supérieurs que ceux calculés en utilisant le détecteur de
Canny.

Dans le contexte de cette thése, les images des pommes de terre sont déja séparées du
fond composé d’un tapis roulant noir grace a un systéme de vision industriel pré-installé.
De ce fait, aucune autre technique de segmentation n’a été utilisée pour isoler le produit
de larriére-plan. Cependant, comme nous allons voir plus en détails dans la section 3.3,
chaque image produite par le systéme d’acquisition contient 4 clichés, un cliché par face de
pomme de terre. Pour cette raison, un traitement spécifique est nécessaire pour extraire
chaque face de cette image composite afin de procéder a l'analyse distincte de chacune
des faces.
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2.3 Modéle de reconnaissance de forme adopté pour la
classification des images

Une fois le systéme d’acquisition et les techniques de prétraitement sélectionnés, le trai-
tement principal peut étre réalisé sur les images obtenues. En vision par ordinateur, le
traitement des images est souvent synonyme de classification, détection et/ou segmenta-
tion des motifs contenus dans ces images ou parties d’images. Pour réaliser cette tache,
deux approches majeures peuvent étre adoptées. Ces deux approches sont fondamenta-
lement différentes et chacune caractérisée par un modéle de reconnaissance de forme.
L’approche traditionnelle est orientée vers une I'extraction ciblée de caractéristiques alors
que 'approche fondée sur le modéle d’apprentissage profond préconise, quant a elle, un
apprentissage des représentations [1]. Cette section propose un état de Part de ces deux
types d’approches.

2.3.1 Meéthodes reposant sur une extraction ciblée de caractéris-
tiques

Les premiers travaux de vision par ordinateur dans le domaine de ’agriculture se sont
focalisés sur une sélection et extraction de caractéristiques bien définies et personnalisées
en fonction du cas traité (hand-crafted features). Ces caractéristiques sont ensuite utilisées
comme données d’entrée pour des classifieurs conventionnels afin de réaliser la tache de
reconnaissance souhaitée [18, 116, 117, 22, 94, 118, 106, 119]. Dans ce qui suit, nous allons
détailler les fondements de ces approches tout en mettant 'accent sur les travaux les plus
pertinents 'ayant adopté.

Extraction de caractéristiques

Pour la plupart des applications de vision par ordinateur, les images d’entrée brutes ne
sont pas directement exploitables. Afin d’y remédier, de nombreuses méthodes permettent
de traiter les images dans le but de les projeter dans un nouvel espace de variables restreint
ol le probléme de reconnaissance est plus facile a résoudre. Dans le modéle traditionnel
de reconnaissance de forme, cette transformation s’effectue par une extraction ciblée de
descripteurs, également appelées attributs ou caractéristiques. Ces derniers contiennent
généralement des informations sur la couleur, la texture et la forme des motifs présents
sur I'image. Ces descripteurs peuvent étre calculés soit a partir de 'image compléte, et
dans ce cas ils seront appelés caractéristiques globales, ou bien a partir de zones d’intérét
de I'image, formées par un nombre limité de pixels. Dans ce dernier cas, ces descripteurs
sont nommeés caractéristiques locales.

De nombreuses caractéristiques visuelles sont utilisées dans des applications de vi-
sion par ordinateur, la couleur figure parmi les plus utilisées [18, 21, 22, 120, 96, 108|.
Cela s’explique notamment par sa facilité d’obtention. En effet, la couleur est une infor-
mation présente naturellement dans les images brutes [121], son extraction ne nécessite
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donc pas de traitements particuliers. La caractéristique couleur peut servir a définir des
descripteurs plus aboutis tels que les histogrammes de couleur [122]. Par exemple, un his-
togramme couleur extrait a partir du canal T des images TSV a été utilisé par Tao et al.
[18] pour faire la distinction entre les pommes de terre de couleur standard et les vertes,
ainsi qu’entre les pommes vertes et jaunes. Les moments statistiques calculés dans un es-
pace couleur peuvent également étre utilisés comme caractéristiques de I'image [123]. Ces
moments sont : la moyenne (moment du 1°" ordre), I'écart type (moment du 2™ ordre),
l'asymétrie (moment du 3°™ ordre) et le kurtosis, ou coefficient d’acuité, (moment du
48me ordre). Tous les espaces couleur (RVB, TSV, etc.) peuvent étre utilisés pour le calcul
de ces moments. A titre d’exemple, les auteurs Pereira et al. [108] ont proposée d’utili-
ser des caractéristiques couleur afin de prédire la maturation de la papaye. Au total, 21
caractéristiques ont été extraits des images dans plusieurs espaces colorimétriques (RVB,
RVB normalisé, TSV et CIELAB) pour représenter chaque fruit.

La texture est également un descripteur populaire en vision par ordinateur. Elle per-
met d’obtenir des informations sur la distribution spatiale des couleurs ou des intensités
dans une image ou dans une région spécifique de I'image [124]. Cette caractéristique peut
étre obtenue au moyen de différentes méthodes telles que les motifs binaires locaux (Local
Binary Pattern - LBP) [125], la matrice de co-occurrence des niveaux de gris (Grey Level
Co-occurrence Matriz - GLCM) [126] et les filtres de Gabor [127]. Méme si les caractéris-
tiques de texture sont largement utilisées dans le contexte du controle qualité des produits
agricoles, elles sont généralement combinées avec d’autres caractéristiques afin de mieux
caractériser les motifs visés.

Dans certaines applications ou la classification repose sur la géométrie du produit a
inspecter, I'utilisation de descripteurs de la forme de 1'objet est essentielle. Comme nous
I’avons vu dans la section 2.2.2, une étape de segmentation est généralement préconisée
afin de différencier I'objet d’intérét du fond. Une fois cette séparation réalisée, différentes
caractéristiques descriptives de la forme de 'objet peuvent étre extraites, parmi elles, la
superficie, la longueur du périmeétre, le centre de gravité, I’axe de moindre inertie, I’énergie
de flexion moyenne, 'excentricité, la circularité, la rectangularité, etc. [128].

Malgré 'efficacité des caractéristiques citées précédemment, leur utilisation de maniére
individuelle reste insuffisante dans la plupart des applications liées au controle qualité des
produits agricoles ou alimentaires. Afin de répondre efficacement a cette problématique,
de nombreux travaux proposent de combiner plusieurs caractéristiques. Razmjooy et al.
[22] ont présenté une méthode combinant plusieurs caractéristiques pour trier les pommes
de terre par taille et détecter leur défauts. Pour la tache de tri, des attributs de forme tels
que le diamétre maximal, le diamétre minimal et le rapport entre les deux, ont été calculés
sur des images dont les objets ont préalablement été séparés du fond. Pour détecter les
défauts, des caractéristiques couleur ont été extraites a travers les valeurs R, V, B de
chaque pixel de l'image. Prabha et al. [94] ont proposé, quant & eux, de se servir des
caractéristiques de couleur et de taille pour détecter le stade de maturité des bananes
fraiches. La moyenne, 'écart type, I'asymétrie et le kurtosis ont été calculés a partir
des images RVB. Les attributs de forme ont été définis par la surface, la longueur du
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périmétre, la largeur de I'axe mineur et la longueur de 'axe majeur de chaque fruit.
Une méthode pour détecter des tomates endommagées a été proposée par Arakeri et al.
[118]. A partir des images RVB, des caractéristiques de couleur et de texture ont été
extraites a l'aide des moments statistiques et de la matrice de co-occurrence des niveaux
de gris. Moallem et al. [106] ont proposé une méthode de classement des pommes golden.
Des caractéristiques de couleur (la moyenne et 'écart-type des canaux R, V, B et T),
de texture (avec la matrice de co-occurrence) et de forme (la proportion de défauts, le
périmétre des défauts et la longueur des axes médians des défauts) ont été extraites a
partir des défauts préalablement segmentés. Une méthode de classification des maladies
sur des plants de pomme de terre a été proposée par Islam et al. [119]. Dix attributs ont
été extraits pour représenter chaque image. La matrice de co-occurrence des niveaux de
gris a été utilisée pour extraire des caractéristiques de texture, telles que le contraste, la
corrélation, I'énergie et ’homogénéité. Outre la texture, les auteurs ont proposé également
d’exploiter des caractéristiques de couleur sur la base des histogrammes.

D’aprés les travaux cités précédemment, nous pouvons constater que la diversité des
attributs utilisés est immense.

Classification

Une fois les caractéristiques retenues extraites, une étape de classification est appliquée.
Chaque observation est représentée par un vecteur de caractéristiques qui fournit les in-
formations nécessaires & 'algorithme de classification pour accomplir sa tache. Dans le
domaine de 'apprentissage automatique [129], le processus de classification se compose
généralement de deux parties. Tout d’abord, ’apprentissage d’une fonction de décision
est réalisé a partir d'un ensemble de données d’apprentissage. Puis, cette fonction apprise
est exploitée afin de prédire les classes des nouvelles observations. En fonction des in-
formations exploitées ou des problémes, les approches d’apprentissage automatique sont
communément divisées en deux grandes catégories : supervisé et non supervisé.

Dans les approches d’apprentissage supervisé, la classe réelle y € Y de chaque observa-
tion d’apprentissage x € X est connue. Cette information est donc utilisée afin d’étudier
la relation existant entre chaque observation d’apprentissage et sa classe. Par conséquent,
la fonction de décision ¢ qui donne la meilleure approximation de y est trouvée en mini-
misant le risque suivant :

R(p) = / T (o), y)P(x, y) dz dy (2.4)

ou J est une fonction de colt qui pénalise I’écart entre la réponse de la fonction p(z) et
y, P(x,y) est la loi jointe des paires de données (x,y).

Etant donné que P(z,y) est généralement inconnue, la minimisation du risque R est
accomplie en estimant le risque empirique a partir des n observations de I'ensemble d’ap-
prentissage :

Remp(‘p) = %ZJ(SO($1)>ZU1) (2.5)
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Pour de nombreux cas d’application, la création d’une base de données étiquetées
assez conséquente pour permettre d’obtenir des résultats pertinents est souvent trées dif-
ficile, voire impossible. Pour cette raison, de nombreux travaux se sont focalisés sur le
développement de méthodes de classification alternatives, reposant sur un apprentissage
non supervisé. Dans cette catégorie d’approches, les observations disponibles x de I’espace
d’entrée X n’ont pas d’étiquettes assignées. L’algorithme d’apprentissage non supervisé
cherche donc a trouver des relations sous-jacentes entre les observations d’entrée non an-
notées. La minimisation du risque est alors effectuée afin d’estimer la fonction de décision

QY
R(¢) = [ T(el@)Pla) d 26)

ot J est une fonction de cott et P(x) la loi de probabilité sur X.
Etant donné que P(z) est inconnue, le risque empirique est estimé a partir des n obser-
vations disponibles dans I’ensemble d’apprentissage :

Riuplie) = = 3" T (ol1) 2.)

Une fois Papprentissage (supervisé ou non supervisé) accompli, la fonction de décision
© apprise est exploitée afin de prédire les classes de nouvelles observations non contenues
dans I'ensemble d’apprentissage.

Dans la littérature, de nombreuses méthodes de classification supervisées et non su-
pervisées ont été proposées afin de réaliser la classification de produits agricoles et ali-
mentaires & partir de caractéristiques ciblées (hand-crafted features). Certaines méthodes
utilisent des régles de décision simples, reposant souvent sur des seuillages pour classer les
produits. Cependant, d’autres systémes tirent parti de 'apprentissage automatique pour
effectuer des classifications plus abouties. Dans notre travail, nous allons nous focaliser
sur ces derniers :

e Machine & vecteur de support (Support Vector Machine - SVM) : Le SVM est une
méthode d’apprentissage supervisé proposée par Cortes et al. [130] pour résoudre
des problémes de classification ou de régression. Dans le contexte d’une classifica-
tion binaire, une fonction de décision est construite par le classifieur SVM binaire
(ou 2C-SVM) afin de classer les nouvelles observations en deux classes distinctes.
Lorsque ces classes sont linéairement séparables, le SVM cherche ’hyperplan op-
timal qui sépare les observations d’apprentissage des deux classes avec une marge
maximale [131]. En d’autre termes, I’objectif est de maximiser la distance minimale
entre I’hyperplan (ou frontiére de séparation) et les données d’apprentissage. Le fait
de maximiser la marge est justifié par la théorie de Vapnik-Chervonenkis [132] qui
montre que plus la marge est large, plus la capacité de généralisation du classifieur
augmente.

Le SVM a été initialement proposé comme un classifieur linéaire. Néanmoins, dans
la majorité des problémes de classification, les données sont non linéairement sépa-
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rables. Afin de contourner ce probléme, une transformation non linéaire des don-
nées est effectuée. De cette maniére, 'espace de données d’entrée est plongé dans
un espace de dimension supérieure, nommeé espace de redescription, dans lequel les
données devient linéairement séparables. Pour ce faire, 'astuce du noyau (kernel
trick) [133] est utilisée. Au moyen de cette technique, chaque produit scalaire dans
I’espace de redescription impliqué dans le probléme d’optimisation traité est obtenu
a 'aide d’une fonction noyau qui est une fonction bivariée des observations dans
lespace d’entrée. Cette fonction doit étre définie positive pour assurer la corres-
pondance avec un produit scalaire (théoréme de Mercer). En procédant ainsi, la
transformation non linéaire appliquée aux données d’entrée ne doit pas étre expli-
citement définie et le calcul est effectué dans I'espace d’origine qui a une dimension
inférieur a 'espace de redescription.

Grace a ses performances, le SVM a été largement exploité pour réaliser des taches
de classification impliquant des produits agroalimentaires. A titre d’exemple, Moal-
lem et al. [106] ont proposé une méthode pour classer des pommes de deux maniéres :
premiérement, les pommes sont classées en deux catégories, saines ou abimées. En-
suite, les pommes endommagées sont classées par gravité, premier grade, deuxiéme
grade et rejetée. Les caractéristiques de couleur, texture et forme ont été extraites
des images et utilisées comme données d’entrées de plusieurs classifieurs : le SVM,
le perceptron multicouche (Multilayer Perceptron - MLP) et le k plus proches voi-
sins (K-Nearest Neighbors - k-NN). Les meilleurs résultats ont été obtenus a 'aide
du SVM avec un taux de bonne détection de 92,5% et 89,2% pour la premiére et
deuxiéme classification respectivement. Ces résultats ont démontré la supériorité du
SVM par rapport aux deux autres classifieurs pour ce cas d’usage. Une méthode de
classification de 8 fruits (pomme, poire, mangue, concombre, orange, fraise, ananas
et grenade) a été proposée par Jana et al. [96]. Un SVM a été entrainé a partir de 28
attributs de couleur et de texture, obtenant une précision globale satisfaisante. Islam
et al. [119] ont utilis¢ un SVM avec un noyau linéaire pour classer des images RVB
de plantes de pomme de terre en trois catégories : saine, alternariose (early blight)
et mildiou (late blight). Tls ont montré qu’avec un temps de calcul raisonnable, ils
pouvaient atteindre une précision globale de 93,7%.

K-plus proches voisins (K-Nearest Neighbors - k-NN) : est une méthode simple
de classification non-paramétrique, au sens ou la régle de décision se déduit d'un
estimateur empirique du rapport de vraisemblance sans faire d’hypothéses sur la
distribution des données [134]. De plus, cette méthode est fondée sur un apprentis-
sage faible étant donné que la plupart des calculs sont effectués au moment de la
classification. Lorsqu’une nouvelle observation est introduite pour étre classée, une
mesure de similarité entre elle et les données d’apprentissage est calculée. Ensuite,
Iétiquette qui apparait le plus fréquemment parmi les k& observations d’apprentis-
sage les plus proches lui est attribuée. La distance Euclidienne ou la distance de
Mahalanobis [135] sont communément utilisées pour mesurer la similarité. Bien que
cet algorithme soit simple, sa complexité ainsi que ’espace mémoire requis augmente
linéairement avec le volume de données d’apprentissage. Face a un probléme de clas-



2.8. Modeéle de reconnaissance de forme adopté pour la classification des images

sification assez simple, la méthode k-NN peut étre appliquée avec succés. A titre
d’exemple, Ariana et al. [77] ont utilisé la méthode k-NN pour classer chaque pixel
d’images hyperspectrales de concombres en 2 catégories : endommagé ou sain. Pour
chaque observation, une classe est attribuée a chaque pixel en fonction du label de
son plus proche voisin au sens de la distance Euclidienne. Afin de classer des fruits
en 5 catégories, Ninawe et al. [120] ont proposé d’exploiter la méthode k-NN avec
k = 1. Pour chaque fruit, des attributs de couleur (valeur moyenne de chaque canal)
et de forme (la circularité, la surface et le périmétre) ont été extraits a partir des
images RVB afin de constituer I’ensemble d’apprentissage. Ensuite, des nouvelles
images ont été classées par rapport au plus proche voisin en employant une distance
Euclidienne.

Analyse discriminante (Discriminant Analysis - DA) : est une méthode prédictive
et explicative qui sert & étudier le lien existant entre une catégorie y et des attributs
X. C’est une approche supervisée qui peut étre utilisée a la fois pour la classification
et la réduction de la dimensionnalité. Dans la phase d’apprentissage, le DA utilise
un ensemble d’apprentissage X afin de définir une fonction de décision pour chaque
classe y. Pour ce qui est de la phase de prédiction, chaque nouvelle observation x
est attribuée a la classe dont la fonction de décision reléve la valeur maximale.
[’analyse discriminante linéaire (Linear Discriminant Analysis - LDA) et 1'analyse
discriminante quadratique ( Quadratic Discriminant Analysis - QDA) sont deux mé-
thodes d’analyse discriminante parmi les plus populaires. Pour ce qui est de la LDA,
la séparation entre classes est obtenue grace a une frontiére de décision linéaire.
Cette méthode est fondée principalement sur deux hypothéses pour obtenir des ré-
sultats optimaux, la multinormalité et I’homoscédasticité. En effet, on suppose que
les données de chaque classe sont générées selon une loi normale avec matrices de
variance-covariance identiques.

Pour ce qui est de l'analyse discriminante quadratique (Quadratic Discriminant
Analysis - QDA), la séparation des données est réalisée a 'aide d’une fonction de
décision quadratique. Contrairement a la LDA, la QDA ne suppose pas I’égalité des
matrices de variance-covariance. De ce fait, pour chaque classe de ’ensemble de don-
nées d’apprentissage une matrice de variance-covariance est estimée par maximum
de vraisemblance. La complexité du modéle se verra donc affectée par la quantité des
classes et par la dimension de I’espace de représentation des observations d’entrée.
Dans le contexte du controle qualité de produits agricoles, quelques travaux fondés
sur 'analyse discriminante ont été proposés. Parmi ces travaux on peut citer ce-
lui de Noordam et al. [71] dans lequel un systéme de controle qualité de pommes
de terre a été développé. Dans leurs développements, une analyse discriminante li-
néaire (LDA) a été combinée avec une distance de Mahalanobis afin de classer les
pixels d’images RVB de pommes de terre en régions de couleur homogénes (défauts
sombres et verdissement). De plus, une analyse comparative avec un perceptron
multicouche (MLP) a été réalisée. Bien que la performance globale du MLP soit 1é-
gérement supérieure a celle de la LDA, ils ont décidé d’utiliser cette derniére comme
technique de segmentation en raison de sa faible complexité.
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Parmi les travaux exploitant la DA on peut également citer celui de Blasco et al.
[85]. Les auteurs ont proposé une méthode permettant de classer des quartiers de
mandarines. Pour ce faire, des caractéristiques morphologiques (facteur de forme,
compacité, allongement, longueur, surface, symétrie) et les 10 premiéres harmo-
niques de la transformée de Fourier rapide (Fast Fourier Transform - FET) ont été
extraites des images. Ces caractéristique ont été utilisées afin de procéder & une ana-
lyse discriminante quadratique pour classer les images en 3 catégories : compléte,
brisée et demi-quartier. Les résultats obtenus ont été satisfaisants, atteignant un
taux de bonne détection globale de 90%.

Perceptron multicouche (Multilayer Perceptron - MLP) : est un réseau de neurones
artificiel utilisé pour résoudre des problémes de classification ou de régression de ma-
niére supervisée. Le MLP est formé de 3 types de couches : une couche d’entrée, une
ou plusieurs couches cachées, et une couche de sortie [136]. Dans le cas de réseaux
entiérement connectés, chaque neurone d’une couche est connecté a tous les neu-
rones de la couche précédente. A 'intérieur de chaque neurone, un produit scalaire
est effectué entre les entrées et les parameétres du modéle (nommées couramment
poids). Puis, une fonction d’activation non linéaire est appliquée afin d’obtenir une
sortie. Dans la phase d’apprentissage, les poids du réseau sont modifiés de maniére
itérative dans 'objectif de minimiser 'erreur de prédiction, ¢’est-a-dire 'erreur entre
les étiquettes prédites et les vraies étiquettes contenues dans la base de données.
Plusieurs applications reposant sur 1'utilisation d’un perceptron multicouche ont été
proposées dans le domaine de I'agriculture. Pour segmenter des images de pommes
en 4 catégories (arriére-plan, peau saine, peau endommagée et tige) les auteurs Unay
et al. [116] ont proposé d’utiliser un MLP composé d’une seule couche cachée. Les
valeurs RVB, la matrice de co-occurrence (I’énergie, I’entropie, 'inertie et 1’homo-
généité) et le coefficient d’ondelette de Coiflet de 2°™¢ ordre ont été extraits des
images et puis utilisés comme données d’entrée du réseau afin de classer chaque
pixel. Pour ce qui est de la segmentation des défauts sur les pommes « Jonagold »,
une étude comparative entre diverses techniques de seuillage et de classification a
été réalisée par Unay et al. [117]. A partir des résultats obtenus, les auteurs ont
montré que les performances des classifieurs, supervisés et non supervisés, dépas-
saient celles des méthodes de seuillage. Comme on peut s’y attendre, les classifieurs
supervisés étaient plus précis que les non supervisés. Parmi les méthodes supervisées
utilisées (MLP, SVM, LDA, QDA, k-NN), le MLP semblait la plus appropriée pour
I'inspection a grande vitesse des pommes.

Les méthodes d’ensemble (Ensemble methods - EM) : I'idée clé derriére ces méthodes
est 'obtention de meilleurs résultats en combinant plusieurs modéles (souvent appe-
lés apprenants faibles ou weak learners) entrainés pour résoudre le méme probléme
[137]. Ces méthodes reposent sur I'hypothése que si plusieurs modéles faibles sont
combinés correctement, des résultats plus précis devraient étre obtenus. N'importe
quel classifieur peut étre utilisé comme apprenant faible. Cependant, dans la plupart
des cas, un seul type d’algorithme d’apprentissage entrainé de multiples maniéres
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différentes est utilisé pour obtenir une classification homogéne. Les trois principaux
méta-algorithmes qui combinent des apprenants faibles sont le bagging, le boosting
et le stacking. Le premier considére souvent des apprenants faibles homogénes en-
trainés en parallele (indépendamment les uns des autres). Chaque algorithme est
entrainé a partir d’un sous-échantillon de la base de données d’apprentissage. Dans
I’étape de prédiction, les résultats de classification sont moyennés pour générer le
résultat final. Dans le cas du boosting, I’apprentissage des classifieurs est fait de ma-
niére séquentielle. Lors de la prédiction, chaque classifieur est pondéré de maniére a
ce que les plus précis aient un poids plus fort que les autres. Pour chaque prédiction,
les observations sont également pondérées en fonction de la prédiction précédente
de telle sorte que les weak learners se focalisent davantage sur les observations qui
n’ont pas été correctement classées. Enfin, le stacking est fondé souvent sur des ap-
prenants faibles hétérogénes entrainés en paralléle. Une fois les apprenants faibles
entrainés, leurs prédictions sont utilisées pour entrainer un modéle final. Le fait
d’avoir plusieurs weak learners rend ces méthodes cotiteuses du point de vue calcu-
latoire. Dans le contexte des applications agricoles, les auteurs Barnes et al. [21] ont
adapté un des algorithmes de boosting les plus populaires, Adaboost, afin de détecter
des imperfections sur la peau des pommes de terre. Une version de cet algorithme
a été proposée (Adaboost minimaliste) de maniére a sélectionner un sous-ensemble
minimal de caractéristiques extraites (de couleur et de texture) qui maximisent les
performances de détection tout en minimisant le cotit de calcul. Deux bases de don-
nées, pommes de terre jaunes et rouges, étiquetées manuellement au niveau du pixel
ont été utilisées. Grace a cette méthode, des résultats satisfaisants on été atteints
sur les deux bases de données. Pereira et al. [L08| ont proposé d’utiliser un méta-
algorithme de bagging, connu sous Pappellation de foréts aléatoires (Random Forest
- RF), dans le but de prédire la maturation de la papaye (3 classes). Le RF, avec
500 arbres de décision comme weak learners, a été entrainé avec 21 caractéristiques
de couleur et de forme. Une précision de 94,3% a été atteinte ce qui est considéré
comme un résultat satisfaisant.

La table 2.3 synthétise les techniques de classification et de segmentation reposant
sur 'extraction ciblée de caractéristiques. Un avantage certain de ces méthodes est leur
capacité a obtenir des résultats satisfaisants méme avec une quantité de données d’ap-
prentissage limitée. Cet aspect est particuliérement décisif lorsque 'objectif du systéme
est de fournir une classification de I'image au niveau du pixel, ce qui est fréquent lors
de la résolution de problémes de segmentation d’images. Dans ce cas, I'étiquetage au ni-
veau du pixel de grandes bases d’images est particulierement ardue et chronophage. Par
conséquent, les méthodes nécessitant peu de données d’apprentissage sont avantagées.
Néanmoins, la pertinence de ces méthodes est limitée par la difficulté de concevoir un
extracteur de caractéristiques spécifique pour chaque probléme. Cette tiche demande une
expertise humaine et des connaissances pré-requises sur les objets traités afin de pouvoir
transformer 'image brute d’entrée en une représentation adéquate pour réaliser la tache
de classification souhaitée.
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TABLEAU 2.3 — Revue des méthodes reposant sur ’extraction ciblée de caractéristiques
les plus significatives dans le domaine agroalimentaire. C = couleur, T = texture et F' =
forme. Lorsque plus d’un classifieur est évalué dans un travail, le symbole * indique la
méthode qui donne la meilleure performance.

Aut. Prod. Extr. de caractér. Classifieur
C T F SVM k-NN EM DA MLP
[85]  Mandarines X X
(3 classes)
o [106] Pommes X X X X X X
'% (3 classes)
& [96]  Fruits X X X
'z (8 classes)
5 [120] Fruits X X X X
(6 classes)
[108] Papaye X X X
(3 classes)
[138] Patate X X X
(2 classes)
[119] Feuilles X X X
) (3 classes)
S [21] Patate X X X X
= (2 classes)
g [22]  Patate X X X X
go (2 classes)
© [71]  Patate X X X X
(6 classes)
[117] Pomme X X X X X
(2 classes)
[116] Pomme X X X
(4 classes)
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2.3.2 Meéthodes reposant sur ’apprentissage de caractéristiques

Afin d’éviter I’étape complexe du choix d’'un espace de représentation spécifique pour
chaque probléme traité, des méthodes d’apprentissage de caractéristiques ont été déve-
loppées. Le but de ces approches est d’apprendre automatiquement les représentations
nécessaires pour effectuer la tache de classification, de détection ou de segmentation. L’ap-
prentissage de représentations est une approche qui n’est pas récente dans le domaine de
Iapprentissage automatique. Cependant, elle a été sous exploitée durant des décennies
et c’est grace a 'avénement de I'apprentissage profond (Deep Learning - DL) que cette
approche s’est retrouvée propulsée sur le devant de la scéne.

Le DL est une sous catégorie de 'apprentissage de représentations fondée sur de mul-
tiples niveaux d’abstraction. Ces niveaux sont obtenus en empilant plusieurs modules de
transformations non linéaires, ot la donnée d’entrée est transformée successivement jus-
qu’a obtenir une représentation adaptée pour accomplir une tache ciblée de reconnaissance
de formes. En d’autre termes, 'apprentissage profond fait référence a 1'utilisation de ré-
seaux de neurones avec plusieurs couches empilées de maniére hiérarchique. Ces couches
transforment 'une aprés 'autre la donnée d’entrée, jusqu’a obtenir une représentation
de haut niveau susceptible de décrire et de représenter la donnée d’entrée dans toute sa
complexité. En effet, plus on avance en profondeur dans le réseau, plus les couches sont
susceptibles de détecter des motifs complexes. Comme le montre la figure 2.3, les couches
les moins profondes servent a décrire des motifs simples tels que des lignes ou des bords.
Les couches intermédiaires, quant a elles, sont en mesure de détecter des combinaisons
de motifs primaires extraits par les premiéres couches, par exemple des carrées en asso-
ciant plusieurs lignes droites. Finalement, les couches les plus profondes, sont en mesure
d’appréhender des concepts plus complexes tels que des objets ou des visages.

Low-Level| |Mid-Level| |High-Level Trainable
— —_— —
Feature Feature Feature Classifier
A

FIGURE 2.3 — Visualisation des poids dans plusieurs couches d’'un réseau de neurones
convolutifs [1].

Durant ces derniers années, ’apprentissage profond a suscité un intérét particulier au
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sein de la communauté scientifique. Cet intérét s’est traduit par une augmentation consi-
dérable du nombre des travaux impliquant des réseaux de neurones profonds dans divers
domaines tels que la classification d’images |3, 47, 5, 48], la détection d’objets [49, 50, 51|
et la segmentation d’images [52, 53, 54|. Les méthodes reposant sur le DL ont rapidement
été appliquées a I’agriculture, obtenant des résultats prometteurs |24, 25, 26, 27|. Néan-
moins, ces méthodes présentent un inconvénient majeur. En effet, elles nécessitent un
grand nombre de données étiquetées pour effectuer la tache de classification ou détection
ciblée. D’ailleurs, leur efficacité dans le contexte de la segmentation des défauts et des
maladies sur les produits agricoles, repose généralement sur la construction de grandes
bases de données étiquetés au niveau du pixel, dont la construction est laborieuse et trés
complexe.

Apprentissage supervisé

A linstar des autres algorithmes d’apprentissage automatique supervisé, les méthodes
d’apprentissage profond dites supervisées, nécessitent I'utilisation de bases de donnée éti-
quetés pour leur entrainement. Les réseaux de neurones convolutifs ( Convolutional Neural
Networks - CNN) figurent parmi les outils d’apprentissage profond les plus populaires, ils
sont largement exploités dans de nombreuses applications de reconnaissance de formes.
Le potentiel des CNNs s’est véritablement révélé en 2012, lorsqu’un réseau convolutif
profond, connu sous le nom d’AlexNet [3], a remporté la premiére place du concours in-
ternational de FILSVRC (ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge) [139]. Le
fait de gagner la compétition avec une marge de plus de 10,8% par rapport a la méthode
ayant obtenu la deuxiéme place, qui était quant a elle fondée sur le modéle standard de re-
connaissance de forme, a permis aux CNNs de démontrer leur efficacité dans les domaines
de la vision par ordinateur et de I’apprentissage automatique. Depuis cet événement, tous
les concours ILSVRC ont été remportées par des méthodes reposant sur ’apprentissage
profond comme nous pouvons le voir dans la figure 2.4.

Le fonctionnement des réseaux de neurones convolutifs a été inspiré par les mécanismes
du systéme visuel des animaux. Comme le montre la figure 2.5, 'architecture d’'un CNN est
typiquement composée d’une série de couches hiérarchisées. Ces couches sont généralement
de trois types différentes : couches de convolution (suivies généralement d’une fonction
d’activation), couches de regroupement (ou pooling) et couches entiérement connectées.

Les couches de convolution sont I’élément principale de tout réseau de neurones convo-
lutifs, ot le plus important travail de calcul est réalisé. Les couches de convolution sont
constituées d’un ensemble de paramétres a apprendre, nommés filtres. Chacun de ces
filtres est de taille réduite en termes de largeur et de hauteur, mais sa profondeur s’étend
sur tout le volume d’entrée. L’objectif de ces couches est d’identifier la présence de diffé-
rents motifs dans les données d’entrée. Pour ce faire, une convolution est effectuée entre
le filtre et une région du volume d’entrée, appelée champ récepteur (receptive field). Le
filtre est alors translaté sur la totalité de la largeur et la hauteur du volume d’entrée afin
d’obtenir comme sortie une carte de caractéristiques (feature map). Dans la figure 2.6
nous montrons un exemple de 'opération de convolution dans le contexte des réseaux de
neurones. En effet, afin d’obtenir la j°™¢ carte de caractéristiques d’une couche de convo-
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Résultats de la classification ILSVRC par année
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FIGURE 2.5 — Exemple d’un réseau de neurones convolutif.

lution, les K cartes de caractéristiques constituant le volume d’entrée sont combinées avec
K filtres de convolution bidimensionnels de taille S x S et demi taille D = S L comme

suit :
X;ZH) (u,v) = (XU 5 P (0, 0)

(ZZZWWM»WWQW

1=1 uw'=—Dv'=—D

(2.8)

ol Xi(l) est la ™ carte de caractéristiques de la couche I, F}; (1) et le 0™ filtre de la

couche de convolution [ 4 1 utilisé pour obtenir la carte de Caracterlsthues J et b; le biais
associé a la carte de caractéristiques j. Les cartes de caractéristiques ainsi obtenues sont
ensuite empilées afin d’obtenir le volume de sortie.

D’apres I'équation 2.8, nous pouvons observer qu’un méme filtre de convolution de taille
réduite est appliqué sur 'ensemble de la couche précédente, ce qui rendre possible le par-
tage de parameétres. Grace & cette technique, la couche de convolution bénéfice la propriété
d’équivariance a la translation. Cela signifie que si ’entrée change, la sortie changera de
la méme maniére.
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De maniére générale, les couches de convolution sont combinées avec une fonction
d’activation non linéaire f(-) afin d’obtenir 'activation 7 :
(+1) _ (I1+1)
20 = p (x) (2.9)
La fonction d’unité de rectification linéaire (Rectified Linear Unit - ReLU) figure parmi

les fonctions d’activation les plus populaires dans les architectures de réseaux de neurones
modernes (voir figure 2.7).

jéme carte de
caractéristique,

Filtre appliqué
au champ récepteur
-

A ]
—
I_Jb/ Neurone

k cartes de caractéristiques  Cartes de caractéristiques
de la couche [ de la couche ([+1)

FIGURE 2.6 — Visualisation des cartes de caractéristiques, des champs réceptifs et des
filtres dans une couche de convolution.
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FIGURE 2.7 — Unité de rectification linéaire RelLU.

La couche de regroupement (pooling) est également une autre couche fondamentale
dans les CNN. Elle est généralement appliquée a la sortie d’un bloc de convolution pour
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réduire la dimension des cartes de caractéristiques, ce qui se traduit par une réduction du
nombre de parameétres du réseau. De plus, elle est utilisée pour limiter la sensibilité a la
translation [140]. La figure 2.8 présente deux exemples parmi les opérations de pooling les
plus utilisées : le maz-pooling et 1’average pooling. Dans la premiére, un filtre maximal est
appliqué aux sous-régions de la carte de sortie de la couche précédente afin de maintenir
uniquement les valeurs maximales des sous-régions. La seconde, quant a elle, applique un
filtre qui donne la valeur moyenne de chaque sous-région.

1 5
Average
10| 2 pooling 4
12 | 10 | 6 9 7

Max-pooling

10

12

FIGURE 2.8 — Exemples d’opérations de pooling : max pooling et average pooling avec un
filtre de taille 2 x 2 et un pas de 2.

Aprés avoir empilé plusieurs blocs de convolution (couche de convolution suivie d’une
activation non linéaire) et de regroupement, les caractéristiques obtenues constituent géné-
ralement les entrées d’une ou plusieurs couches entiérement connectées (Fully-Connected
- FC) afin de partitionner ’espace de représentation appris. Dans une couche entiérement
connectée chaque neurone est connecté a la totalité des neurones de la couche précedente.
Dans le cas des problémes de classification, le vecteur de sortie de la derniére couche
entiérement connectée passe par une fonction d’activation de type softmaz et ce dans le
but de normaliser la sortie du réseau en une grandeur qui puisse étre interprétée comme
une distribution de probabilités.

L’apprentissage du CNN est généralement fait avec la méthode d’optimisation du gra-
dient stochastique en utilisant ’algorithme de rétro-propagation : 'erreur entre les sorties
et les étiquettes (ground-truth) est calculée & partir d’une fonction de perte, telle que
Ientropie croisée. Ensuite, le gradient de 'erreur par rapport aux parameétres du réseau
est calculé et utilisé pour mettre a jour les paramétres afin de minimiser la fonction de
perte.

Les procédures d’apprentissage des CNNs peuvent étre divisées en deux groupes : l'ap-
prentissage complet (on scratch) et 'apprentissage par adaptation d’un réseau existant
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(finetuning). Dans le premiére cas, les paramétres du réseau sont initialisés de maniére
aléatoire et 'apprentissage est fait en utilisant une grande quantité de données étique-
tées pour éviter le sur-apprentissage (overfitting). En raison de la difficulté de disposer
d’une base de données suffisamment vaste, le transfert d’apprentissage est souvent utilisé,
en particulier le finetuning. Ainsi, un réseau de neurones convolutifs est complétement
pré-entrainé avec une grande base de données, par exemple ImageNet [141] qui est une
base de données publique avec plus de 1,2 million d’images appartenant a 1000 classes
différentes. Ensuite, ce réseau pré-entrainé est adapté et utilisé comme point de départ
pour parachever I'apprentissage en utilisant la base de données spécifique au probléme
traité. En procédant ainsi nous évitons 'initialisation aléatoire des paramétres du réseau,
ce qui permet de partir d’'un modéle plus proche de la solution recherchée et de gagner
considérablement de temps de calcul.[142)].

De nombreuses méthodes reposant sur des CNNs ont rapidement été proposées et ap-
pliquées a I'agriculture. Grace a ces méthodes, des résultats prometteurs ont été obtenus
dans de nombreuses taches [92, 25, 26, 27|. Mohanty et al. [92] ont utilisé une base de
données publique (PlantVillage [143]) constituée de plus de 54000 images dans le but
d’entrainer des réseaux de neurones convolutifs & identifier 26 maladies sur 14 espéces de
plantes différentes. Deux architectures populaires, toutes deux gagnantes d’une édition du
concours ILSVRC, ont été évalués : AlexNet [3] et GoogLeNet [5]. Dans cette évaluation,
deux protocoles ont été appliqués aux deux réseaux, le premier consistait a appliquer un
apprentissage complet et le deuxiéme & commencer ’apprentissage a partir des paramétres
existant et a les affiner grace a du finetunig. Finalement, les résultats ont démontré, dans
ce contexte, la supériorité de GoogLeNet par rapport a AlexNet, ainsi que celle du fine-
tuning par rapport a de 'apprentissage complet. Ma et al. [25] ont présenté un travail
dans lequel une base de données comprenant 1184 images de plantes de concombres a
été crée. Cette base de données a ensuite été utilisé pour apprentissage complet d’une
nouvelle architecture dérivée du réseau LeNet [2]. Ce CNN permet d’effectuer la classifi-
cation des images en fonction de 4 maladies pouvant affecter les concombres. En plus de
ce réseau, ils ont appliqué du finetuning sur le réseau pré-entrainé AlexNet, montrant que
ce dernier atteignait une précision supérieure a celle du premier réseau. Une variante de
I'architecture ResNet50 [144] a été proposée par Picon et al. [26] pour classer 3 maladies
communément présentes dans le blé. Une premiére étape d’apprentissage complet a été
réalisée en utilisant une base de donnée composée d’'ImageNet et d’'images de 56 espéces
différentes de plantes. Les paramétres de ce réseau ont ensuite été affinés grace a du fi-
netuning en utilisant une seconde base d’images, composée quant a elle de 8178 images
de plantes de blé étiquetées par des experts. Grace a ces travaux les auteurs ont mis en
lumiére la pertinence des méthodes reposant sur I'apprentissage profond pour la détection
et la classification de maladies affectant les plantes. Ils ont également montré efficacité de
ces méthodes appliquées a des images prises dans des conditions d’éclairage non controlées.

D’aprés les travaux cités ci-dessus, on peut conclure que des résultats de classification
plus satisfaisants ont été obtenus en appliquant la technique de finetuning aux réseaux de
neurones pré-entrainés sur des grands ensembles de données, tel que ImageNet. Comme
nous avons vu précédemment, cette technique est notamment utilisée lorsque la base de
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données d’apprentissage disponible n’est pas assez vaste pour entrainer le réseau de zéro
avec succeés. En effet, un réseau pré-entrainé sur un grand ensemble de données a ap-
pris & détecter des motifs universels comme des courbes et des bords dans ses premiéres
couches. Puisque ces caractéristiques apprises restent pertinentes et utiles pour la plupart
des problémes de classification d’images, 'application du finetuning rend 'optimisation
plus rapide et réduit la quantité de données annotées nécessaires afin d’entrainer des nou-
veaux réseaux.

On peut également noter que les problémes analysés reposent fondamentalement sur la
classification au niveau de I'image. En effet, les différentes méthodes décrites ci-dessus ne
sont pas en mesure de fournir des informations concernant la localisation des défauts ou
des maladies détectés. La plupart des méthodes reposant sur I'apprentissage profond dans
le domaine de 'agriculture n’effectuent la classification qu’au niveau global de 'image.
Cela peut notamment s’expliquer par les difficultés qu’engendre la création d’une base
de données large et variée avec des annotations au niveau du pixel ou avec des infor-
mations sur la localisation des défauts & I’aide de boites englobantes (bounding bozes).
A titre d’exemple, les auteurs de [64] ont di étiqueter 5000 images avec plus de 43000
boites englobantes pour localiser et classer différentes maladies et ravageurs des plants de
tomate. Grace a cette base de données, ils ont pu apprendre et comparer trois réseaux
de neurones convolutifs (Faster R-CNN [49], R-FCN [50] et SSD [145]), crées initialement
pour la détection d’objets. Comme nous pouvons le concevoir, la création de telles bases
de données n’est pas une tache anodine compte tenu du temps et de I'expertise requises.

Apprentissage faiblement supervisé

Dans le domaine du controle qualité des produits agricoles & 'aide de systémes de vi-
sion par ordinateur, la majorité des travaux proposés ceuvrent au niveau de l'image.
Cependant de nombreuses taches nécessitent que la reconnaissance de formes se fasse sur
des régions plus restreintes que I'image (patchs ou pixels). Le cas de la localisation et
de la segmentation des défauts en est le parfait exemple. En effet, localiser de maniére
exacte 'endommagement ou la maladie qui peut affecter un produit permet d’établir avec
précision I'étendue de la dégradation subie. Néanmoins, comme cela a été énoncé précé-
demment, la création de bases de données annotées au niveau du pixel ou avec des boites
englobantes est trés complexe, voire impossible dans certaines configurations. Pour cette
raison, de nombreux efforts ont été faits par la communauté scientifique afin de développer
des méthodes de segmentation faiblement supervisées nécessitant uniquement des anno-
tations au niveau de 'image |146, 147, 148, 149, 150|. Ces approches sont souvent axées
sur la segmentation de formes aux contours bien définis. L’efficacité de ces méthodes peut
donc étre considérablement réduite pour des formes aux contours irréguliers ce qui est le
cas pour de nombreuses maladies affectant les pommes de terre.

Dans le contexte des réseau de neurones profonds, il existe différents travaux reposant
sur I'apprentissage faiblement supervisé pour la détection ou la segmentation d’objets.
Parmi ces travaux, deux catégories principales peuvent étre distinguées.

La premiére catégorie englobe les méthodes qui exploitent ’activation des neurones pour
déterminer les motifs responsables de la décision de classification du réseau. Parmi les
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travaux les plus significatifs qui ont adopté cette approche, on peut citer celui de Oquab
et al. [151] qui ont proposé d’utiliser un réseau de neurones convolutifs dont la derniére
couche, avant la couche de classification, est un Global Maz-Pooling (GMP). A partir
de ce réseau, les auteurs ont mis en évidence le potentiel de localisation d’objets d’un
réseau entrainé uniquement pour de la classification d’images. Une méthode similaire a
celle de Oquab et al. [151] a été introduite par Zhou et al. [149], sauf qu’au lieu d’utiliser
une couche de regroupement maximale GMP, les auteurs ont opté pour une couche de
Global Average-Pooling (GAP). Ils ont mis en avant le fait que la couche de GAP est plus
adaptée pour mettre en évidence toute I'étendue de la région qui a contribué a la prise de
décision, alors que la couche de GMP se focalise uniquement sur le pixel le plus important
(le point maximum). Pinheiro et Collobert [146], quant a eux, ont proposé d’utiliser une
couche de regroupement Log-Sum-Ezrp a la sortie de la derniére couche de convolution
d’un CNN afin de mettre en évidence les pixels les plus décisifs pour la prise de décision
lors de la procédure de classification. La sortie de la derniére couche de convolution du
réseau proposé est composée de M cartes de caractéristiques, ou M est le nombre de
classes de la base de données (en incluant I’arriére-plan). Etant donné qu’au moment de
I’apprentissage la base de données disponible contiennent uniquement des étiquettes au
niveau d’image, la couche de regroupement Log-Sum-FEzp est appliquée afin d’agréger les
cartes de caractéristiques obtenues a la sortie de la derniére couche de convolution en un
seul score de classification comme suit :

z :;log mz exp(rX;) (2.10)

H W
i=1 j=

1

ou H et W sont respectivement la hauteur et la largeur des cartes de caractéristiques X
obtenues & partir de la derniére couche de convolution, 2™ la sortie obtenue pour la classe
m, avec m = 1,..., M, et r 'hyper-paramétre & définir pour controler 'effet de la couche
de regroupement : des valeurs de r élevées impliquent un effet similaire & une couche de
GMP et des valeurs trés faibles auront un effet similaire & une couche de GAP. Selon
les résultats obtenus, les auteurs ont montré la supériorité de cette nouvelle couche de
regroupement par rapport aux couches standard (GMP et GAP). Cependant, le choix de
I’hyper-paramétre r rend la méthode plus complexe. Bien que des résultats intéressants
aient été obtenus par ces méthodes, les localisations obtenues ne sont que des estimations
assez peu précises des positions des formes ciblées. En effet, afin d’obtenir une segmenta-
tion fine des objets, une étape de post-traitement doit étre appliquée.

La seconde catégorie de travaux reposant sur l'apprentissage faiblement supervisé
concerne les méthodes qui se focalisent sur les données d’entrée du réseau. En effet,
le concept clé derriére ces méthodes est fondé sur 'altération de l'image d’entrée, gé-
néralement par masquage, et 'observation de l'effet de cette altération sur le résultat
de classification du réseau. De cette maniére les régions de I'image qui ont le plus d’im-
pact sur Iattribution de la classe sont isolées. Bazzani et al. [152] ont proposé un travail
représentatif de cette derniére approche. Les auteurs ont utilisé une technique reposant
sur ’évaluation des scores de prédiction a partir de masques générés artificiellement sur
différentes parties de I'image. En effet, le masquage d’une région qui inclut les formes
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pertinentes pour la classification de 'image produit une baisse significative du score de
prédiction. Malgré efficacité avérée de cette méthode, elle nécessite plusieurs passes en
avant (forward) avec différents masques avant de pouvoir définir Pemplacement des motifs
recherchés.

Dans le contexte de I’analyse qualité des produits agricoles, peu de travaux exploitant
I’apprentissage faiblement supervisé ont été menés. Cela peut s’expliquer notamment par
le fait que les défauts a localiser ou a segmenter sont souvent dispersés sur toute la surface
du produit. L’absence de contours bien définis des défauts et maladies affectant les pro-
duits agricoles peut constituer également une complexité supplémentaire a I’application
de ces approches, notamment pour ce qui est de la segmentation. On peut toutefois citer
les travaux de Lu et al. [153] qui ont abordé le diagnostic automatique des maladies du
blé dans des conditions réelles en se basant sur 'apprentissage profond faiblement su-
pervisé. La méthode proposée permet d’intégrer la classification de maladies du blé et la
localisation des zones malades en utilisant une base d’apprentissage contenant des images
capturées dans des conditions non controlées et des annotations uniquement au niveau
de I'image. Pour obtenir la localisation des maladies, les auteurs ont utilisé la sortie de
la derniére couche de convolution d’un réseau de neurones profond. Cette sortie est com-
posée de M cartes de caractéristiques, ou M est le nombre de catégories dans la base
de données. Ces cartes passent par une opération de redimensionnement pour obtenir M
cartes thermiques (heatmaps) dont chacune posséde la méme taille que 'image d’entrée.
Les zones affectées sont estimées a partir de ces cartes. Plus les valeurs d’une région sur
ces cartes sont élevées, plus est le risque qu’une maladie affecte cette dite région. Bra-
himi et al. [24] ont proposé, quant a eux, d’utiliser la méthode d’occlusion proposée par
Zeiler et al. [154] pour localiser et analyser les défauts classés par un CNN. Malgré 1'ob-
tention de bons résultats de localisation, la méthode proposée est caractérisée par une
forte complexité calculatoire compte tenu de la nature itérative de la méthode (plusieurs
passes en avant), ce qui limite son intégration a des systémes industriels quand le temps
de traitement est un critére important.

Apprentissage non supervisé

En raison de la complexité qu’engendre la conception et 1’étiquetage de grandes bases
de données, différentes approches d’apprentissage non supervisé de représentations ont
été explorées. L’avantage de ces méthodes réside dans le fait qu’elles ne nécessitent pas
d’étiquettes durant la phase d’apprentissage, mais uniquement des observations.

L’auto-encodeur (AE) est I'une des méthodes d’apprentissage de représentations non su-
pervisé parmi les plus populaires. L’AE est un réseau de neurones multicouches qui a
pour objectif principal d’apprendre des représentations descriptives et discriminatives des
données d’entrée [155]. Au méme titre que PACP (Principal Component Analysis) [156],
I’AE peut également étre utilisé pour définir un espace de variables latentes de dimension
réduit, quand la représentation produite est de dimension inférieure aux données d’entrée.
I’AE est constitué de deux parties : la premiére, appelée encodeur, permet la transforma-
tion de la donnée en une représentation comprimeée (le code). La seconde partie, nommée
décodeur, rend possible le décodage du code pour reconstruire la donnée d’entrée. Dans la
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figure 2.9 nous pouvons voir un exemple d’auto-encodeur entiérement connecté avec une
seule couche cachée, o le code est représenté par Z (la sortie de 'encodeur). Dans le cas
d’utilisation d’images comme données d’entrée, chaque neurone est connecté a un pixel de
I'image et en sortie on obtient une image de méme taille que 'image d’entrée. L’AE est
entrainé de maniére non supervisée pour reconstruire I’entrée en minimisant ’erreur de
reconstruction entre I'entrée et la sortie. Aprés 'apprentissage, le réseau devient capable
de générer une représentation comprimée (appelée «code») pour chaque donnée d’entrée
qui peut ensuite étre utilisée comme entrée d’un classifieur.

DO OO
OO O
HOOOO

Encodeur Décodeur
> -

FIGURE 2.9 — Exemple de I'auto-encodeur entiérement connecté avec une seule couche
cachée de k neurones.

Différentes variantes de 'auto-encodeur ont été développées dans le but d’améliorer
les représentations extraites et de les adapter & une gamme d’applications de plus en plus
large. Une contrainte de parcimonie a été introduite afin de proposer I’AE parcimonieux.
Cet auto-encodeur permet d’éviter le sur-apprentissage (overfitting) et d’extraire des ca-
ractéristiques pertinentes et moins distribuées [157]. Le principe de ces AEs réside dans
I'intégration d’une pénalité de parcimonie sur la couche de sortie de I’encodeur afin d’ob-
tenir des unités cachées dont I'activité moyenne est proche de 0. Le bon fonctionnement de
ce réseau nécessite généralement un plus grand nombre de neurones cachés que d’entrées.
Une autre variante de AE est 'AE débruiteur [158]. Durant 'apprentissage de ce réseau,
un bruit (bruit gaussien, masquant ou sel-et-poivre) est ajouté a 'image d’entrée et le ré-
seau est entrainé a reconstruire 'image sans bruit. Pour pouvoir générer I'image sans bruit
I’'AE sera contraint d’apprendre uniquement les caractéristiques pertinentes des images.
Cette approche vise & obtenir des représentations plus robustes des images d’entrée.
Pour apprendre des motifs complexes, il est possible d’exploiter de maniére séquentielle
plusieurs auto-encodeurs. En effet, il est possible d’entrainer un premier AE et d’ensuite
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utiliser la sortie de I’encodeur de ce réseau pour générer des données d’apprentissage d’un
second AE. Ce processus peut étre réitéré avec autant d’auto-encodeurs que nécessaire.
Une fois tous les AEs entrainés, les encodeurs de ces réseaux sont extraits et empilés pour
étre utilisés comme un extracteur de caractéristiques de haut niveau. Cette architecture
est désignée dans la littérature par Stacked Autoencodeur - SAE [159].

Bien que les AEs ont démontré leur efficacité dans de nombreuses applications, 'uti-
lisation de réseaux entiérement connectés n’est pas le plus adéquat pour des données
2D, telles que des images, ou les relations spatiales sont d’une importance primordiale.
Les auto-encodeurs convolutifs (Convolutional AutoEncodeur - CAE) sont plus adaptés
a ce type de données. En effet, dans ces réseaux, les couches entiérement connectées sont
remplacées par des couches préservant les relations spatiales, telles que les blocs de convo-
lution et les couches de pooling.

Malgré la diversité des méthodes d’apprentissage de représentations non supervisées,
et 'avantage considérable que représente leur indépendance vis-a-vis des grandes bases
de données étiquetées, la grande majorit¢ des méthodes de contréle qualité des produits
agroalimentaires proposées dans la littérature sont supervisées. Cette tendance peut s’ex-
pliquer, d’une part, par 'objectif de classification de la majorité des applications et,
d’autre part, par les performances des méthodes supervisées dans ce cas. Néanmoins,
quelques travaux combinent 'apprentissage de caractéristiques non supervisé et la classi-
fication supervisée. Hung et al. [160] ont proposé une méthode reposant sur 'utilisation
d’un AE parcimonieux pour la segmentation automatique d’amandes dans une plantation.
Des patchs d’images RVB et IR (infrarouge) ont été utilisés pour entrainer un AE parci-
monieux. Ensuite, la sortie renvoyée par 'encodeur, un vecteur de représentation de plus
faible dimension, a été utilisée comme entrée d’un perceptron a couche unique intégrant
une fonction de sortie softmaz pour classer chaque pixel selon 5 catégories : feuilles, terre,
amandes, ciel et tronc. L’apprentissage du perceptron a été réalisé avec 80 images éti-
quetées manuellement au niveau du pixel. Cette quantité d’images aurait été insuffisante
pour 'apprentissage d’un réseau de neurones convolutifs profond, mais elle est suffisante
pour combiner un AE et un perceptron a couche unique. Grace a cette combinaison in-
génieuse, les auteurs ont pu démontrer la supériorité de leur méthode face aux méthodes
conventionnelles d’extraction de caractéristiques. Les auteurs Yang et al. [161] ont pro-
posé d’entrainer un SAE, formé par trois auto-encodeurs entiérement connectés, dans le
but d’apprendre des représentations robustes a partir d’images de plantes en niveaux de
gris. Un classifieur softmaz a été ensuite entrainé de maniére supervisée en utilisant les
représentations fournies par 'encodeur du SAE pour classer des images de plantes en trois
catégories. Les auteurs ont démontré qu’en empilant 3 AE les résultats étaient plus précis
que dans le cas ou un seul AE était utilisé (93,3% et 85,4 % respectivement). L utilisation
d’un auto-encodeur combiné avec un classifieur SVM pour la détection de maladies de
plantes a été proposée par Pardede et al. [162]. Contrairement & 1'utilisation habituelle de
la sortie de I’encodeur pour entrainer un classifieur, les auteurs ont opté pour la sortie du
décodeur comme entrée du classifieur. Les auteurs ont comparé les résultats en utilisant
un AE entiérement connecté et un auto-encodeur convolutif (CAE), en démontrant que le
second AE surpassait le premier. Un SAE parcimonieux combiné avec un classifieur soft-
maz a été utilisé par Abbaszadeh et al. [163] pour classer les pistaches en deux classes :
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saines et abimées. Une base de données avec 305 images de pistaches a été créée, contenant
214 images de pistaches endommagées et 91 saines. Le SAE a été entrainé en utilisant
deux AE parcimonieux entiérement connectés. La sortie de la derniére couche cachée du
deuxiéme encodeur de dimension 500 (plus de 145 fois plus faible que la dimension des
données d’entrée) a été utilisée pour entrainer de maniére supervisée un perceptron a une
seule couche avec une fonction de sortie softmaz.

Une synthése des méthodes reposant sur l'apprentissage de caractéristiques les plus
pertinentes pour notre étude est présentée dans le tableau 2.4. Les approches sont divisées
par rapport a trois critéres : la nature de la tache souhaitée (classification, localisation
ou segmentation), le mode d’apprentissage utilisé (supervisé, faiblement supervisé ou non
supervisé) et, finalement, 'initialisation du réseau de neurones (apprentissage complet ou
finetuning).

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit les méthodes de la littérature employés pour la
classification, la localisation et/ou la segmentation appliquées aux images de produits
agricoles et alimentaires. Tout d’abord, les étapes d’acquisition d’image et de prétraite-
ment ont été discutées, tout en justifiant les décisions prises pour la construction de notre
propre systéme. Ensuite, les deux catégories de méthodes les plus couramment utilisées
pour 'analyse d’images ont été présentées. Les méthodes classiques reposant sur une ex-
traction ciblée de caractéristiques ont été introduites en premier. Nous avons également
établi une revue détaillée des méthodes de la littérature les plus significatives dans cette
premiére catégorie. Nous nous sommes ensuite intéressés aux méthodes les plus récentes,
reposant sur 'apprentissage de représentations. Nous avons évoqué un grand nombre de
travaux axés sur cette approche tout en nous focalisant sur les plus prometteurs. Tout
au long de ce chapitre nous nous sommes efforcés de mettre en évidence les avantages et
les contraintes de chaque approche analysée dans le but de mettre en avant les pistes de
recherche les plus susceptibles de permettre une intégration concréte.

Dans le chapitre suivant, nous présentons notre premiére méthode de classification et
localisation de défauts sur les pommes de terre. Compte tenu des contraintes relatives a
notre problématique, principalement en ce qui concerne la complexité et la variabilité des
motifs a détecter, nous avons opté pour une méthode fondée sur les réseaux de neurones
convolutifs profonds, notamment en raison de la supériorité avérée de ce type de réseaux
dans de nombreuses taches de reconnaissance de forme, par exemple dans la classification
d’images. Cependant, la nécessité d’utilisation de grandes bases de données étiquetées
afin d’entrainer des réseaux profonds nous contraint également & prendre en considération
des techniques d’apprentissage de représentations peu profonds, comme 'auto-encodeur,
ainsi que des méthodes de classification plus conventionnelles, telles que les machines a
vecteur de support. Dans le but de minimiser Ueffort d’étiquetage manuel d’images, des
procédures d’apprentissage alternatives, notamment ’apprentissage faiblement supervisé,
seront également étudies dans le chapitre 4.
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TABLEAU 2.4 — Revue sur les méthodes reposant sur I'apprentissage de caractéristiques
(«Appren. de caract.») les plus pertinents. S = supervisé, F = faiblement supervisé, NS
— non supervisé. Lorsque plus d'une méthode est évaluée dans un travail, le symbole *

indique la méthode qui donne les meilleures performances.

Aut. Prod. Base de donées Appren. de caract. Réseau de neurones
Priveé Publique| S FS NS Scratch Finetuning
[163] Pistaches 305 X X
» (2 classes)
S [92]  Feuilles 54306 X X X
ks (2 classes)
2 [161] Feuilles 630 X X
= (3 classes)
“ [162] Feuilles 6004 X X
(7 classes)
[26]  Feuilles 8178 X X
» (4 classes)
S [64]  Feuilles 5000 X X
E (9 classes)
‘T [153] Bl 9230 X X
3 (7 classes)
—|:— [164] Pommes 1115 X X
2 Olives 1402 X X
= Amandes 1156 555 X X
Z (comp-
§ tage) )
[24]  Feuilles 14828 X X X
(9 classes)
[60] Pommes 700 X X
(1 classe)
g [25]  Feuilles 1184 X X X
= (4 classes)
E [160] Amandes 80 477 X X
= (5 classes)
C%O [165] Plantes 161 X X

(9 classes)
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Chapitre 3

Apprentissage supervisé pour la
classification et la localisation de
défauts externes
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3.1 Introduction

Ces derniéres années, des méthodes fondées sur I'apprentissage profond, en particulier
sur les réseaux de neurones convolutifs, ont été largement utilisées pour la classification
d’images de toute nature. Motivés par les excellents résultats obtenus par ces méthodes,
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nous proposons d’explorer I'application de 'apprentissage profond pour la classification
des pommes de terre en fonction de leur état (endommagement, verdissement et maladies).

Dans ce chapitre, nous présenterons la premiére méthode proposée afin d’obtenir un
systeme fiable de classification d’images de pommes de terre en 6 catégories : saine, en-
dommagée, verte, dartrose, gale commune et rhizoctone. Les défauts verdissement et en-
dommagement seront également classés selon 2 niveaux de gravité, léger ou grave. Pour
atteindre cet objectif, un réseau de neurones convolutifs est entrainé afin de classer chaque
image selon 'une des 6 classes. Subséquemment, pour les classes verte et endommagée,
un auto-encodeur, en conjonction avec un classifieur SVM, est utilisé pour localiser les
défauts. Enfin, 'information de localisation de ces défauts est utilisée comme entrée d’un
deuxiéme classifieur SVM dans le but d’obtenir la classification finale par gravité.

L’organisation du chapitre est la suivante. Tout d’abord, nous présenterons les bases
théoriques des techniques utilisées dans notre méthode : le CNN, l'auto-encodeur et les
classifieurs SVMs (deux classes et mono-classe). Dans un second temps, nous présenterons
la base de données créée et utilisée au cours de cette these. Ensuite, nous expliquerons
en détail chaque étape de la méthode proposée. Avant de conclure ce chapitre, nous
présenterons et commenterons les résultats obtenus.

3.2 Description théorique

Dans cette section, nous présenterons briévement les principaux concepts théoriques qui
fondent le développement de notre premiére méthode de classification et de localisation
de défauts et maladies de la pomme de terre.

Comme cela a été mis en avant dans le chapitre 2, les CNNs ont montré leur capacité a
traiter de nombreuses taches de reconnaissance de formes. Fort de ce constat, nous avons
opté pour l'utilisation d’'un CNN dans notre premiére méthode. En effet, un CNN est
utilisé pour classer les faces de pommes de terre en fonction de différents défauts et mala-
dies, ou de leur absence (pomme de terre saine). Dans la section 3.2.1, nous présenterons
les concepts clés a la base des réseaux de neurones convolutifs ainsi que les algorithmes
d’optimisation les plus couramment utilisés afin d’entrainer ces réseaux (section 3.2.2).

Aprés I'étape de classification, une étape de localisation de défauts (endommagements
et verdissements) est réalisée. Malgré les capacités de classification des CNNs, leur nature
supervisée ainsi que la nécessité d’utilisation de grandes bases de données étiquetées pour
leur apprentissage nous ont contraint a explorer des techniques alternatives pour cette
étape. Nous proposons donc de réaliser la localisation d’endommagements et verdisse-
ments & partir de la classification de patchs. Dans le but de rendre cette classification plus
robuste, nous projetons d’abord les patchs extraits des images classées au préalable par le
CNN comme endommagées ou vertes dans un espace de variables latentes de dimension
réduites. Cette projection est réalisée a l'aide d’un auto-encodeur, qui sera présenté plus
en détail dans la section 3.2.3. Ensuite, les représentations obtenues sont utilisées afin de
classer chaque patch a ’aide d’un SVM. Il faut remarquer que la réduction de dimension-
nalité obtenue grace a ’AE permet de rendre la classification des patchs plus robuste.
Comme il a été démontré par Bellman [166], les observations dans un espace a grande
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dimension sont souvent trés éloignées les unes des autres, il est donc difficile de constituer

des clusters compacts, ce qui rend la classification des données en grandes dimensions plus
difficile.

Dans la derniére étape de notre méthode, les informations relatives a la localisation de
défauts sont utilisées afin de classer les pommes de terre endommagées et vertes par niveau
de gravité, léger ou grave. Un classifieur SVM, présenté en détail dans la section 3.2.4,
est utilisé pour accomplir cette classification. Comme nous avons vu dans le chapitre 2, le
SVM est un algorithme d’apprentissage dont les capacités en terme de classification ont
largement été établies [106, 96, 138, 119, 22|. Ce classifieur est notamment apprécié pour
sa capacité d’apprentissage sur des ensembles de taille réduite ainsi que pour son efficacité
calculatoire. En effet, seul un sous ensemble restreint de points d’entrainement (vecteurs
de support) est nécessaire pour le calcul de la solution ce qui permet une maitrise de la
complexité.

3.2.1 Réseaux de neurones convolutifs

Un réseau de neurones convolutifs (CNN) est un réseau neuronal profond doté d’une archi-
tecture & plusieurs couches disposées généralement en cascade. Grace a cette disposition
de couches, le CNN est capable d’extraire des représentations en intégrant différents ni-
veaux d’abstraction et en visant a reproduire le modéle de perception humaine [167]. Les
quatre aspects clés de ces réseaux sont les connexions locales, le partage de paramétres,
le regroupement et l'utilisation de plusieurs couches [61]. Dans la figure 3.1 nous pouvons
observer le célébre réseau «LeNet-5» proposé par Lecun et al. [2]. Ce réseau a eu un
grand impact sur le domaine de la vision par ordinateur et I'apprentissage automatique.
En effet, son architecture a servi de base a de nombreux autres réseaux qui se sont démar-
qués dans de multiples taches de reconnaissance de formes. Il est principalement composé
de couches de convolution, de couches de regroupement (subsampling ou pooling) et de
couches entiérement connectées. Les couches de convolution sont utilisées pour extraire
des caractéristiques représentatives des données d’entrée en employant des filtres (voir
équation 2.8 introduiet dans le chapitre 2). Les couches de convolution sont généralement
combinées avec des fonctions d’activation telles que la fonction RelLU, afin d’introduire
de la non-linéarité dans le réseau. En définitive, une couche de convolution suivie par une
fonction d’activation forment un bloc désigné par bloc de convolution. Ce bloc produit
un ensemble de représentations, connu sous le nom de cartes de caractéristiques (feature
maps). Ces cartes sont ensuite introduites dans une couche de pooling. L'objectif de cette
couche est de réduire la résolution des cartes de caractéristiques d’entrée et elle permet
également d’acquérir de 'invariance aux translations et aux modifications minimes dans
les motifs d’entrée. En empilant plusieurs blocs de convolution et de pooling nous obte-
nons un bloc d’extraction de caractéristiques capable d’extraire des représentations de
haut niveau, robustes et représentatives des données d’entrée. Une fois les représentations
obtenues, elles sont passées comme entrée a un second bloc dit de classification. Ce der-
nier est composé d’une ou plusieurs couches entiérement connectées et d’une fonction de
décision finale. Dans une couche entiérement connectée, chaque neurone est relié a tous les
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C1: feat C3: f. maps 16@10x10
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FIGURE 3.1 — Réseau de neurones convolutifs «L.eNet-5» entrainé pour classer des images
en 10 catégories [2].

neurones de la couche précédente, elle est notamment utilisée afin d’obtenir une caracté-
risation globale de 'image d’entrée. Dans le contexte des réseaux de neurones, la fonction
de décision softmaz (équation 3.1) est couramment utilisée dans la derniére couche afin
de permettre la classification des données.

L’image de cette fonction est interprétée comme une estimation des probabilités d’un
événement m parmi M. Durant I’entrainement du réseau, la sortie de la fonction softmaz
est utilisée comme entrée de la fonction de perte & minimiser. L’entropie croisée, donnée
par I’équation 3.2, figure parmi les fonctions de perte les plus couramment utilisées.

Lop = =37 3" Vyuem 08(/ in) (5.2)

i=1 m=1

ouy; € {1,2,..., M} est la classe réelle de I'observation i et f(x;,) est le score de sortie
du réseau correspondant a ’observation ¢ pour la classe m.

Nous verrons ci-dessous les différents algorithmes d’optimisation généralement employés
pour atteindre la minimisation de cette fonction de perte.

3.2.2 Algorithmes d’optimisation

Plusieurs algorithmes d’optimisation itératifs ont été développés afin d’entrainer les ré-
seaux de neurones. Ces algorithmes peuvent étre classés en deux catégories [168] :

1. Algorithmes d’optimisation de premier ordre : ces algorithmes utilisent le gradient
de la fonction de perte par rapport aux paramétres du réseau. Le gradient nous
indique la direction d’accroissement, nous faisant évoluer en sens inverse, pour di-
minuer ainsi la valeur de la fonction de perte. Parmi les méthodes du premier ordre,
la descente de gradient est sans doute la plus couramment utilisée.
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2. Algorithmes d’optimisation de second ordre : dans cette catégorie, la dérivée se-
conde est utilisée (matrice hessienne) afin d’accélérer la minimisation de la fonction
de perte. Le calcul de cette dérivée est plus complexe que dans le cas de la déri-
vée premiére, ce qui induit une augmentation de temps de calcul et de la mémoire
utilisée. Toutefois, cela peut étre compensé dans certains cas par une réduction du
nombre d’itérations.

Il faut souligner que les problémes d’optimisation relatifs aux réseaux de neurones pro-
fonds sont de nature non convexe, ce qui engendre la présence de nombreux minimas
locaux et des points ou le gradient est nul [169]. De ce fait, le choix de I"algorithme d’op-
timisation, ainsi que des hyper-paramétres associés, sont fondamentaux pour trouver une
bonne solution au probléme [61].

Nous nous focaliserons par la suite sur les algorithmes d’optimisation du premier ordre
en raison de leur popularité dans ’entrainement des réseaux de neurones profonds.
La descente de gradient

La méthode d’optimisation le plus couramment utilisé pour 'entrainement des réseaux de
neurones profonds est la descente de gradient, mise en ceuvre par l'algorithme 1.

Algorithme 1 : La descente de gradient
Initialisation aléatoire des paramétres du réseau : 6,
Taux d’apprentissage : «
t=20
tant que condition d’arrét non atteinte faire
pour chaque donnée d’entrainement étiquettée (x;,y;) avec ¢ = 1,...,n faire
y. = Propagation en avant de x;
Ji(6;) = Calcul de I'erreur entre y; et y;
Vi, Ji(0;) = Rétro-propagation du gradient de la fonction de perte
fin pour
Vo, 7 (6) = L0, Vo Ji(6)
Orp1 = 0, — Oévatj(gt)
t=1t+1
fin tant que

Cet algorithme d’optimisation itératif met & jour les paramétres du réseau dans la
direction opposée au gradient afin de minimiser la fonction de perte :

9t+1 = Ht - @Vgtj(et) (33)

ou 0; représente I'ensemble des paramétres du réseau a l'instant ¢, Vo, 7 (6;) le gradient de
la fonction de perte J par rapport aux paramétres ¢, et « le pas ou taux d’apprentissage
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(learning rate) qui permet de définir la vitesse de convergence. Le choix de « est primor-
dial pour l'entrainement du réseau : un pas trop petit conduit a une convergence trop
lente et dans le cas contraire, un pas trop élevé provoquera de forts changements dans
les paramétres, ce qui peut entrainer des oscillations et donc empécher la convergence.
Dans le but d’améliorer la convergence, il est possible de définir un taux d’apprentissage
différent pour chaque couche du réseau et de faire varier le taux d’apprentissage au fur a
mesure que ’apprentissage progresse.

Le calcul du gradient de la fonction de perte par rapport aux paramétres du réseau
se fait grace a la technique de rétro-propagation [170]. Etant donné qu’un réseau de
neurones est une composition de fonctions, la régle de dérivation en chaine est utilisée
afin de calculer ce gradient. Soient f et g deux fonctions dérivables, tel que g est dérivable
au point = et f est dérivable au point g(x), alors la composée z = f o g est dérivable au
point x et :

Z(x) = (fog)(z) = f(g9(x)) x ¢'(z) (3:4)

Cette formule peut également étre écrite en utilisant la notation de Leibniz de la maniére
suivante :

0z(x)  0z(x) y dg(z)
or  Og(x) Oox
Afin d’éclaircir comment la technique de rétro-propagation du gradient est appliquée dans

I’entrainement d’un réseau de neurones, nous allons présenter un exemple. L’architecture
du réseau présentée a ce propos est illustrée dans la figure 3.2. Le réseau est formé par trois

(3.5)

FIGURE 3.2 — Perceptron multicouche avec une seule couche cachée.

couches : une couche d’entrée avec trois neurones, une couche cachée avec deux neurones
et finalement, une couche de sortie constituée également de deux neurones. La fonction
d’activation sigmoide est utilisée comme fonction d’activation dans la couche cachée et la
couche de sortie :

1
fla) = (36)
La dérivé de cette fonction sigmoide est donnée par :
0f (z)
5 — @)1= f@)) (3.7)
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Dans 'objectif d’apprendre les paramétres du réseau, les étapes suivantes sont effectuées :
1. Les parametres du réseau w;; et u;, sont initialisés de maniére aléatoire.

2. La propagation vers l'avant est effectuée. En effet, les entrées a; se propagent a
travers les neurones de chaque couche afin d’obtenir la sortie oy.
En passant a travers la premiére couche, on obtient les activations suivantes :

Zh]. = Zwijai (38)

hy = £(an,) (3.9)

Puis, la sortie de chaque neurone du réseau est calculée comme suit :
Zop = ) U (3.10)
J

or = f(zo;) (3.11)

3. Nous calculons 'erreur de prédiction en utilisant 'erreur quadratique moyenne
comme fonction de perte. Son expression pour une observation est :

E = ; %(yk — op)? (3.12)

4. Pour une observation, nous calculons ensuite ’erreur pour chaque neurone k de la
couche de sortie (0y) :

oE 80k

O = o 92,

= —(yr — or)or(1 — op) (3-13)

Puis, 'erreur est rétro-propagée a la couche intermeédiaire :

_ OB Oh

5j N 8h] 8zhj

= (O ujdi)h;(1 = hy) (3.14)

5. L’erreur totale et le gradient totale s’estiment en faisant la somme des termes E, 0y
et 0; sur 'ensemble des observations d’apprentissage. Finalement, les erreurs ainsi
obtenues sont utilisées afin de mettre a jour les paramétres (ou poids) du réseau :

OF
= Ui — O = Uit — 3.15
Ujk = Ujk — QOkIL; = Ujk O‘aujk (3.15)
OF
Wij = Wiy — aéjai =W — & (316)

(‘3wz~j
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Chapitre 3. Apprentissage supervisé pour la classification et la localisation de défauts externes

Malgré efficacité de la descente de gradient, 'utilisation de cette méthode présente
quelques inconvénients. Tout d’abord, I'estimation du gradient en prenant en compte
toutes les données d’entrainement est trés cotteuse. De plus, une limitation liée & la confi-
guration matérielle existe. En effet, plus le nombre d’observations utilisées pour estimer
le gradient est important, plus la taille de la mémoire nécessaire pour traiter tous les
échantillons en paralléle augmente.

En raison de ces inconvénients, la descente de gradient a été initialement remplacé
par une variante qui utilise un seul échantillon a la fois pour estimer le gradient (nommée
descente de gradient stochastique SGD). Dans cette derniére, pour chaque itération le
gradient de la fonction de cofit est estimé a I'aide d’un seul exemple d’entrainement choisi
aléatoirement. Cette approche est préférée a la descente de gradient standard car il a été
démontré que la précision gagnée en utilisant la totalité des observations pour estimer le
gradient n’est pas suffisante pour compenser la complexité calculatoire engendrée.

La descente de gradient stochastique

La descente de gradient stochastique (SGD) réalise la mise a jour des paramétres en
utilisant uniquement un seul exemple choisi aléatoirement dans I’ensemble d’entrainement
(voir algorithme 2).

Cette stratégie a comme principaux avantages la rapidité de convergence et la diminu-
tion de la complexité calculatoire. Cependant, le fait d’estimer le gradient avec une seule
observation géneére des fluctuations importantes. Pour cette raison, le chemin emprunté
par l'algorithme pour atteindre les minimas est habituellement plus bruité que pour la
descente de gradient standard.

Une approche intermédiaire désignée par descente de gradient par mini-lots (ou SGD
par mini-lots) permet un compromis entre les deux précédentes en proposant un appren-
tissage reposant sur des lots.

Algorithme 2 : La descente de gradient stochastique
Initialisation aléatoire des parameétres du réseau : 6,
Taux d’apprentissage : «
t=20
tant que condition d’arrét non atteinte faire
pour chaque donnée d’entrainement étiquettée (x;,y;) avec i = 1,...,n faire
y. = Propagation en avant de x;
Ji(0;) = Calcul de I'erreur entre y; et y;
Vi, Ji(0;) = Rétro-propagation du gradient de la fonction de perte
Opr1 = 0 — Oévetji(et)
t=t+1
fin pour
fin tant que
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3.2. Description théorique

La descente de gradient par mini-lots

Dans cette stratégie, la mise a jour des parameétres est faite & 'aide de I'estimation du
gradient obtenue avec ny, observations, (voir algorithme 3). Cela ce traduit par une conver-
gence plus stable et plus rapide.

Algorithme 3 : La descente de gradient stochastique par mini-lots

Initialisation aléatoire des paramétres du réseau : 6,
Taux d’apprentissage : «
ny, nombre d’observations dans un mini-lot
t=20
tant que condition d’arrét non atteinte faire
Extraire n;, exemples de 1’ensemble d’entrainement étiqueté (x;,y;) tirés au hasard
pour chaque couple (z;,y;) avec ¢ = 1,...,n, faire
y. = Propagation en avant de x;
Ji(0;) = Calcul de I'erreur entre y; et y;
Vo, Ji(0;) = Rétro-propagation du gradient de la fonction de perte
fin pour
Vo T (0:) = o 32721 Vo, Ti(6)
Opp1 = 0y — Ongtj(Qt)
t=t+1
fin tant que

Bien que les techniques d’optimisation basées sur la descente de gradient décrit ci-
dessus soient les plus employées pour I'entrainement des réseaux de neurones, certaines
difficultés doivent étre considérées :

e Le choix d’un taux d’apprentissage a adéquat.

e Le choix de la technique de mise a jour du taux d’apprentissage, par exemple ré-
duction a partir d’un certain nombre d’itérations.

De nombreuses améliorations ont été proposées pour ’algorithme de la descente de gra-
dient [136, 171, 172, 173, 174], parmi lesquelles on peut citer la méthode d’accélération
(ou momentum) [136] et Adam [174].

Accélération

La méthode d’accélération (ou momentum) a été proposée par Rumelhart et al. [136] afin
d’accélérer apprentissage (voir algorithme 4). Dans cette méthode, une nouvelle variable
v est introduite, communément appelée vitesse, qui représente la direction et la vitesse
que prennent les paramétres pour se déplacer dans 'espace de paramétres. Cette variable
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Chapitre 3. Apprentissage supervisé pour la classification et la localisation de défauts externes

v est définie en combinant le gradient estimé des étapes passées et le gradient de 'étape
actuelle. La régle de mise a jour des paramétres est définie comme suit :

Vi1 = YWy + aV, T (0r)

9t+1 =0, — Vi1

(3.17)

ou v € [0,1) est connu comme hyper-paramétre de friction (ou de momentum) commu-
nément fixé a 0,9 [168]. En effet, plus v est grand par rapport au taux d’apprentissage «,
plus les gradients précédents influencent la nouvelle direction prise par la méthode. En
regardant la nouvelle régle de mise a jour (équations 3.17), nous pouvons observer que la
taille du pas ne dépend plus uniquement du taux d’apprentissage et de 'estimation du
gradient, mais également de la direction et de la taille d’une séquence (ou suite) de gra-
dients. En effet, un pas plus grand sera effectué lorsque la direction de plusieurs gradients
successifs sera la méme.

Algorithme 4 : La descente de gradient stochastique par mini-lots avec momen-
tum
Initialisation aléatoire des paramétres du réseau : 6,
Initialisation de la vitesse : 1
Taux d’apprentissage : «
Hyper-paramétre de momentum :
ny, nombre d’observations dans un mini-lot
t=20
tant que condition d’arrét non atteinte faire
Extraire n, exemples de I’ensemble d’entrainement étiqueté (x;,y;) tirés au hasard
pour chaque couple (z;,y;) avec i = 1,...,n, faire
y. = Propagation en avant de x;
Ji(0;) = Calcul de I'erreur entre ¥ et y;
Vo, Ji(0;) = Rétro-propagation du gradient de la fonction de perte
fin pour
Vetj(et) = an Zzn:bl vezkyi(et)

Vi1 = Y +aVe, J(0;) (mis a jour de la vitesse)

Orr1 = 0 — i1
t=t+1
fin tant que

Adam

Proposé par Kingma et al. [174], Adam est un algorithme d’optimisation a taux d’ap-
prentissage adaptatif trés utilisé pour l'entrainement des réseaux de neurones profonds
(voir algorithme 5). Le taux d’apprentissage adaptatif fait référence au fait que le taux
d’apprentissage est différent pour chaque paramétre du réseau. La premiére étape de 1’al-
gorithme consiste a réaliser 'estimation du premier et second moment du gradient. Pour
ce faire, Adam utilise la moyenne mobile exponentielle du gradient et du gradient au carré.
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Ensuite, des corrections de biais sur les estimations obtenues sont appliquées pour prendre
en considération le fait que ces estimations sont initialisées a zéro. Enfin, les paramétres
du réseau sont mis a jour.

Algorithme 5 : Adam
Nombre d’observations dans un mini-lot : ny
Taux de dégradation exponentielle pour I'estimation du premier moment : 3,
Taux de dégradation exponentielle pour 'estimation du second moment/ (s
Constante pour stabilisation numérique : ¢
Taux d’apprentissage : «
Initialisation aléatoire des parameétres du réseau : 6,
Initialisation premier variable de momentum : mg = 0
Initialisation deuxiéme variable de momentum : vy =0
t=20
tant que condition d’arrét non atteinte faire
Extraire n, exemples de I’ensemble d’entrainement étiqueté (x;,y;) tirés au hasard
pour chaque couple (z;,y;) avec i = 1,...,n, faire
y. = Propagation en avant de z;
Ji(0;) = Calcul de I'erreur entre ¥ et y;
Vi, Ji(0;) = Rétro-propagation du gradient de la fonction de perte
fin pour
t=t+1
g = LY, Vo Ti(6im)
my = Bymy_1 + (1 — 51)g: (Mis a jour la premiére estimation biaisée du moment)
vy = PBovi_1 + (1 — Bo)g? (Mis & jour la second estimation biaisée du moment)
my = o (Correction de biais du premier moment)
Uy = f—cry (Correction de biais du second moment)

Oy =0, 1 — a% (Mise a jour des paramétres)
fin tant que

3.2.3 Auto-encodeur

Comme nous 'avons déja vu dans le chapitre 2, 'auto-encodeur (AE) est un réseau de neu-
rones non supervisé fondé sur la reconstruction des données d’entrée. La clé de ce réseau
est I’apprentissage d'un espace de variables latentes de dimension réduites qui contient
suffisamment d’informations pour permettre une reconstruction appropriée [155]. Le fait
qu’il ne nécessite pas d’étiquettes pour étre entrainé le rend polyvalent et son usage est
répandu dans de nombreux domaines. Comme nous pouvons le voir dans la figure 3.3,
Parchitecture de ’AE est composée de deux modules principaux :

e Tout d’abord nous avons I'encodeur, ou une fonction d’activation f est appliquée
pour projeter la donnée d’entrée X et obtenir une représentation latente Z :

Z = f(WX +by) (3.18)
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ol les poids W et les biais b, représentent les paramétres de I’encodeur a apprendre.

e Dans la deuxiéme partie, nous avons le décodeur, lequel utilise une fonction d’acti-
vation g pour déployer la représentation latente Z vers Y une reconstruction de la
donnée de départ dans l’espace initial :

Y = g(W'Z + by) (3.19)

ou W’ et by représentent les paramétres entrainables du décodeur. Dans le but de
réduire la complexité du modéle, la technique de poids liés (tied-weights) est généra-
lement utilisée, ol les poids du décodeur sont définis comme la transposée des poids
de l'encodeur, c’est-a-dire W/ = W7 [175].

Entrée Couche cachée Sortie

FIGURE 3.3 — Exemple de I'auto-encodeur avec une seule couche cachée.

Une des fonctions d’activation les plus utilisées dans les AEs est la fonction sigmoide

(figure 3.4) donnée par :
1
fl@) = 1462

La fonction sigmoide est généralement utilisée comme fonction d’activation de sortie
quand l'objectif est de prédire la valeur d’une variable binaire (valeurs de sortie entre 0 et
1). Bien que cette fonction soit couramment utilisée dans les architectures des AEs, elle
n’est pas si répandue dans les réseaux de neurones profonds. En effet, la fonction sigmoide
sature sur la majorité de son domaine : proche de zéro pour une valeur de x trés négatif et
proche de 1 pour une valeur de x trés positive. Cette saturation se traduit par un gradient
presque nul et par conséquent, I’apprentissage fondé sur le gradient peut étre trés lent.

(3.20)
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Sigmoid
1.0 9

0.8

0.6

f(x)

0.4

0.21

0.0 T ¥ T T T T T
-100 -7.5 =50 =25 0.0 25 5.0 7.5 10.0
X

FIGURE 3.4 — Fonction sigmoide.

Une deuxieme fonction d’activation couramment utilisée est la fonction tangente hy-
perbolique (figure 3.5) défini comme suit :
et — e

r)=——"— 3.21

flao) = S (3.21)

Cette fonction est centrée sur 0, avec des valeurs de sortie comprises entre -1 et 1. Le

fait que cette fonction soit similaire a la fonction identité (pour des valeurs d’entrée

proche de 0) facilite 'entrainement du réseau et par conséquent, elle est généralement
plus performante que la fonction sigmoide décrite précédemment.

Tanh
1.00

0.50 -

0.25 A

0.00 A

f(x)

—0.251

—0.501

—0.75 1

—1.00 T T T T T T T
-100 -7.5 -50 -25 0.0 25 5.0 7.5 10.0
X

FIGURE 3.5 — Fonction tangente hyperbolique.

En plus de permettre d’obtenir des valeurs de sortie dans un intervalle borné raison-
nable, l'utilisation de ces fonctions d’activation est en lien avec le théoréme d’approxi-
mation universelle [176]. Ce théoréme établit que toute fonction continue f(z) peut étre
approchée par un réseau de neurones avec une couche de sortie linéaire et au moins une
couche cachée avec une fonction d’activation « écrasante », telle que la fonction tangente
hyperbolique ou la fonction sigmoide.

L’apprentissage de I’AE consiste & minimiser I’erreur de reconstruction. Cette fonction
est concue pour exprimer une pénalité d’autant plus grande que la sortie Y est différente
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de I'entrée X. Dans le cas ou la sortie est composée de valeurs réelles, I’erreur quadratique
moyenne (Mean Squared Error - MSE) est couramment utilisé :

n

Tuse(X;0) = %Z(% —y;)? (3.22)

=1

ou 0 = (W, W’ by, by) est 'ensemble des paramétres du réseau et n le nombre d’observa-
tions. Lorsque la sortie est binaire, la fonction de perte d’entropie croisée binaire (Binary
Cross-Entropy - BCE) est appliquée :

n

jBCE(X; 9) = —% Z[l’z 10g(yi) + (1 — ;) 108;(1 - yz)] (3-23)

=1

Dans le but de pénaliser les grands poids (W) et ainsi éviter le sur-apprentissage, un
terme de régularisation peut également étre ajouté a la fonction de perte. Cette variante
est connu sous le nom de dégradation des pondérations (weight decay) [177] :

T(X:0) = T(X:0) + 5 [ WP (3.24)

ou J représente la fonction de perte (MSE ou CE) et A 'hyper-paramétre de régularisation
& définir.

3.2.4 Machine a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support (SVM) sont un ensemble de méthodes d’apprentissage
supervisé proposées initialement par Cortes et Vapnik [130] pour résoudre des problémes
de classification et de régression.

Etant donné un ensemble de n observations x de I'espace d’entrée X, et y € { —1,1} les
étiquettes de sortie relatives a ces données, le SVM est exploité pour définir 'hyperplan
optimal qui sépare les données en deux classes (—1 et 1). Cet hyperplan peut étre défini
comme I'ensemble des x qui vérifie la relation suivante :

w'z +b=0 (3.25)

Ou w et b sont les paramétres de 'hyperplan a apprendre.

Dans le cas de classes séparables linéairement, la somme des distances minimales des
observations de chaque classe a leurs projections orthogonales sur ’hyperplan détermine
la marge (voir figure 3.6). Plus la marge est grande, plus la capacité de généralisation du
modéle est importante. L’objectif d’apprentissage du SVM est donc de maximiser cette
distance. Dans le cas de classes linéairement séparables, ce classifieur peut-étre obtenu en
résolvant le probléme d’optimisation quadratique sous contraintes linéaires :

. 1 9
i (5 ool ) (3.26)

yi (W', +0) > 1, Vi=1,..,n

sous la contrainte
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Marge

Vecteurs supports
7

w’.x+b=1

le.x+b=0

wl.x+b=—1

X
1

FIGURE 3.6 — Une illustration de ’hyperplan séparant les observations appartenant a
deux classes dans un espace bidimensionnel (cas de classes séparables).

Cette formulation se généralise dans le cas de classes non séparables en introduisant
un terme de pénalisation pour les échantillons mal placées par rapport a I'hyperplan
(voir exemple de la figure 3.7). De ce fait, le probléme d’optimisation quadratique sous
contraintes linéaires prend la forme suivante :

P .
min (5 lwl||” + C;&) , C>0 (3.27)

sous les contraintes
Yi (IUT% + b) >1-&, Yi=1,...n

>0, Vi=1,..n

ot C' est 'hyper-paramétre de pénalisation qui peut étre modifié pour accepter plus ou
moins de classifications incorrectes, et & une variable de relachement (slack variable).
En appliquant la méthode des multiplicateurs de Lagrange le probléme dual du SVM
s’exprime comme suit :

n 1 n
max (Z @ =3 Z aiozjyiijiij> (3.28)
i=1

1,7=1

sous les contraintes
n
Z ;Y = 07
i=1
0<ao,; <C, Vi=1,..,n
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Marge

FIGURE 3.7 — Une illustration de ’hyperplan séparant les observations appartenant a
deux classes dans un espace bidimensionnel (cas de classes non séparables).

ol oy; sont les multiplicateurs de Lagrange.
Une fois I’hyperplan optimal défini, les nouvelles observations sont classées selon la fonc-
tion de décision f donnée par :

f(z) = sign (Z oy’ T+ b) (3.29)

1eSV

ot SV sont les vecteurs de support, ¢’est-a-dire les observation pour lesquelles I’expression
0 < a; < C est vérifice. A partir de I'équation 3.29, une observation x est affectée a la
classe +1 si f(z) > 0 et a la classe —1 dans le cas contraire.

Les problémes de classification simples peuvent étre résolus grace a des séparateurs
linéaires. Cependant, dans la plupart de cas réels, les données ne sont pas séparables
linéairement. Afin de traiter ce type de probléme, les données sont projetées vers un es-
pace de dimension supérieure ol une solution linéaire existe. La transformation d’espace
est faite & partir d’une fonction de projection ¢(x) (mapping function), qui projette les
données de I'espace d’entrée X’ vers un nouvel espace de caractéristiques H, couramment
appelé espace de redescription. En appliquant ce principe, 'équation 3.28 peut étre récrit
sous la forme :

max (Z o — % Z a;a;yy; (o), (ﬁ(x]))) (3.30)

3,j=1

Dans cette équation, la fonction & maximiser dépend du produit scalaire (¢(x;), d(x;)).
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Ce produit scalaire est réalisé dans un espace de grande dimension, ce qui rend son calcul
impraticable. Les auteurs Aizerman et al. [178]| ont montré que sous certaines conditions
des fonctions bivariées peuvent correspondre & un produit scalaire dans un espace de
redescription H. L’utilisation de fonctions noyaux (K(z;,z;) = (¢(z;), ¢(z;))) permet
donc d’exprimer le probléme et sa solution sans avoir a expliciter la fonction de projection
¢ (astuce du noyau). Le tableau 3.1 regroupe les fonctions noyaux les plus couramment

utilisées dans la littérature.

TABLEAU 3.1 — Les fonctions a noyaux les plus couramment utilises.

Noyaux Fonction a noyau K(x;, x;)
Linéaire (wi, ;)
Polynomial (de degré p) ((mi,z;) + d)P
] _llzi—=jl3
Gaussien =% )

Machine a vecteurs de support mono-classe

Le SVM a initialement été proposé pour résoudre des taches de classification bi-classe.
Cependant, une adaptation a été proposée par Scholkopf et al. [179, 180] afin d’utiliser
le SVM dans le contexte d’une classification a classe unique. Cette variante du SVM est
désignée par One-class SVM (OC-SVM). Comme nous pouvons le voir dans la figure 3.8,
la stratégie adoptée consiste a séparer les données de I'origine avec une marge maximale,
donnée par ﬁ. La maximisation de la marge peut alors se faire en minimisant —p et ||w||

x, A

&/llwll

p/[lwll

. Vecteurs supports
-

X
1

F1GURE 3.8 — Une illustration de I’hyperplan séparant les observations de 1'origine dans

un espace bidimensionnel.
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a partir du probléme quadratique sous contraintes suivant :

(1 , 1 <
min (5 lw]® + —nzg —p) (3.31)

w,&,p

sous les contraintes

5,20, VZ:L,TL

L’hyper-paramétre v € [0, 1], qui doit étre défini, représente la borne supérieure de la
fraction des observations anormales et la borne inférieure de la proportion de vecteurs
support.

En utilisant la méthode des multiplicateurs de Lagrange et en remplacant le produit
scalaire par une fonction noyau, on obtient le probléme d’optimisation dual suivant :

1<
m;n <§ IJZZI OéZOéjK(.Z'Z,fE])> (332)

sous les contraintes

n
E o; = 1,
i=1

1
OSOCZ'S—, VZ:L,H
vn

Finalement, la fonction de décision est donnée par :
f(a) =sign(>_ a;K(z,2;) — p) (3.33)
i=1

A partir de cette fonction, une nouvelle observation x est classée selon la valeur de f(x)
obtenue :

e 1 est normale si f(z) > 0.
e 1 est anormale si f(z) < 0.

Lorsque la fonction noyau utilisée dans le processus d’apprentissage satisfait K (x,z) =
constante (par exemple le noyau Gaussien avec K(x,x) = 1), la méthode OC-SVM de-
vient identique & la méthode SVDD (Support Vector Data Description) proposée par Tax
et Duin [181]. Dans ce contexte, la frontiére de décision calculée prend la forme d’une
hypersphére avec un rayon minimum qui englobe la plupart des échantillons d’apprentis-
sage.
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3.3 Création de la base de données

Afin de définir notre systéme d’analyse, nous avons créé une base de données (BDD)
contenant des pommes de terre réparties en six classes différentes, c’est-a-dire saines,
endommaggées, vertes, dartrose, gale commune et rhizoctone. Le systéme décrit dans les
sections 1.1 et 2.2.1 a été utilisé pour acquérir les images constituant la base : une ca-
méra couleur avec un capteur CMOS placée dans un déme qui contient deux panneaux
LEDs pour éclairer la scéne. Ce systéme a été employé pour obtenir 4 images pour chaque
pomme de terre, une image par face ou coté. Durant la prise de vues, les pommes de
terre sont placées sur un tapis roulant de couleur noire qui les transporte et les fait tour-
ner. La figure 3.9 montre un exemple d’images fournies par la machine. La résolution des
images obtenues est de 1602 x 882. Plusieurs variétés de pommes de terre jaunes, telles que

FIGURE 3.9 — Exemple d’image fournie par le systéme d’acquisition d’images.

I’Agata, la Monalisa, la Gourmandine, I’Annabelle, la Caesar, la Charlotte et la Marilyn
ont été incluses pour générer un ensemble de données aussi varié que possible. Au total,
2422 tubercules ont été inclus dans la base. En tenant compte du fait qu’il y a 4 images
par tubercule, on obtient un ensemble de données final de 9688 images. Afin d’entrainer et
de tester les méthodes, un expert de I’entreprise et moi-méme avons annoté manuellement
toutes les images de deux maniéres différentes.

Dans le premier cas de figure, une classification par pomme de terre a été effectuée,
en considérant les images des 4 faces provenant du méme tubercule. Dans ce contexte, les
images ont été divisées en 8 classes : saine, endommagée légére, endommagée grave, verte
légére, verte grave, dartrose, gale commune et rhizoctone. La décision de ne diviser que
les images endommagées et vertes par gravité est une conséquence du manque de données
pour les autres classes de défauts. Le tableau 3.2 donne le nombre d’images pour chaque
classe.

Dans le second cas, chaque image représentant une face de pomme de terre a été anno-

tée individuellement pour étre classée dans 'une des 6 classes différentes, sans distinction
entre les niveaux de gravité. Comme le montre le tableau 3.3, 'ensemble de données
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TABLEAU 3.2 — Base de données des images de pommes de terre comprenant les quatre
faces du méme tubercule en considération (voir figure 3.9).

Classe Nombre d’images
Saine 831
Endommagée légeére 341
Endommagée grave 159
Verte légeére 161
Verte grave 349
Dartrose 151
Gale commune 359
Rhizoctone 71
Total 2422

d’images par face a été divisé en 5325 images de pommes de terre saines, 984 d’endom-
magées, 1263 de vertes, 597 de dartrose, 1276 de gale commune et 243 de rhizoctone. Afin
de tester les différentes méthodes proposées, 30% de I'ensemble de données a été sélec-
tionné de maniére aléatoire pour construire un ensemble de test. Les pommes de terre qui
composent cet ensemble de test peuvent appartenir a plusieurs classes simultanément (1
classe par face). Le reste de la base de données a servi a 'apprentissage et a la validation
des modéles. Il est nécessaire de noter que les 4 images provenant de la méme pomme de
terre ont été intégrées dans le méme ensemble d’entrainement ou de test afin de conserver
I'indépendance des ensembles.

TABLEAU 3.3 — Base de données constituée d’images de faces de pommes de terre (chaque
face est annotée séparément).

Classe Nombre de images
Saine 5325
Endommagée 984
Verte 1263
Dartrose 597
Gale commune 1276
Rhizoctone 243
Total 9688

Etant donné que les images proviennent de différentes machines avec des étalonnages
qui ne sont pas identiques, une étape de prétraitement a été introduite afin de normaliser
les images. Tout d’abord, une image correspondant & une face de pomme de terre a été
choisie et considérée comme « modéle ». Cette image modéle a ensuite été utilisée pour
calculer la moyenne de l'intensité des canaux R, V et B, sans tenir compte de 'arriére-
plan. Ces valeurs moyennes (R,,, V,, et B,,) ont ensuite été utilisées pour réaliser une
normalisation sur le reste des images. Les canaux de chaque nouvelle image I (I, Iy et
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Ip/) sont alignés par rapport aux valeurs moyennes R,,, V,, et B, par mise a I’échelle :

Ry,

E/orm = Ip X R_’ (3.34)
Vin

norm _ Iy x W (3.35)
B,

norm . _ Ip x B (3.36)

ou R, , V! et B sont les moyennes de chaque canal de I'image & normaliser /.

Notre méthode permet également de localiser les régions de défauts des pommes de
terre classées endommagées ou vertes afin de les catégoriser par gravité. Pour accomplir
cette tache de localisation des défauts, deux bases de données annotées par patchs ont été
créées. La premiére contient 29657 patchs de taille 16 x 16 extraits de maniére aléatoire a
partir de 168 images normales (ne contenant aucun défaut). Tous les patchs contenant des
pixels de I'arriére-plan, c’est-a-dire des pixels noirs, ont été exclus de cette base. En effet,
des expérimentations ont montré que ces patchs sont confondus avec des patchs affectés
de défauts a cause de la ressemblance des pixels noirs de 'arriére plans avec des pixels
trés sombres représentant certains défauts.

La deuxiéme base, quant & elle, est formée de deux sous ensembles de patchs. Le
premier sous ensemble est défini en séparant les patchs de 100 images provenant de la
classe verte en deux catégories : patchs verts et patchs non verts. Ce sous ensemble contient
1271 patchs verts et 7722 patchs non verts. Le deuxiéme sous ensemble est obtenu, quant
a lui, en séparant les patchs de 115 images de la classe endommagée en deux catégories :
patchs endommagés et non endommagés. Ce second sous ensemble contient 3962 patchs
endommagés et 14249 patchs non endommageés. Dans la figure 3.10 nous pouvons observer
une image divisée par patch. Dans ce cas, la face de la pomme de terre a été divisée en 122
patchs, sans compter les patchs contenant des pixels de fond. Il est important de noter
que I'étiquetage par patch est beaucoup plus rapide et facile que I'étiquetage par pixel.

3.4 Systéme proposé reposant sur apprentissage su-
pervisé

La figure 3.11 présente un apercu de la méthode proposée. La méthode se compose de
trois phases principales :

1. Tout d’abord, un CNN est entrainé pour classer les images représentant les faces
des pommes de terre (figure 3.11 A).

2. Deuxiémement, une combinaison d’un auto-encodeur et d’'un classifieur SVM est
appliquée afin de localiser les régions affectées par les défauts grace a une classifi-
cation des patchs de 'image. Cette étape de localisation est uniquement appliquée

69



Chapitre 3. Apprentissage supervisé pour la classification et la localisation de défauts externes

85| 95| 105

64| 86 96| 106 1

Tofl &

}| 65| 76 | 87 | 97

F1GURE 3.10 — Image divisée par patchs afin d’aider & I'annotation manuelle.

aux images classées endommagées ol vertes lors de la premiére étape (figure 3.11
B).

3. Enfin, dans la troisiéme phase, les résultats de localisation de la phase précédente
sont utilisés pour entrainer deux SVM qui classent les pommes de terre endomma-
gées et vertes par gravité (figure 3.11 C).

A ;
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R~ Endommagée Fonction | !
HIRS X Verte de perte |
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P2 X Gale commune H
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encodeur patchs avec SVM Re(i;mb‘trtuclfion :
H e patchs :
g # pixels détectés 2C-SVM Endo légere
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FIGURE 3.11 — Schéma de la méthode proposée basée sur 'apprentissage supervisé.

Le plan de cette section suit ces trois étapes de traitement en approfondissant leur pré-
sentation.
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3.4.1 Classification des défauts par face de pomme de terre

Dans la premiére phase, un CNN pré-entrainé est modifié et affiné (finetuned) grace a
notre ensemble de données d’apprentissage pour classer les images de faces de pommes de
terre en 6 classes distinctes : saine, endommagée, verte, dartrose, gale commune et rhi-
zoctone. Trois réseaux de neurones profonds pré-entrainés sont testés afin de sélectionner
celui qui convient le mieux a notre probléme : AlexNet |3], VGG-16 47| et GoogLeNet
[5]. Tous ces réseaux ont été initialement entrainés sur la base de données ImageNet [141],
une base de donnée de plus de 1 million d’images appartenant a 1000 classes différentes.
AlexNet, dont I'architecture peut étre observée dans la figure 3.12, est composé de 5
couches de convolution, & chaque couche de convolution est appliquée une fonction d’ac-
tivation ReLU. Le réseau contient également 3 couches de mazx-pooling. Dans le bloc de
classification, trois couches entiérement connectées et une fonction softmaxr sont utilisées.
Le réseau compte 62,3 millions de paramétres, dont la majorité sont contenus dans les
couches entiérement connectées.

Le réseau nommé VGG-16, présenté dans la figure 3.13, a été développé par le «Visual

Input Convl Conv2 Conv3 Convé4 Convs FC6 FC7 FC8

384 256

Max
Max pooling
pooling

4096 4096

FIGURE 3.12 — Architecture du réseau AlexNet [3] (image extraite de [4]).

Geometry Groupy» de 'université d’Oxford. Grace a son architecture, les auteurs ont dé-
montré I'impact de la profondeur du réseau sur ses performances. Le VGG-16 compte 13
couches de convolution (chacune liée a une fonction ReLLU), 5 couches maz-pooling et 3
couches entiérement connectées, avec une couche softmaz comme fonction de sortie. Tous
les filtres de convolution ont une taille de 3 x 3 et utilisent un pas (stride) de 1. Malgré
d’excellents résultats obtenus dans le concours ILSVRC 2014, son grand nombre de para-
métres (environ 138 millions) complique considérablement son apprentissage.

Le troisieme réseau, GoogleNet, posséde quant a lui, 22 couches de profondeur pour
un total de 6,8 millions de paramétres (figure 3.14). Ce réseau est réputé grace a l'intro-
duction des 9 modules d’inception présentés dans la figure 3.15. Un des intéréts de ces
modules est de couvrir une plus grande surface de 'image avec des filtres de convolution
de taille plus élevée, mais également de conserver des résolutions fines pour les petits
motifs en utilisant des filtres de taille réduite. L’idée consiste donc a appliquer plusieurs
opérations de convolution en paralléle en utilisant des filtres de tailles différentes (1 x 1,
3 x 3 et 5 x 5). Des couches de convolution avec des filtres de taille 1 x 1 et un nombre
de filtres inférieur au nombre de cartes de caractéristiques de la couche précédente sont
également insérées avant les couches de convolution 3 x 3 et 5 x 5. Cela permet de définir
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224 x 224 x 3 224 x 224 x 64
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FIGURE 3.13 — Architecture du réseau VGG-16 (image obtenue de
https ://neurohive.io/en/popular-networks/vggl6/).

de nouvelles cartes de caractéristiques par combinaison des précédentes et ainsi d’en ré-
duire le nombre. En réduisant le nombre de cartes de caractéristiques le colit calculatoire
est réduit pour la suit du réseau.

D’autre part, une couche de convolution 1 X 1 avec un nombre de filtres supérieur au
nombre de cartes de caractéristiques de la couche précédente est introduite apreés la couche
de maz-pooling. Le nombre de cartes de caractéristiques aprés le regroupement est alors
augmenté, créant artificiellement plus de projections du contenu des cartes de caractéris-
tiques sous-échantillonnées.

Outre les modules d’inception, un autre aspect important de ’architecture de ce réseau
est la substitution des couches entiérement connectées du bloc de classification par une
couche de Global Average Pooling. Cela permet d’obtenir un réseau trés profond tout en
limitant le nombre de paramétres entrainables.
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FIGURE 3.14 — Architecture du réseau GoogLeNet [5].

Afin d’entrainer chaque réseau (AlexNet, VGG-16 et GoogLeNet), nous avons remplacé
la derniére couche entiérement connectée, définie & 'origine pour les 1000 classes de la
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Filter
concatenation

1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

1x1 convolutions

+

+

1x1 convolutions

1x1 convolutions

+

3x3 max pooling

Previous layer

FIGURE 3.15 — Module d’inception introduit dans GoogLeNet [5].

base de données ImageNet, par une nouvelle couche qui permet de classer les images en 6
catégories : saine, endommagée, verte, dartrose, gale commune et rhizoctone. Le CNN est
non seulement utilisé pour classer les images des faces de pommes de terre, mais également
sélectionner les images qui passeront a ’étape suivante qui consiste a localiser des défauts.
Un des avantages de |'utilisation du CNN est que I'image est analysée de maniére globale,
ce qui nous permet de prendre en compte les motifs décisifs pour I'attribution d’une classe
mais également le contexte global autours de ces motifs. Cela n’aurait pas été possible
dans le cas d’une analyse de I'image reposant uniquement sur des patchs (cette solution a
été testée, mais avec des performances insatisfaisantes). De plus, cette classification avec
le CNN permet également de réduire considérablement le nombre d’images qui seront
traitées dans la deuxiéme étape de localisation. En effet, la classification nous permet de
distinguer les pommes de terre endommagées et vertes des autres catégories et de cibler
uniquement ces deux classes pour la localisation des défauts.

Analyse comparative

Afin d’évaluer les performances du CNN, nous avons proposé comme éléments de com-
paraison des approches conventionnelles reposant sur une extraction ciblée de caractéris-
tiques. Les caractéristiques de couleur et de texture sont extraites des images de pommes
de terre afin d’étre utilisées comme données d’entrée d’un classifieur SVM. Trois espaces
couleur ont été utilisés : RVB, TSV et CIELAB. La moyenne, la variance, 'asymétrie et
I’entropie sont extraites a partir de neuf canaux différents. La matrice de co-occurrence
des niveaux de gris (GLCM) [126] de chaque canal est également utilisée. Pour une image
I de taille (n,m) avec g niveaux de gris, la matrice de co-ocurrence de taille g x g para-
métrée par un voisinage (Au, Av) est définie comme suit :

n m

Clawan(if) =YD 1[I(w,v) =i & I(u+ Au,v+ Av) = j]

u=1 v=1

(3.37)

A partir de cette matrice, les caractéristiques de texture incluant le contraste, la corréla-
tion, ’énergie et 'homogénéité ont été extraits.
La définition analytique des attributs est donnée dans le tableau 3.4.
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TABLEAU 3.4 — Caractéristiques de couleur et de texture extraites a partir des images
RVB, TSV et CIELAB. Remarques : C' = Matrice de co-occurrence des niveaux de gris
de taille (¢ x g), I image en niveaux de gris de taille (n x m) et py la probabilité estimée

d’un pixel d’étre associé au niveau d’intensité k, avec k = 0,...,255 pour une image de
8-bits.
’ Caractéristique Calcule
M L ooy
oyenne - u,v
y M nxXm u=1 v=1 s
Variance o2 = ! SST (Tyy — p)?
nXm u=1 v=1 s
S S DA
u=1 v=1 u,v - /J/
Asymétrie A= n1>< m
n M (L — 11)2)3/2
(nXmZuzl Z'u:l( 3 ILL) )
Entropie E=-— Zi‘r’:‘r’o i log(pr)
Contraste Co=331._ Cij(i—j)

Corrélation (Corr)

Ca(i) = 22, C (0, 4)

g Cm[(i—uz)(j—uy)]

i,j=1 Oz0y

Corr =

Cy(j) = 2521 € 5)

fo =327y Coli)  py = ?=1j - Gy(7)
02 =39 (i — pz)*Cr(i) (7; = ?:10 — 11)*Cy(5)
Energie En=37.1CF
Homogénéité Ho=Y_ 7355
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3.4.2 Localisation de défauts

Afin de classer les images de pommes de terre vertes et endommagées par gravité, I’étendue
de la surface affectée par le défaut doit étre estimée. Des patchs de taille 16x16 sont
extraits des images afin de les utiliser comme entrée d’un auto-encodeur. Ce réseau est
entrainé dans le but d’apprendre une représentation plus compacte, robuste et pertinente
des patchs. Une fois ’AE entrainé, les caractéristiques extraites de la partie encodage
sont utilisées comme entrée d’un classifieur binaire SVM (2C-SVMpg; ). Pour les deux cas,
c’est-a-dire détection des patchs endommagés et détection des patchs verts, un classifieur
2C-SVMpg; est entrainé.

Dans le but d’obtenir une localisation précise de chaque défaut, les patchs extraits se
chevauchent. En effet, lors de 'extraction d’un nouveau patch la fenétre est translatée
de 8 pixels a partir de sa position précédente (soit la moitié de sa taille). La complexité
calculatoire élevée générée par le chevauchement des patchs est limitée par le fait que
seules les images classées par le CNN comme endommagées ou vertes a ’étape précédente
sont traitées.

3.4.3 Classification de défauts par gravité

Aprés les étapes précédentes de classification et de localisation, des informations relatives
aux patchs identifiés comme abimés (endommagés ou verts) sont extraites et utilisées pour
entrainer deux classifieurs 2C-SVM ..y, un pour chaque type de défaut. L’objectif de ces
classifieurs est de classer les images de pommes de terre endommagées et vertes par gra-
vité, a savoir défaut léger ou grave. Les données d’entrée des classifieurs 2C-SVM g,y sont :

1. Le nombre de patchs détectés comme étant affectés par un défaut. Nous ne prenons
pas en compte les patchs affectés qui sont isolés, c’est-a-dire sans patchs voisins
également affectés.

2. Le pourcentage de la surface affectée par rapport a la surface totale de la pomme
de terre (%, ou NPD = nombre de patchs détectés et NPT = nombre total de
patchs).

3. La somme des scores de sortie du classifieur 2C-SVMpe; pour les patchs détectés.

Etant donné que dans la base de données, 'information relative a la gravité du défaut
est disponible au niveau de la pomme de terre (une seule étiquette relative a la gravité
du défaut pour les 4 faces de chaque pomme de terre) et que notre algorithme analyse
séparément chaque face, les attributs utilisés sont ceux de la face présentant le plus grand
défaut (le défaut qui occupe le plus de surface relative). Cette décision est justifiée par le
fait qu’'un méme défaut peut étre visible sur plus d’une face. Dans la figure 3.16, on peut
apercevoir une image de pomme de terre ot un méme défaut est visible sur deux faces
différentes (en haut a gauche et en bas a droite). Dans ce cas précis, considérer les défauts
présents sur toutes les faces pour caractériser la gravité du défaut sur la totalité d’une
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pomme de terre serait erroné puisque le méme défaut serait comptabilisé deux fois (une
fois sur chacune des deux faces). Ce phénomeéne est notamment di au fait que la capture
des faces n’est pas totalement controlée. En effet, les formes irréguliéres des pommes de
terres ainsi que le fait qu’elles soient transportées par un tapis roulant au moment de
la prise des images, peut expliquer la présence de chevauchement entre les images des
différentes faces.

FIGURE 3.16 — Pomme de terre endommagée oil le méme défaut est visible sur deux faces.

Dans la section qui va suivre, section 3.5, nous allons évaluer la méthode proposée.
Pour rappel, cette méthode comporte les étapes suivantes :
Tout d’abord un CNN est utilisé afin de classer chaque face de pomme de terre en 6
classes (saine, endommageée, verte, dartrose, gale commune et rhizoctone). Une fois cette
classification obtenue, les faces catégorisées en vertes et endommagées sont sélectionnées
pour la seconde étape qui consiste & localiser les défauts (verdissement et endommage-
ment) présents sur chacune des faces. Compte tenu de la taille réduite de notre ensemble
de données d’apprentissage pour cette étape, nous avons écarté 1'utilisation des CNNs et
nous avons opté pour une combinaison d’'un auto-encodeur et de deux SVMs. Une fois
les verdissements et les endommagements détectés, une derniére étape de classification
par gravité de ces défauts est effectuée en utilisant 1a aussi deux SVM (un pour chaque
défaut). Ici encore l'utilisation du SVM est justifiée par la taille réduite de 'ensemble
d’apprentissage ainsi que la dimension réduite des données d’entrée (chaque vecteur est
constitué uniquement de trois attributs).

3.5 Reésultats expérimentaux

Nous allons juger de la pertinence de la méthode proposée en évaluant chacune des trois
étapes détaillées dans les sections précédentes. Nous allons également comparer la mé-
thode que nous proposons avec des méthodes fondées sur une extraction ciblée de carac-
téristiques, en terme de classification des défauts et des maladies affectant les pommes
de terres. L’'implémentation de la méthode a été faite en Matlab R2017b. En termes de
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ressources matérielles, un GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti (4 Go de mémoire) a été
utilisé.

3.5.1 Critéres d’évaluation

Les critéres d’évaluation utilisés dans ce travail de thése ont été choisis afin de tenir
compte de la nature déséquilibrée de I'ensemble de données [182]. En effet, les différentes
classes ne sont pas représentées avec le méme nombre d’échantillons d’entrainement dans
nos bases de données. Ces critéres d’évaluation sont décrits dans ce qui suit :

e Matrice de confusion : matrice carrée utilisée pour comparer les étiquettes prédites
par le modéle avec les étiquettes réelles. Dans notre cas, chaque colonne représente
la classe réelle et chaque ligne représente la prédiction du classifieur.

e Précision,, : est le rapport entre le nombre d’observations prédites correctement
comme appartenant a la classe m et le nombre total d’observations prédites comime
appartenant classe m :

VP
P,=—"0
VP,+ FP,

avec V' P, le nombre de vrai positifs de la classe m et F'P,, le nombre de faux positifs
de la classe m.

(3.38)

e Rappel,, : est le rapport entre le nombre d’observations prédites correctement comme
appartenant a la classe m et le nombre réel d’observations de la classe m.

VP,

Rm:vm+FMn

(3.39)
avec F'N,, le nombre de faux négatifs de la classe m.

e Fj-mesure,, [183] : est la moyenne harmonique de la précision et du rappel de la
classe m.

Pa % Ry,

S ¥ Tom, 3.40
*P. IR, (340)

Fi-mesure,, = 2
Dans la phase de localisation, nous utilisons le taux de fausses alarmes (TFA) et le taux
de non détection (TND) calculés comme suit :

_ Nombre de fauz positifs

TFA (3.41)

~ Nombre total de negatifs

Nombre de faux negatifs

TND = (3.42)

Nombre total de positifs
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3.5.2 Résultats de la classification

Nous avons entrainé trois réseau CNNs : AlexNet [3], VGG-16 [47] et GoogLeNet [5] a
laide du finetunig. Les images d’entrée ont été redimensionnées & une taille fixe adaptée
a l'architecture du réseau utilisée (227x227 pour AlexNet et 224x224 pour VGG-16 et
GoogLeNet). Afin d’accroitre la variabilité et le nombre d’observations utilisées pour en-
trainer les réseaux, des techniques d’augmentation de données telles que la rotation et le
retournement horizontal et vertical ont été appliquées de fagon aléatoire. La descente du
gradient stochastique par mini-lots avec I'hyper-paramétre d’accélération fixé a 0,9 et la
fonction de perte d’entropie croisée ont été utilisées pour entrainer les trois réseaux. La
taille du mini-batch a été fixée a 10 en raison de la limitation de nos ressources matérielles,
notamment la taille de la mémoire du GPU. L’hyper-paramétre A de weight decay a été
fixé & 1 x 107*. Le taux d’apprentissage de la nouvelle couche entiérement connectée a
été définit 20 fois supérieur au taux d’apprentissage global fixé quant & lui & 1 x 1074,
Cette stratégie a été adoptée du fait que les couches pré-entrainées sont plus susceptibles
d’avoir appris des caractéristiques génériques utiles a une large variété de taches de recon-
naissance de formes. Par conséquent, les paramétres de ces couches ne nécessitent pas de
modifications majeures, a l'inverse de la couche entiérement connectée rajoutée par nos
soins et dont les poids ont été initialisés aléatoirement.

L’apprentissage a été programmé pour s’arréter automatiquement si la perte de vali-
dation venait & augmenter sur dix epochs® successives afin d’éviter le sur-apprentissage.
La technique de validation croisée a 5 «foldss a été utilisée. Nous avons divisé I’ensemble
d’entrainement en cing parties égales et nous avons entrainé le réseau en utilisant quatre
parties, laissant le reste pour valider les résultats. Le processus a été répété cing fois pour
obtenir la moyenne et ’écart-type de la précision, du rappel et de la F'{-mesure introduites
dans le tableau 3.5.

Nous pouvons constater que les meilleurs résultats ont été obtenus avec le réseau
GoogleNet atteignant une valeur moyenne de Fi-mesure de 0,94 contre 0,92 et 0,88
pour AlexNet et VGG-16 respectivement. La classe verte a obtenu la meilleure valeur
de Fi-mesure avec toutes les architectures : 0,96, 0,95 et 0,98 avec AlexNet, VGG-16
et GoogLeNet respectivement. Les performances les plus faibles ont été obtenues pour la
classe dartrose avec les trois architectures différentes, ce qui peut naturellement s’expliquer
par la similitude entre les symptomes de la dartrose et la peau rugueuse de certaines les
pommes de terre saines.

Nous pouvons analyser les confusions entre classes a ’aide des matrices de confusion
présentées dans le tableau 3.6. Comme nous l'avions présagé, la classe dartrose a été
principalement confondue avec la classe saine. Ce type de confusion existe également
lorsque les opérateurs classent les tubercules manuellement.

1. un epoch est accompli quand tout I’ensemble de données d’apprentissage est propagé une seule fois
vers I’avant puis vers I’arriére dans le réseau.
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TABLEAU 3.5 — Moyenne et écart-type de la précision, le rappel et la Fi-mesure obtenues
par classe a partir de la validation croisée sur les trois réseaux. Les classes sont : S=Saine,
E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose, GC=Gale Commune et R=Rhizoctone.

Critéres \ Classes AlexNet VGG-16 GooglLeNet
S 0,93+0,03 0,91+0,02 0,95+0,02
E 0,94+0,03 0,93+0,02 0,96+0,02
Précision \Y% 0,99+0,01 0,98+0,01 0,984+0,01
D 0,86 £0,05 0,8 +0,08 0,93+0,06
GC 0,96+0,02 0,94+0,03 0,97+0,02
R 0,91+0,06 0,85+0,03 0,92+0,04
S 0,98+ 0,01 0,98+0,01 0,98 +0,01
E 0,89+0,05 0,84+0,04 0,92+0,04
Rappel \Y% 0,93+0,06 0,92+0,02 0,97+0,04
D 0,79+0,04 0,684+0,10 0,784+0,06
GC 0,90+ 0,06 0,86+0,02 0,95+0,02
R 0,96+0,03 0,86+0,07 0,97+0,04
S 0,954+0,02 0,94+0,01 0,97+0,01
E 0,92+0,03 0,88+0,03 0,94+0,03
F,-mesure \Y% 0,96+0,04 0,95+0,01 0,98+0,02
D 0,82+0,04 0,75+0,03 0,85+0,06
GC 0,93+£0,03 0,90+0,01 0,96=+0,02
R 0,934+0,04 0,86+0,04 0,95+0,04

Résultats comparatifs

Afin d’évaluer notre méthode, nous comparons ses résultats avec ceux obtenus par des
méthodes basées sur I'extraction ciblée de caractéristiques développées a partir de notre
expertise pour permettre une comparaison pertinente. Un classifieur SVM a été entrainé
avec les 72 caractéristiques de couleur et de texture (cités dans la section 3.4.1) extraites
de chaque face de la pomme de terre. Une validation croisée de type k-folds (k = 5) a
été employé pour estimer les performances. Les expériences sont effectuées a partir de
I'ensemble de données déséquilibrées original (SVMpesequilibre), Mais également avec deux
versions équilibrées et obtenues comme suit :

Pour obtenir la premiere version équilibrée (nommée SVMp i), DOUs appliquons une
technique de sous-échantillonnage qui nous donne 174 images par classe, soit le nombre
d’images d’entrainement de la classe minoritaire (rhizoctone). De cette facon, chaque
classe est représentée par le méme nombre d’observations, ce qui donne une base de
données équilibrée pour former le SVM.

De plus, pour éviter de réduire le nombre d’échantillons d’apprentissage, nous proposons
une deuxiéme version équilibrée dans lequel nous ajustons les poids des échantillons de
chaque classe lors de 'entrainement du SVM. Cette version est désignée dans ce travail
par SVMponders- En nous inspirant des travaux de Huang et al. [184|, nous ajustons le
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TABLEAU 3.6 — Matrices de confusion obtenues aprés ’entrainement d’AlexNet, de VGG-
16 et de GoogLeNet. Les classes sont : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose,
GC=Gale Commune et R=Rhizoctone. Les valeurs sont en %.

Classe réelle(%)

S E \% D GC R
AlexNet
< S 97,5 6,6 59 20,0 7,9 29
= E 0,8 89,4 0,1 0,2 05 0,0
& \% 0,0 0,6 93,3 0,2 00 0,0
= D 1,2 0,7 0,7 788 0,2 0,0
% GC 0,4 22 00 0,7 90,2 1,2
O R 0,1 0,4 00 00 1,2 96,0
VGG-16
< S 97,6 11,5 7,0 288 96 81
= E 06 837 01 07 11 23
T \% 03 04 91,9 0,7 01 00
= D 07 1,3 0,7 684 12 00
% GC 07 24 02 12 86,2 35
O R 01 06 01 02 1,7 86,2
GoogLeNet
< S 98,1 6,3 28 205 37 11
= E 06 924 00 02 03 06
& \Y% 02 01 96,9 05 01 00
o D 06 00 02 784 02 00
% GC 04 1,0 01 05 94,5 11
@) R 01 01 00 00 1,1 971

paramétre de pénalité de Uerreur de classification du SVM (C') en 'affectant de facteurs de
pondération pour chaque classe. De cette maniére, le probléme d’optimisation quadratique
sous contraintes linéaires présenté dans I’équation 3.27 peut étre ré-écrit comme suit :

1 n
min (5 lw]* + C;&-&) , ¢=>0 (3.43)

sous les contraintes

>0, Vi=1,..n

oll a; est le facteur de pondération affectant I'observation i. L’objectif de cette pondéra-
tion est de compenser les effets négatifs de la sous représentation des classes minoritaires
afin que les contributions de chaque classe soient équilibrées.
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Les résultats comparatifs sont présentés dans le tableau 3.7. Nous pouvons observer que
les méthodes fondées sur I’apprentissage de caractéristiques ont surpassée largement les
classifieurs conventionnels entrainés a partir de caractéristiques prédéfinies. La moyenne
de la Fi-mesure obtenue avec le classifieur SVMpgsequitibrs €st de 0,78 contre 0,94 obtenue
avec GooglLeNet.

TABLEAU 3.7 — Comparaison de la moyenne de la précision, du rappel et de la Fi-mesure
obtenues avec des méthodes d’apprentissage de caractéristiques et d’extraction ciblée de
caractéristiques.

Méthode Précision moyenne Rappel moyenne Fi-mesure moyenne
AlexNet 0,93 0,91 0,92
VGG-16 0,91 0,86 0,88
GoogLeNet 0,95 0,93 0,94
SVMEqui]ibré 0,66 0,76 0,69
SVMpondere 0,75 0,78 0,76
SVMbpesequilibre 0,83 0,74 0,78

Les résultats détaillés obtenus a partir des approches reposant sur I'extraction ciblée

de caractéristiques sont présentés dans le tableau 3.8. Comme prévu, la performance de
la classe saine a été affectée lorsque I'ensemble de données équilibré a été utilisé. En effet,
la bonne détection de cette classe évolue de 0,94 avec SVMpegequitinre & 0,71 et 0,84 avec
SVMgquitinre €6 SVMpondere respectivement. Cela peut s’expliquer par le fait que la classe
saine est la classe majoritaire dans I’ensemble de données original.
Les résultats les plus faibles ont été obtenus avec la technique de sous-échantillonnage
SVMgquiiire (Fi-mesure moyenne de 0,69). Dans ce contexte, plusieurs observations ne
sont pas utilisées pour entrainer le classifieur, ce qui a un impact négatif sur la perfor-
mance. Tout comme les résultats obtenus avec le CNN, la Fi-mesure moyenne la plus
faible obtenue par toutes les méthodes est celle de la dartrose.

Afin de mieux comprendre la confusion existant entre les différentes classes, nous pré-
sentons les matrices de confusion dans le tableau 3.9. Comme attendu, nous pouvons
observer que la classe dartrose a été souvent confondue avec la classe saine en raison
de leur similitude. De maniére globale, nous pouvons observer que les meilleures perfor-
mances ont été obtenues avec le SVMpgnaere 0U la contribution de chaque classe a été
équilibrée sans avoir & réduire le nombre d’échantillons. En effet, avec cette méthode,
toutes les classes obtiennent un taux de bonne détection plus équilibré, ce qui n’est pas le
cas du SVMpesequilibre 01 le taux de bonne détection de la classe majoritaire (classe saine)
est bien plus élevé que celui des autres classes.

En raison des résultats pertinents obtenus avec ’architecture GooglLeNet, nous avons
décidé d’utiliser ce réseau comme premiére brique de notre traitement. FEn effet, GooglLe-
Net est utilisé pour classer chaque face de la pomme de terre, et uniquement les images
endommagées et vertes passeront a la phase de localisation.

81



Chapitre 3. Apprentissage supervisé pour la classification et la localisation de défauts externes

TABLEAU 3.8 — Moyenne et écart-type de la précision, le rappel et la Fi-mesure par
classe obtenus par les méthodes basées sur I'extraction ciblée de caractéristiques. Les
classes sont : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose, GC=Gale Commune et

R=Rhizoctone.

Critéres ‘ Classe SVMEquilibré SVMpondere SVMDéSéquﬂjbré
S 0,914+0,01 0,90+0,01 0,85 +0,01
E 0,46 =£0,05 0,57 +0,02 0,74+ 0,06
Précision A% 0,74+0,02 0,89 +0,02 0,93 +0,01
D 0,40 +£0,04 0,51+0,03 0,69 + 0,08
GC 0,83+0,03 0,83+0,02 0,86 + 0,03
R 0,61+0,06 0,81+0,07 0,90+ 0,07
S 0,71+0,01 0,84+0,02 0,944+0,01
E 0,724+0,03 0,70+0,02 0,51 +£0,08
Rappel A% 0,88+0,03 0,89+0,03 0,89+0,02
D 0,634+0,03 0,61+0,03 0,48 +£0,06
GC 0,77+0,01 0,85+0,04 0,85+0,04
R 0,86 +0,02 0,774+0,06 0,78 £0,08
S 0,80 +0,01 0,87+0,01 0,89 + 0,01
E 0,56 £0,03 0,63 +0,01 0,60 £+ 0,06
Fy-mesure A% 0,81 +£0,01 0,89 +0,02 0,91 +0,01
D 0,49 +0,03 0,55+0,03 0,56 0,07
GC 0,80+0,01 0,84+0,01 0,854+ 0,02
R 0,71+0,04 0,79+0,02 0,83+0,04

3.5.3 Résultats de la localisation de défauts

verts

endommagés et

L’architecture de ’auto-encodeur utilisé pour ’extraction de caractéristiques est présen-
tée dans la figure 3.17. Le réseau prend en entrée des patchs de taille 16 x 16 en RVB,
soit (16 x 16 x 3) = 768 attributs. La couche cachée est composée de 50 neurones et le
réseau est entiérement connecté. L’algorithme d’optimisation de la descente de gradient
conjugué [185] a été employé pour entrainement de PAE. L’erreur quadratique moyenne
(MSE) a été utilisée comme fonction de perte et 'hyper-paramétre A de weight decay a
été fixé & 3 x 107%. Le nombre maximal d’epochs a été fixé & 1000. La fonction sigmoide a
été employée comme fonction d’activation dans ’encodeur et le décodeur. Dans la figure

Encoder Decoder

Input Output

W W b e

O il sme
b b e

768 768
50 768

FIGURE 3.17 — Architecture de I’auto-encodeur proposeé.
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TABLEAU 3.9 — Matrices de confusion obtenues & partir des méthodes basées sur 'ex-
traction ciblée de caractéristiques. Les classes sont : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte,
D=Dartrose, GC=Gale Commune et R=Rhizoctone. Les valeurs sont en %.

Classe réelle(%)

S E \% D GC R
SVMEquilibré
< S 71,4 112 6,7 158 62 35
= E 126 71,6 26 84 41 23
D \% 57 39 885 51 09 06
= D 76 82 1,7 62,6 56 23
% GC 23 35 04 46 77,4 57
@) R 04 16 01 35 58 85,6
SVMPondéré
< S 84,2 172 71 230 62 12
= E 75 70,1 16 63 37 35
D v 18 21 889 28 05 0,0
= D 45 52 21 60,9 33 11
% GC 18 45 02 63 84,9 172
&) R 02 09 01 07 14 77,0
SVM pesequilibre
< S 94,5 40,1 10,2 398 102 52
e E 19 50,5 05 35 24 34
D V 09 16 88,6 23 03 00
o D 14 30 06 47,9 14 06
% GC 1,2 42 01 65 84,9 1372
O R 0L 06 00 00 08 77,6

3.18 nous montrons la reconstruction de patchs effectuée par ’AE. Comme nous pou-
vons ’observer, la reconstruction est réalisée avec succes, ce qui nous permet de conclure
que le réseau est bien entrainé et que les 50 attributs extraits pour décrire chaque patch
constituent une représentation robuste et pertinente avec une réduction significative de la
dimension (de 768 a 50).

Afin de détecter les patchs endommagés et verts, nous avons entrainé deux classifieurs
2C-SVMpg;, un pour chaque tache de classification. En effet, un premier 2C-SVMpg est
utilisé pour dissocier les patchs endommagés des patchs non endommagés et un second
2C-SVMpery pour séparer les patchs verts des patch non verts. Ces classifieurs prennent
en entrée les représentations extraites par 'auto-encodeur. La validation croisée avec 5
folds a également été appliquée pour estimer les performances. De plus, une recherche par
grille a été utilisée afin de régler les hyper-paramétres, c’est-a-dire choisir la combinaison
du paramétre du noyau gaussien o et du poids de pénalisation C.

Nous comparons les résultats entre un SVM binaire (2C-SVMper et 2C-SVMpgqy )
et un SVM mono-classe (OC-SVMpg;). L'intérét principal d’utiliser le OC-SVM réside

83



Chapitre 3. Apprentissage supervisé pour la classification et la localisation de défauts externes
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FIGURE 3.18 — Comparaison des patchs de ’ensemble de test reconstruits par ’auto-
encodeur.

dans la facilité d’obtenir uniquement des patchs normaux sans avoir besoin de créer ma-
nuellement des étiquettes par patchs. En effet, les patchs normaux peuvent étre extraits
directement des images étiquetées comme étant saines, qui ne doivent théoriquement pas
contenir de patchs avec défauts. Pour le cas des classifieurs 2C-SVMpgig et 2C-SVMpgiv,
nous utilisons des patchs étiquetés comme endommagés et non endommagées, et verts
et non verts pour faire ’entrainement de chaque classifieur. Le tableau 3.10 montre les
résultats sur 'ensemble de données endommagées et le tableau 3.11 montre, quant a lui,
les résultats sur les données vertes.

Comme prévu, nous avons constaté une supériorité des résultats lors de I'utilisation des

TABLEAU 3.10 — Résultats de la classification de patchs endommagés versus non-
endommagés. TFA = Taux de Fausses Alarmes et TND = Taux de Non Détection.

TFA(%) TND(%)
OC-SVMpe 4,23 27,66
2C-SVMpes 4,19 14,46

TABLEAU 3.11 — Résultats de la classification des patchs verts versus non-verts. TFA =
Taux de Fausses Alarmes et TND = Taux de Non Détection.

TFA(%) TND(%)
OC-SVMpe: 4,91 39,11
2C-SVMperv 5,53 28,11

classifieurs supervisés bi-classes 2C-SVMpeg et 2C-SVMperyv. On constate que pour un
taux de fausse alarme (TFA) similaire, le 2C-SVM permet une diminution considérable
du taux de non détection (TND) par rapport au OC-SVM pour les deux téches de clas-
sification.
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Nous pouvons observer que le taux de non détection des patchs verts est un peu plus

élevé que celui des patchs endommagés. Cela peut s’expliquer par le fait que les taches
causées par le verdissement ne sont pas homogeénes et la frontiére entre la surface affectée
par le défaut et la surface saine est difficile a définir, méme pour un humain.
D’apres les résultats obtenus, nous pouvons confirmer que le taux de non détection, ainsi
que le taux de fausses alarmes, des patchs endommagés et verts est satisfaisant. Cette
conclusion se fonde sur les résultats de classification par gravité présentés dans la section
suivante, qui s’appuie sur les résultats de localisation. Toutefois, une analyse qualitative
des résultats conforte cette conclusion (voir figures 3.19 et 3.20).

3.5.4 Reésultats de la classification de défauts par gravité

[’étape suivante consiste a faire une synthése des résultats obtenus avec les patchs détec-
tés sur les faces des pommes de terre en notant 'importance du défaut. En effet, aprés
la classification de défauts sur les patchs, il est possible de localiser les zones affectées
et donc définir leurs étendues. Les figures 3.19 et 3.20 montrent un exemple de la locali-
sation effectuée par VAE+2C-SVMpeg et PAE+2C-SVMpgyv pour les pommes de terre
endommagées et vertes respectivement. Comme on peut le voir, la localisation a été ef-
fectuée avec succés pour les deux défauts. Nous pouvons donc conclure qu’il est pertinent
d’utiliser les résultats de la localisation pour catégoriser les défauts par gravité. A cet
effet, les informations relatives a la localisation ont été utilisées comme entrée de deux
classifieurs 2C-SVMgavg et 2C-SVMgayy afin de définir la gravité des endommagements
et verdissements respectivement.

FIGURE 3.19 — Résultats obtenus lors de la localisation au moyen de 'AE+2C-SVMpeir
pour les pommes de terre endommagées. Le patch bleue représente une irrégularité iso-
lée ol aucun patch adjacent n’a été détecté. Dans ce cas, le patch bleu est ignoré afin
de minimiser les fausses alarmes et d’éviter la détection des petites imperfections non
pertinentes.
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FIGURE 3.20 — Résultats obtenus lors de la localisation au moyen de 'AE+2C-SVM gy
pour les pommes de terre vertes. Le patch bleue représente une irrégularité isolée ou aucun
patch adjacent n’a été détecté. Dans ce cas, le patch bleu est ignoré afin de minimiser les
fausses alarmes et d’éviter la détection des petites imperfections non pertinentes.

Jusqu’a présent nous avons réalisé une classification par face (ou par coté) de la pomme
de terre. Néanmoins, comme nous ’avons expliqué dans la section 3.4.3, les étiquettes re-
latives a la gravité sont disponibles uniquement au niveau de la pomme de terre (4 faces,
1 étiquette). Par conséquent, pour réaliser la classification par gravité nous avons retenu
pour chaque défaut et chaque pomme de terre uniquement les résultats de la face ou
le défaut localisé occupe la surface relative la plus importante. Enfin, les pommes de
terre sont classées dans les catégories suivantes : Endommagée Légeére (EL), Endomma-
gée Grave (EG), Verte Légére (VL) ou Verte Grave (VG). Comme il a été précisé dans la
section 3.4.3, le nombre de patchs détectés par TAE+2C-SVMpgir ou TAE+2C-SVMpgiv,
le pourcentage de la surface affectée, ainsi que la somme des scores de sortie du classi-
fieur 2C-SVMpgig ou 2C-SVMperyv pour les patchs détectés, sont utilisés comme attributs
d’entrée de deux classifieurs 2C-SVMgave €t 2C-SVMarayvy, un pour chaque classe : en-
dommagée et verte. La validation croisée et la recherche par grille ont été appliquées pour
sélectionner les hyper-paramétres des classifieurs.

Le tableau 3.12 et le tableau 3.13 montrent les résultats de la classification par gravité
des pommes de terre endommagées et vertes respectivement. Afin de mesurer 'utilité de
I’étape de classification du CNN, nous comparons les résultats obtenus avec et sans le
CNN comme premiére étape de classification. Lorsque le CNN n’est pas utilisé, une image
est classée saine si moins de deux patchs défectueux sont détectées. Dans le cas contraire,
elle est classée comme défectueuse et elle sera ensuite classée selon sa gravité.

Les meilleurs résultats globaux ont été obtenus avec l'utilisation du CNN comme
premiére étape de classification (notamment pour les pommes de terre vertes), ce qui a
permis de réduire le nombre de pommes de terre saines classées comme endommagées ou
vertes, c’est-a-dire que nous avons diminué les fausses alarmes. Un autre avantage d’une
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TABLEAU 3.12 — Résultats obtenus lors de la classification par gravité de pommes de terre
endommagées en utilisant les deux méthodes : AE+2C-SVMpgip+2C-SVMgrave («sans
CNN») et GoogLeNet+AE+2C-SVMpp+2C-SVMGrave («avec CNN» ). Les classes sont :
Saine (S), Endommagée Légére (EL) et Endommagée Grave (EG).

sans CNN avec CNN

S 0,96 0,97

Précision EL 0,80 0,94
EG 0,95 0,94

S 0,92 0,99

Rappel EL 0,38 0,91
EG 0,93 0,90

S 0,94 0,98

Fi-mesure EL 0,84 0,92
EG 0,94 0,92

TABLEAU 3.13 — Résultats obtenus lors de la classification par gravité de pommes de terre
vertes en utilisant les deux méthodes : AE+2C-SVMpeyy+2C-SVMgrayy («sans CNN»)
et GoogLeNet-+AE+2C-SVMpgv+2C-SVMaravy («avec CNN»). Les classes sont : Saine
(S), Verte Légeére (VL) et Verte Grave (VG).

sans CNN avec CNN

S 0,99 0,99
Précision VL 0,37 0,86
VG 0,88 0,96

S 0,84 1
Rappel VL 0,62 0,85
VG 0,98 0,95
S 0,91 0,99
Fi-mesure VL 0,47 0,85
VG 0,93 0,95

premiére étape de classification par CNN est la réduction du temps de calcul. La prédiction
du CNN est deux fois plus rapide que la méthode de localisation des défauts par patch
avec 'AE-+2C-SVMpgr ou 'AE+42C-SVMpey. Par conséquent, 'analyse des patchs issus
uniquement des images classées endommagées ou vertes durant 1’étape de classification
initiale (classification par le CNN) réduit significativement le temps de traitement.

Afin d’analyser les confusions qui se sont produites lors du processus de classification,
les matrices de confusion de chacune des deux taches de classification, sans et avec utilisa-
tion du CNN, sont présentées dans les tableaux 3.14 et 3.15. Comme le montre le premier
tableau, seulement 0,91% des pommes de terre gravement endommagées (1 observation)
ont été classées comme saine. Cette erreur de classification s’est produite avec une pomme
de terre sectionnée, dont la partie endommagée n’était pas foncée mais jaune clair, ce qui
peut expliquer la confusion (voir figure 3.21). On constate une large réduction du taux de
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fausses alarmes grace a 'utilisation du CNN : de 7,55% & 0,69% et de 15,78% a 0% pour
les images de pommes de terre endommagées et vertes respectivement.

TABLEAU 3.14 — Matrices de confusion correspondant a la classification des images de
pommes de terre en Saine (S), Endommagée Légére (EL) et Endommagée Grave (EG).
Deux méthodes sont comparées : AE+2C-SVMpep+2C-SVMgrave («sans CNN») et Goo-
gleNet+AE+2C-SVMpgip+2C-SVMgrave («avec CNN»)

Classe réelle(%)
S EL EG
sans CNN
v = S 92,3 10,5 0
2 = EL 75 87,8 7,3
S%  Ea 02 17 92,7
avec CNN
S S 993 67 09
£ EL 0,7 90,8 91
O Eq 0 25 90

Nous concluons d’aprés ces résultats que les caractéristiques extraites a partir de
I’étape de localisation présentée dans la section 3.5.3 sont pertinentes pour la classifi-
cation par gravité des images de pomme de terre endommagées et vertes.

TABLEAU 3.15 — Matrices de confusion correspondant a la classification des images
de pommes de terre en Saine (S), Verte Légére (VL) et Verte Grave (VG). Deux mé-
thodes sont comparées : AE+2C-SVMpgrv+2C-SVMgravy («sans CNN») et GoogLe-
Net+AE+QC—SVMDétv+2C—SVMGraVV (<<avec CNN)))

Classe réelle(%)
S VL VG

sans CNN
S S 83,70 430 0
25 VL 1578 62,37 2,28
L va 0,51 3333 97,72

avec CNN
2SS 100 323 0
£ VL 0 84,95 494
© \é VG 0 11,83 95,06

3.5.5 Reésultats de la classification multi-classes multi-étiquettes

Pour les résultats finaux, un ensemble de données de test multi-classes et multi-étiquettes
de 722 tubercules a été utilisé, voir exemple de la figure 3.22. Dans cette phase, les
quatre étiquettes de sortie obtenues lors des étapes précédentes, une pour chaque face,
sont considérées pour caractériser la pomme de terre de maniére globale. Les résultats
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FIGURE 3.21 — Image d’une pomme de terre endommagée grave détectée comme saine
par la méthode GooglLeNet+AE+2C-SVMpgg+2C-SVMGrave-

FIGURE 3.22 — Exemple d’'un pomme de terre avec deux faces classe verte et deux faces
classe dartrose.

finaux obtenus en utilisant la méthode GoogLeNet+AE+2C-SVMpe; +2C-SVMg,ay 2 sont
présentés dans le tableau 3.16. De plus, nous montrons dans le tableau 3.17 les résultats
obtenus sans réaliser la distinction des défauts par gravité afin d’analyser uniquement la
performance du réseau de neurones convolutifs.

Nous pouvons constater que malgré la similitude entre certaines classes et la grande
variabilité au sein d'une méme classe, ’ensemble du systéme fonctionne de maniére satis-
faisante. Les meilleures performances ont été atteintes sur la classe saine avec une précision
de 0,98 et donc un nombre de fausses alarmes extrémement faible. Ceci est particuliére-
ment important étant donné que cette classe est la plus présente dans les cas réels et que
la confusion entre une pomme de terre saine et une pomme de terre abimée ne se produit
pas souvent lorsque 'analyse est effectuée par un humain. La classe dartrose, quant a elle,
a obtenu les résultats de détection les plus bas (0,82) en raison de la confusion entre les
pommes de terre affectées par cette maladie et les pomme de terres saines, comme cela
a été expliqué dans la section 3.5.2. En effet, la dartrose est difficilement détectable en

2. Afin de simplifier la notation, nous utilisons 2C-SVMpg; pour désigner les classifieurs 2C-SVMpgg
et 2C-SVMpgv et 2C-SVMray pour les classifieurs 2C-SVMarave €t 2C-SVMaravy .
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TABLEAU 3.16 — Résultats obtenus sur la base de données de test multi-classes multi-
étiquettes en utilisant la méthode GoogLeNet+AE+2C-SVMpe+2C-SVMaray. Les classes
sont : S=Saine, EL=Endommagée Légére, EG=Endommagée Grave, VL=Verte Légére,
VG=Verte Grave, D=Dartrose, GC=Gale Commune et R=Rhizoctone.

Précision Rappel Fi-mesure

S 0,98 0,98 0,98
EL 0,90 0,94 0,92
EG 0,86 0,88 0,87
VL 0,88 0,91 0,39
VG 0,98 0,95 0,96

D 0,92 0,82 0,87
GC 095 0,87 0,91

R 0,88 0,95 0,91
Moy 0,92 0,91 0,91

TABLEAU 3.17 — Résultats obtenus en utilisant le réseau GooglLeNet pour classer les
images appartenant a la base de données de test multi-classes multi-étiquettes. Les
classes sont : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose, GC=Gale Commune
et R=Rhizoctone.

Précision Rappel Fi-mesure

S 0,98 0,98 0,98
E 0,93 0,97 0,95
\% 1 0,99 0,99
D 0,92 0,82 0,87
GC 095 0,87 0,91
R 0,88 0,95 0,91
Moy 0,94 0,93 0,94

utilisant seulement des attributs visuels. Compte tenu de cet aspect, les résultats obtenus
sur cette classe sont satisfaisants.

La classification des défauts par gravité (tableau 3.16) est trés performante : la Fy-
mesure la plus basse obtenue est de 0,87 pour la classe endommagée grave. Néanmoins, les
résultats sont bien meilleurs lorsque la distinction en fonction de la gravité est omise (voir
tableau 3.17). Ceci est compréhensible en considérant la difficulté de définir clairement la
limite entre les défauts légers et les défauts graves, méme pour un expert humain.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de controle qualité des
pommes de terre reposant sur I'apprentissage profond, ainsi que sur des techniques de
classification conventionnelles. La méthode proposée permet non seulement de classer les
faces de pommes de terre en 6 classes différentes (saine, endommagée, verte, dartrose,
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gale commune et rhizoctone), mais également de localiser de maniére précise les défauts
(verdissements et endommagements) et de les classer ensuite en fonction de leur gravité.

Les résultats expérimentaux ont montré la précision de notre méthode pour ce qui est
de la classification des faces de pommes de terre. Les résultats ont également mis en avant
la supériorité du CNN pour cette tache comparé aux approches conventionnelles basées
sur une extraction ciblée de caractéristiques. Dans ’étape de localisation des défauts af-
fectant les pommes de terre endommaggées et vertes, nous avons comparé deux approches
fondées respectivement sur un apprentissage supervisé et non supervisé. Nous avons sans
surprise observé la supériorité de I’approche supervisée. Bien que cette derniére implique
la création d’une base de données annotée par patchs, le gain de performance justifie dans
ce cas l'investissement que nécessite la constitution de cette base de données.

Les bonnes performances de notre méthode ainsi que sa complexité calculatoire ré-
duite, ont permis son intégration dans un environnement industriel. Bien que dans la
littérature d’autres travaux ont été proposés pour la classification des pommes de terre,
ces travaux utilisent généralement des bases de données limitées en termes de nombre
d’exemples et/ou de nombre de défauts a classer (voir tableau 3.18), ce qui rend difficile
une comparaison appropriée avec notre méthode.

TABLEAU 3.18 — Travaux de la littérature proposés pour la classification de pommes
de terre catégorisés selon la taille de la base de données utilisée et selon le nombre de
catégories a classer.

Auteur Taille base de données Nb. de catégories a classes

[18] 78 2
[21] 102 p
[89] 9234 9
[22] 500 p
[23] 182 P
[138] 600 p
[63] 100 3

Les performances satisfaisantes de notre méthode ont permis son intégration dans un
systéme industriel fonctionnel. Cependant, la nécessité d’utiliser une base de donnée éti-
quetée au niveau du patch pour 'apprentissage de la localisation constitue une limitation
majeure. En effet, se défaire de 'apprentissage supervisé a 'aide de bases de données
spécifiques pour la localisation constituerait une amélioration non négligeable. Afin de
répondre & cette problématique, le chapitre suivant sera focalisé sur les méthodes de clas-
sification reposant sur un apprentissage faiblement supervisé.

La variabilité des conditions d’utilisation imposées par une exploitation au niveau
industriel, nécessite aussi la mise en place de techniques permettant I'adaptabilité de
la méthode a de nouvelles situations, telles que l'introduction d’une nouvelle variété de
pommes de terre ou I’évolution des conditions d’acquisition des images. Ce point sera
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abordé ultérieurement dans le chapitre 5.

92



Chapitre 4

Apprentissage faiblement supervisé
pour la classification et la localisation
de défauts externes
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Chapitre 4. Apprentissage faiblement supervisé pour la classification et la localisation

4.1 Introduction

L’apprentissage de caractéristiques a l'aide de réseaux de neurones convolutifs nous a
permis de mettre au point une méthode de classification et de localisation des défauts
susceptibles d’affecter les pommes de terre. Cette méthode nous a notamment permis de
vérifier la supériorité en terme de performance des réseaux de neurones convolutifs (CNNs)
par rapport & des méthodes fondées sur une extraction ciblée de caractéristiques pour ce
qui est de la classification des défauts de pommes de terre. Afin de réaliser la localisation
des défauts, un systéme combinant un auto-encodeur avec un classifieur SVM a été utilisé.
Dans cette approche, des patchs extraits des images ont été analysés et classés individuel-
lement en fonction de la présence ou absence de défauts. Deux modéles de classification
de patchs ont été explorés, un modéle non-supervisé (OC-SVM) et un modéle supervisé
(2C-SVM), avec des résultats significativement meilleurs dans le cas de Papproche super-
visée. En effet, la mise en ceuvre de cette approche nécessite la constitution de bases de
données étiquetées au niveau du patch pour accomplir la tache de localisation des défauts.

Bien que la création de ce type de bases de données soit plus simple et moins chrono-
phage que la création de bases étiquetées au niveau du pixel, elle demeure plus complexe
et plus onéreuse que la création de bases de données étiquetées au niveau de 'image. En
tenant compte de cet aspect, le développement d’une méthode donnant des résultats satis-
faisants en utilisant un ensemble de données étiqueté uniquement au niveau de I'image est
d’une importance fondamentale sur le plan opérationnel. Les méthodes reposant sur un
apprentissage faiblement supervisé constituent une solution potentielle afin d’atteindre cet
objectif et ainsi éliminer la dépendance de notre méthode vis-a-vis des bases de données
étiquetées par patchs.

Comme il a été mentionné dans le chapitre 2, les approches fondées sur ’apprentissage
faiblement supervisé se sont avérées efficaces dans de nombreuses taches de localisation et
de segmentation et ce en utilisant uniquement des bases de données étiquetées au niveau
de I'image [146, 147, 148, 149, 150]. Dans ce type d’apprentissage, 'objectif est de créer
des modéles prédictifs capables d’apprendre & partir d’une supervision minimale. Ce type
de supervision est notamment nécessaire lorsque l'on est confrontés a un probléme de
segmentation d’images, mais que la base de données d’entrainement ne contient que des
annotations au niveau de 'image.

Dans le contexte de notre problématique, 'apprentissage faiblement supervisé est uti-
lisé afin d’obtenir une segmentation précise des défauts et ce en utilisant uniquement un
ensemble de données étiquetés au niveau de I'image (voir exemple de la figure 4.1). Dans
ce chapitre nous allons donc étudier des stratégies reposant sur 'apprentissage faiblement
supervisé afin de segmenter les défauts sur les pommes de terre. Nous allons également
examiner la possibilité d’appliquer des méthodes de segmentation d’images reposant sur
I’apprentissage supervisé, en utilisant une base de données étiquetée par pixels construite
de maniére faiblement supervisée. Cette approche supervisée a deux principaux avan-
tages : la phase d’apprentissage de la méthode est moins complexe compte tenu du fait
qu’un seul réseau entrainable de bout en bout est utilisé. L 'utilisation de ce réseau unique
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permet un temps de traitement considérablement réduit durant la phase de prédiction, ce
qui est fondamental dans notre contexte applicatif.

Image Etiquettes

' ]
' ]
' d’entrée par image :
: Endommagée :
: Etape !
1 N
! d’apprentissage Modele E
' '
' - ]
' :
1 1
---------------------------------------------------------- []
1 L}
B Image Image de sortie avec !
! d’entrée défaut segmenté '
1
v '
1 Etape de '
O L . 1
1 prédiction '
' :
. ]
: :
1 ]

FIGURE 4.1 — Illustration des étapes d’apprentissage et de prédiction dans le contexte d’un
apprentissage faiblement supervisé. L’objectif est d’obtenir une classification de défauts
au niveau du pixel en utilisant une base de données d’entrainement uniquement étiquetée
par image.

Le chapitre est structuré comme suit : dans un premier temps, nous allons présenter une
méthode fondée sur 'apprentissage faiblement supervisé pour la classification, localisation
et segmentation de défaut sur des pommes de terre. Les différentes étapes de cette méthode
seront détaillées et les résultats de chaque étape seront présentés et discutés. Dans un
second temps, nous allons présenter une deuxiéme méthode de segmentation d’images
de pommes de terre reposant sur un apprentissage supervisé et tirant profit d’une base
de données construite a 'aide de la méthode précédente. Les résultats obtenus a l'aide
de cette méthode seront également exposés et comparés avec les méthodes proposées
antérieurement.

4.2 Systéme proposé reposant sur ’apprentissage fai-
blement supervisé

Dans la figure 4.2 nous présentons le schéma global de la méthode proposée. Cette derniére
se compose de quatre étapes :

1. Tout d’abord, une étape de classification d’images de pommes de terre est effectuée
grace a un CNN (figure 4.2 A).

2. Ensuite, les défauts sont localisés & 'aide d’une carte d’activation des défauts (appelé
Defect Activation Map - DAM), ou les régions clés de I'image qui ont conduit le
réseau a prédire une classe particuliére sont isolées. Bien entendu, cette étape de
localisation ne s’applique pas aux images classées comme saines (figure 4.2 B).
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3. Dans la troisiéme étape, une méthode de segmentation fine est appliquée afin d’obte-
nir une segmentation plus précise du défaut. Un classifieur OC-SVM est donc utilisé
pour détecter tous les pixels anormaux appartenant aux régions abimées préalable-
ment définis dans 'étape précédente (figure 4.2 C).

4. Enfin, dans la derniére étape, les résultats de la segmentation sont utilisés pour
entrainer deux classifieurs 2C-SVMs dans le but de diviser par gravité les pommes
de terre endommaggées et vertes (figure 4.2 D).

Dans les sections suivantes, nous allons détailler les différentes étapes constitutives de
notre méthode.

= X Saine

B Endommagée i
= . '
E X Verto Fonction E
i‘u.:‘) X Dartrose de perte
P X Gale commune
QO X Rhizoctone
‘B i
DAM défaut
] classé
i 8 '
B ;
s :
s E
i O :
O H
i ;
:C s
'5 Normal :
Ve H
i |:> OC-SVM 5
g :
' bED .| " Point dans (z,y) Anormal
) représentant une région :
iep K x HxW de I'image d’entrée :
D — # pixels détectés ]  920.-8VM Léger
e :
e do. H
=3 — % de la surface détectée enao < :
= ) Grave
SRS l— Somme score sortie
% "E OC-SVM :
e_‘% s |, Moy. des canaux R-V-B
g o0 des pixels détectés Léger !
) ) ) . 2C-SVM !
1S Défaut segmenté Ecart-type des canaux verte G :
O — R-V-B des pixels détectés __| rave .

FIGURE 4.2 — Schéma de la méthode proposée fondée sur 'apprentissage faiblement su-
pervisé.
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4.2.1 Classification des images par défauts

La premiére phase de classification est similaire & celle présentée au chapitre 3, section
3.4.1 : les paramétres d’'un CNN pré-entrainé sont adaptés a notre probléme grace a du
finetuning et ce afin d’obtenir un réseau capable de classer chaque face de pomme de
terre en six classes distinctes : saine, endommagée, verte, dartrose, gale commune et rhi-
zoctone. En plus d’évaluer 'architecture donnant les meilleurs résultats de classification
dans le chapitre 3 (GoogLeNet), nous proposons également une nouvelle architecture. Ce
nouveau réseau, nommé dans le contexte de cette thése GNet-Modif, est dérivé du réseau
GooglLeNet. Il consiste en une version moins profonde du réseau original. L’objectif de sa
construction est I’obtention d’une meilleure résolution spatiale a la sortie de la derniére
couche de convolution, la capacité de localisation du réseau devrait s’en trouver améliorée
[149]. Afin de créer le réseau GNet-Modif, seules les couches en amont du sixiéme module
d’inception ont été conservées (cf. figure 3.14). En effet, les 3 derniers modules d’inception
on été supprimés. Ainsi, la résolution de la derniére carte de caractéristiques obtenue par
le réseau du GoogleNet original a été doublée, en passant d’une taille de 7 x 7 & 14 x 14.
Aprés les 6 modules d’inception, une nouvelle couche de convolution avec 1024 filtres de
taille 3 x 3 et un padding de 1 et un pas de 1 a été ajoutée avant de remettre les deux
derniéres couches du GoogLeNet original (un Global Average Pooling (GAP) et la derniére
couche entiérement connectée avec 6 neurones suivie d’une fonction d’activation softmaz).

La base de données utilisée afin d’entrainer et de tester la méthode proposée est la
méme que celle décrite dans la section 3.3 du chapitre 3. Dans cette base de données,
chaque image est affecté a une classe unique. De ce fait, 'utilisation de la fonction softmax
dans la couche de classification finale est justifiée. Cependant, dans une application réelle,
chaque face d’une pomme de terre peut contenir plus d’un défaut. Pour cette raison,
nous proposons d’appliquer, dans I'étape de prédiction, en conjonction avec la fonction
softmazx, une fonction sigmoide. Contrairement a la fonction softmaz, la fonction sigmoide
est utilisée dans la couche de classification comme fonction d’activation lorsque les classes
ne sont pas mutuellement exclusives, c’est-a-dire dans le cas d’un probléme multi-label.

Etant donné une image I, f, € RWV*H est sa k'™ carte de caractéristiques de la
derniére couche [ de convolution de taille H; x W;, avec k =1,2,..., K, ou K le nombre
total de filtres de la couche de convolution [. Nous notons chaque carte de caractéris-
tiques par fi(z,y), ou (z,y) est chaque valeur qui compose la carte avec x = 1,..., W,
et y =1,..., H;. En appliquant un Global Average Pooling (GAP) a chaque carte de ca-
ractéristiques k on obtient Fj = Hzin > wy k(2 y), Fi, € R. La sortie de la couche GAP
est ensuite suivie par une derniére couche linéaire, entiérement connectée, qui génére un
score .S, pour chaque classe m :

K
Sm =Y _wi'Fy (4.1)

k=1
ot wy' représente le poids appris pour la classe m dans I'unité k. Le score S, de chaque
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classe m est ensuite réétalonné a I'aide de la fonction softmax :

Sm
2 €

Dans la phase d’apprentissage, les valeurs de sortie pour chaque classe m obtenues a partir
d’une observation quelconque sont utilisées pour calculer ’erreur de prédiction a 'aide de
I’entropie croisée :

O = (4.2)

M
Lop = — Z Yo log(O,,) (4.3)
m=1
ot M est le nombre de classes, Y,, est égal a 1 si I'observation d’entrée appartient a la
classe m et égal a 0 sinon.

Dans la phase de prédiction, la fonction softmaxr de I'équation 4.2 est utilisée en
conjonction avec la fonction sigmoide définie par :

1

Qm - 1+€75m

(4.4)
Enfin, pour décider a quelle(s) classe(s) appartient 'image d’entrée, la régle de décision
suivante est appliquée :

1. Premiére classe de sortie m* tel que :

m* = argmax O,, (4.5)

2. Autre classe de sortie possible : tout m’ tel que
Qm’ Z hsigmoid (46)

ol Ngigmoid est un seuil sélectionné de maniere expérimental pour décider si I'image d’en-
trée I appartient & la classe m’ ou pas. En définitive, cette régle de décision équivaut a
définir un seuil sur le score de sortie S,,. Cependant, 'interprétation des sorties est plus
facile en utilisant la fonction softmaz et la fonction sigmoide.

4.2.2 Localisation des défauts

La seconde étape consiste a localiser les défauts sur les faces des pommes de terre classées
par le CNN selon la régle décrite dans la section précédente. Contrairement a la méthode
présentée au chapitre 3, la localisation est effectuée pour tous les défauts et maladies de
notre base de données (endommagements, verdissements, dartrose, gale commune et rhi-
zoctone). Inspirés des travaux proposés par Zhou et al. [149], nous proposons de générer
une carte d’activation des défauts (appelé Defect Activation Map - DAM), qui estime
Iemplacement des défauts présents sur 'image classée. Comme nous pouvons l'observer
dans la figure 4.3, la DAM est générée en utilisant une somme pondérée des cartes de ca-
ractéristiques de la derniére couche de convolution avec les poids appris dans la derniére
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couche entiérement connectée. De maniére générale, les filtres de convolution des couches
moins profondes du CNN jouent le role de détecteurs de motifs simples. Puis, les filtres
des couches de convolution les plus profondes se focalisent sur les motifs les plus com-
plexes et discriminants, spécifiques a la tache de classification ciblée. En remplacant les
couches entiérement connectées, qui sont couramment employées a la fin des réseaux, par
une couche de GAP, nous pouvons isoler les motifs qui ont été les plus importants pour
la prise de décision du CNN lors de la classification, tout en conservant les informations
relatives a la localisation de ces motifs. Contrairement a d’autres méthodes faiblement
supervisées que nous avons présentées dans I’état de Part (chapitre 2) [152, 153, 150], la
DAM est générée grace a une seule propagation en avant (forward pass), ce qui rend cette
méthode plus rapide et efficace durant la phase de prédiction.

Réseau de neurones convolutif
Image d’entrée

Defect Activation Map (DAM)

WT *-+ WV; *n W;" * T W;‘” * n

FIGURE 4.3 — Schéma de la génération de la Defect Activation Map dans le but de localiser
le défaut classé par le CNN.

Etant donné une image I, le score de sortie pour chaque classe m (Sm) est calculé
par I’équation 4.1 en utilisant les poids w}' appris dans la derniére couche entiérement
connectée. En effet, ces poids mesurent la contribution de chaque carte de caractéristiques
fr(x,y) a la classe de sortie m. Ainsi, la DAM est générée en appliquant une somme
pondérée des cartes de caractéristiques comme suit :

Une interpolation bilinéaire est appliquée a chaque DAM afin de faire correspondre sa
taille a celle de I'image d’entrée. De cette facon, nous pouvons identifier les régions clés
qui ont permis au CNN de prédire une classe en particulier. Dans le but d’obtenir une
localisation plus précise, une technique simple de seuillage est ensuite appliquée aux DAMs
obtenues. Nous conservons les points (z,y) de la DAM qui vérifient la condition suivante :
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DAM,,(x,y) > hpan X max DAM,, (4.8)

oll 0 < hpay < 1 est un seuil défini de maniére expérimentale.

Dans la phase de prédiction, nous utilisons également les cartes d’activation des défauts
pour décider si 'image appartient a plus d’une classe. Si une deuxiéme classe m’ est
prédite aprés application de la régle décrite par la relation 4.5, nous définissons si elle
est retenue ou pas en fonction de la superposition des DAMs obtenues. En effet, nous
calculons l'intersection entre la DAM de chaque classe de sortie et vérifions s’il existe
une intersection entre elles. Si le chevauchement des DAMs est inférieur a 20%, les deux
classes sont retenues. Sinon, seule la classe dominante est conservée. Cette stratégie est
appliquée afin de réduire le nombre de fausses alarmes causées pas les fortes similitudes
entre certains défauts ou maladies, telles que la gale commune et le rhizoctone.

Les résultats obtenus par la DAM nous donnent une estimation peu précise de la
localisation spatiale des défauts, une étape de segmentation plus précise est donc nécessaire
pour obtenir des résultats permettant de classer les défauts par gravité.

4.2.3 Segmentation fine des défauts

La troisitme phase de notre approche vise a obtenir une segmentation précise des dé-
fauts classés. Pour ce faire, nous proposons une méthode qui n’utilise aucune information
préalable sur 'emplacement ou ’étendue du défaut, mais tire parti des caractéristiques
apprises par le CNN entrainé. En effet, une fois le CNN entrainé avec nos images de
pommes de terre, il est utilisé comme extracteur de caractéristiques, de telle sorte que
pour chaque image d’entrée I, nous obtenons & la sortie de la ™€ couche de convolution
K cartes de caractéristiques de taille H; x W,;. Ainsi, une image d’entrée est représentée
par (H; x W;) vecteurs de caractéristiques de dimension K (voir figure 4.4). En fait, cha-
cun de ces vecteurs est lié & une région spécifique de 'image d’entrée, de sorte qu’il est
en mesure de décrire les motifs présents dans cette région.

W,

FIGURE 4.4 — Carte de caractéristiques de sortie de la couche [.

A partir de ny, images classées par le CNN comme saines, une base d’apprentissage de
s; € RE est constituée, avec i = 1,..., N, ot Ny = (ny, x H; x W;). Cette base de données
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est ensuite utilisée pour entrainer un classifieur OC-SVMg,,. Le principal avantage de ce
type de classifieur est leur aptitude a utiliser uniquement des échantillons normaux durant
la phase d’apprentissage. Dans notre situation, ces échantillons normaux sont facilement
obtenus grace aux images préalablement classées comme saines par le CNN. Ce classifieur
est également apprécié pour son efficacité calculatoire dans la phase de prédiction puisque
seuls les vecteurs de support sont utilisés pour le calcule de la solution (voir chapitre 3
section 3.2.4).

Une fois 'apprentissage réalisé, le classifieur OC-SVMg,, est utilisé pour dissocier dans
les régions délimitées par la DAM les pixels normaux et des pixels anormaux. De cette
maniére, une segmentation plus fine des défauts localisés précédemment est obtenue. Cette
segmentation fine est essentielle pour la phase suivante, dans laquelle les pommes de terre
endommagées et vertes sont classées par gravité.

4.2.4 Classification des défauts de pommes de terre par gravité

Dans la derniére phase, nous classons les images des pommes de terre endommagées et
vertes par gravité : défaut grave ou léger. Les résultats de segmentation des défauts ob-
tenus dans la section 4.2.3 sont utilisés comme attributs d’entrée pour entrainer deux
classifieurs 2C-SVMgrave €t 2C-SVMgrayy, le premier pour les endommagements et le
deuxiéme pour la classe verte. Afin de simplifier la notation, nous utiliserons par la suite
2C-SVMgav pour désigner les classifieurs 2C-SVMgpavg €t 2C-SVMgayy. Finalement, les
attributs décrivant 'image de pomme de terre sont les suivants :

1. Nombre de pixels détectés comme anormaux.
2. Pourcentage de la surface de la pomme de terre détectée comme anormale.

3. Somme des scores de sortie du OC-SVMg,, pour les pixels détectés comme anor-
maux.

4. Moyenne des canaux R, V et B des pixels détectés anormaux.
5. Ecart-type des canaux R, V et B des pixels détectés anormaux.

Comme nous 'avons expliqué dans la section 3.4.3 du chapitre 3, pour classer les dé-
fauts endommagés et verts par gravité, seuls les attributs de la face ou le défaut détecté
(verte et /ou endommagé) occupe la plus grande surface relative (pourcentage de la surface
affectée) sont retenus.

Dans la section qui va suivre, nous allons évaluer la méthode proposée. Pour rappelle,
cette méthode comporte les quatre étapes suivantes :
Tout d’abord, un CNN est utilisé afin de classer chaque face de pomme de terre en 6
catégories (saine, endommagée, verte, dartrose, gale commune et rhizoctone). Une fois
cette classification accomplie, les faces (sauf celles classées en saines) passent a la seconde
étape qui consiste a estimer les régions clés qui sont a 'origine de la prédiction du réseau.
Ces régions sont obtenues a laide des cartes d’activations de défauts (DAMs) qui sont
générées a partir de la somme pondérée des cartes de caractéristiques de la derniére

101
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couche de convolution. De cette maniére, nous identifions parmi les motifs détectés dans
la derniére couche de convolution ceux qui ont le plus contribué a la prise de décision du
réseau.

Une fois les défauts localisés, une troisiéme étape de segmentation fine est effectuée
en utilisant un détecteur OC-SVM entrainé avec des caractéristiques extraites du CNN a
partir des faces saines. En supposant que les faces saines sont constituées uniquement de
pixels normaux, 'OC-SVM détecte les pixels anormaux dans les régions délimitées par la
DAM. Finalement, dans la quatriéme étape, la segmentation des défauts endommagés et
verts est utilisée pour effectuer une derniére classification par gravité. Pour ce faire, deux
2C-SVMs (un pour chaque défaut) sont utilisés. Le choix d’utiliser le SVM est li¢ a la
taille de 'ensemble d’apprentissage ainsi que la dimension réduite des données d’entrée.

4.3 Résultats expérimentaux

Cette section, synthétise les résultats obtenus pour chaque phase de la méthode proposée.
Nous montrons ainsi I'importance d'une segmentation précise des défauts afin d’effectuer
une classification par gravité avec des résultats satisfaisants. Tout comme la premiére
méthode proposée, 'implémentation a été réalisée en Matlab R2017b en utilisant un GPU
NVIDIA GeForce GTX 1050Ti avec 4 Go de mémoire.

4.3.1 Résultats de I’étape de classification

L’étape de classification d’images, ainsi que la base de données utilisée, sont identiques a
celles décrites dans la section 3.3 du chapitre précédent, nous allons donc nous focaliser
sur les résultats de classification obtenus & partir du nouveau réseau GNet-Modif et les
comparer avec ceux obtenus a partir de 'architecture originale GooglLeNet. Cette compa-
raison permettre d’analyser 'importance de la profondeur du réseau sur le résultat final.
L’apprentissage du réseau GNet-Modif a été réalisé a I'aide d’un algorithme de descente
du gradient stochastique avec un mini-batch (ou mini-lot) de 10. L’hyper-paramétre d’ac-
célération a été fixé a 0,9 et la fonction d’entropie croisée a été utilisée comme fonction de
perte. Le terme de régularisation de weight decay a été ajouté avec un X égal a 1 x 1074,
Enfin, le taux d’apprentissage a été fixé & 1 x 107 pour les couches pré-entrainées et a
2 x 1072 pour les couches nouvellement rajoutées.

Nous pouvons observer dans le tableau 4.1 que le réseau GoogleNet a été plus per-
formante dans la phase de classification que le réseau GNet-Modif, avec des résultats
supérieurs sur la totalité des 6 classes. Cela démontre que la profondeur du réseau est
d’une importance capitale pour la classification, ce qui a été également attesté par diffé-
rents travaux de la littérature [5, 92, 48, 25|.

Nous avons également comparé les matrices de confusion obtenues avec GooglLeNet
et GNet-Modif, lesquelles sont présentées dans le tableau 4.2. Comme nous pouvons le
constater, 'utilisation du réseau moins profond augmente la confusion entre les classes
qui se ressemblent. On remarque notamment, qu'un nombre plus important d’images
appartenant a la classe endommagée ont été confondues avec la classe gale commune,
passant de 1% avec GoogLeNet a 3% avec GNet-Modif. En revanche, les performances
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TABLEAU 4.1 — Moyenne et écart-type de la précision, le rappel et la Fi-mesure ob-
tenus en utilisant la validation croisée sur les réseaux GoogleNet et GNet-Modif. Les
classes sont : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose, GC=Gale Commune et

R=Rhizoctone.

Critére \ Classes GooglLeNet GNet-Modif
S 0.95+0.02 0.94+0.01

E 0.96 =0.02 0.95+0.02

Précision \Y 0.98+0.01 0.93+0.04
D 0.93£0.06 0.86+0.03

GC 0.97£0.02 0.90 £0.02

R 0.92+0.04 0.84+£0.07

S 0.98£0.02 0.95+£0.01

E 0.92+0.04 0.85+0.05

Rappel \Y 0.974+0.04 0.97+0.02
D 0.78+0.06 0.71+0.06

GC 0.95+0.02 0.92+0.04

R 0.97+£0.04 0.93+£0.04

S 0.97+£0.01 0.95£0.01

E 0.94+0.03 0.90+£0.03

F,-mesure \Y% 0.98£0.02 0.95+0.01
D 0.85+0.06 0.78+0.03

GC 0.96 £ 0.02 0.91+0.01

R 0.95+0.04 0.88+£0.03

pour la classe verte sont similaires avec les deux réseaux, probablement en raison de la

différence significative de cette classe avec les autres.

4.3.2 Reésultats de localisation des défauts

Les résultats de localisation obtenus a I'aide des cartes d’activation des défauts (DAMs)
ont été évalués qualitativement (figure 4.5). Une technique de seuillage a été appliquée a
chaque DAM afin d’obtenir une carte de chaleur segmentée. La valeur du seuil hpaps a
été fixé 4 0,4 de maniére expérimentale. Nous avons comparé les résultats de localisation
de GoogLeNet avec ceux de GNet-Modif pour vérifier si 'Taugmentation de la résolution
de la derniére carte de caractéristiques avait un impact positif sur la localisation des
défauts. La figure 4.5 montre les DAMs obtenus avec les deux réseaux. Comme prévu,
de meilleurs résultats de localisation ont été obtenus avec le réseau moins profond GNet-
Modif (derniére ligne de la figure 4.5).

Différentes expériences ont été également réalisées avec différentes valeurs de seuil hpaps
(voir figure 4.6). Les résultats obtenus confirment dans tous les cas que le réseau le moins
profond GNet-Modif surpasse le réseau original GoogLeNet dans la phase de localisation.
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TABLEAU 4.2 — Matrice de confusion obtenue aprés 'entrainement de GoogleNet
et GNet-Modif. Les classes sont : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose,
GC=Gale Commune et R=Rhizoctone. Les valeurs sont en %.

Classe réelle(%)

S E \Y% D GC R
GooglLeNet
< S 98,1 63 28 205 37 1,1
= E 06 924 00 02 03 06
< \% 02 01 96,9 05 01 00
= D 06 00 02 784 02 00
% GC 04 10 01 05 945 1,1
O R 0L 01 00 00 11 97,1
GNet-Modif
< S 95,1 79 22 263 39 23
= E 07 855 00 02 04 00
& \% 14 1,1 97,3 14 03 00
= D 08 12 03 71,2 07 1,7
% GC 1.8 30 02 09 92,8 29
O R 02 1,3 00 00 1,9 931

4.3.3 Résultats de segmentation des défauts

Les caractéristiques de la 2éme couche de convolution du CNN entrainé pour classer les
images de pommes de terre ont été extraites. La taille de la carte de caractéristiques
obtenue est de 56 x 56 x 192. Cette carte peut étre interprétée comme 3136 vecteurs
de caractéristiques de dimension 192, ol chaque vecteur caractérise une petite région
carré de 'image initiale. Les attributs extraits des images classées comme saines par le
réseau ont été utilisés pour entrainer un détecteur OC-SVMg,, avec un noyau gaussien. Ce
détecteur a été ensuite utilisé pour localiser les pixels anormaux des images classées comme
défectueuses par le CNN. Cette étape de détection des anomalies (ou défauts) donne une
carte de chaleur, ou les valeurs négatives représentent les pixels défectueux. Une opération
d’interpolation bilinéaire a été ensuite effectuée sur la carte de chaleur obtenue par le OC-
SVMgeg, afin d’obtenir une carte de la méme taille que I'image d’entrée et que la DAM
(224 x 224). Un exemple de la sortie du OC-SV Mg, ainsi que de la localisation obtenue
a partir de la DAM, est présenté a la figure 4.7.

Durant I'étape de classification, pour chaque image testée et classée non saine, la DAM
est calculée afin d’estimer la localisation des défauts présents sur I'image. Le classifieur
OC-SVMg,, est ensuite utilisé pour détecter les pixels anormaux. Afin de montrer la per-
tinence de cette étape de segmentation, nous présentons dans la figure 4.8 des résultats
obtenus selon deux scénarios. Dans le premier cas, la localisation du défaut est effectuée
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4.3. Résultats expérimentauz

FIGURE 4.5 — Exemple des DAMs générées en utilisant le réseau GoogleNet et GNet-
Modif. Par lignes : image d’entrée, DAM obtenue avec GooglLeNet, DAM obtenue avec
GNet-Modif. Par colonne différentes classes : endommagée, verte, dartrose, gale commune
et rhizoctone.

seulement a partir de la DAM. Dans le second cas, le défaut localisé par la DAM est
ensuite segmenté finement a l'aide du classifieur OC-SVMge,.

A partir de ces résultats, nous pouvons voir que la segmentation fine des défauts est
réalisée avec succés. Nous constatons également I'importance fondamentale de cette étape
pour l'estimation précise de I’étendue de chaque défaut. En effet, les résultats de localisa-
tion obtenus & partir de la DAM combinée avec la segmentation fine sont bien plus précis
que ceux obtenus en appliquant uniquement la DAM.

La pertinence de cette combinaison sera corroborée dans la section suivante, ou les résul-
tats de segmentation seront utilisés pour classer les défauts, endommagements et verdis-
sements, par gravité.

4.3.4 Résultats de la classification des défauts par gravité

Dans la phase finale, les images de pommes de terre endommaggées et vertes sont classées
par gravité. Seules les pommes de terre issues de ces deux classes ont été prises en compte
pour ’apprentissage des modéles. Comme nous I’avons vu dans la section 3.4.3 du chapitre
précédent, les étiquettes relatives a la gravité sont disponibles uniquement au niveau de
la pomme de terre (4 faces, 1 étiquette). De ce fait, nous avons utilisé comme entrée
des deux classifieurs 2C-SVMgay (un pour les endommagements et 'autre pour la classe
verte) uniquement la face ou le défaut détecté et segmenté occupe la plus grande surface
relative. Les deux classifieurs ont été entrainés pour classer les tubercules endommagés et
verts par gravité : endommagée légére (EL) ou endommagée grave (EG), ainsi que verte
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FIGURE 4.6 — Exemple des DAMs générées avec des valeurs de seuils hpay, différentes.

Par colonne : image originale; seuil = 0,8; seuil = 0,6; seuil = 0,4. a) GoogLeNet et b)

DAM sortie seuil = 0,6 DAM sortie seuil = 0,4

0
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GNet-Modif.

legére (VL) ou verte grave (VG).

Afin de pouvoir évaluer I'importance de la phase de segmentation, nous avons égale-
ment analysé le scénario ol nous n’utilisons que les résultats de la localisation a partir des
DAMSs pour classer les pommes de terre par gravité, c’est-a-dire sans appliquer la phase
de segmentation fine. La validation croisée de 5-folds, ainsi que la recherche par grille,
ont été appliquées pour sélectionner les hyper-paramétres o et C' de chaque classifieur

2C-SVMgray-
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Image d'entrée Heatmap du OC-SVM  Masque du DAM  Segmentation finale

FIGURE 4.7 — Exemple des sorties intermédiaires de la méthode proposée jusqu’au résultat
final. De gauche a droite : image d’entrée, sortie de la carte de chaleur du classifieur OC-
SVMgeg, DAM obtenue (hpan = 0,4) et image finale segmentée.

FIGURE 4.8 — Résultats de la localisation et de la segmentation des défauts sur échantillons
appartenant a ensemble de test (colonne de gauche). Par ligne, les différentes classes :
endommaggée, verte, dartrose, gale commune et rhizoctone. Nous pouvons observer que
les DAMs (au centre) donnent les localisations des défauts classés, localisations utilisées
pour la segmentation de grossiére a fine (troisiéme colonne).

Les matrices de confusion (tableaux 4.3 et 4.4) montrent les résultats obtenus pour
les pommes de terre endommagées et vertes respectivement. Comme nous pouvons 1’ob-
server, le GNet-Modif a été plus précis pour différencier les défauts légers des défauts
graves, ce qui confirme que la localisation et la segmentation faites par ce réseau ont été
plus précises. Nous pouvons également observer que la phase de segmentation fine est
indispensable pour différencier correctement les défauts par gravité. La confusion entre
les classes endommagée grave et endommagée 1égére a ét¢ réduite de plus de moitié lors-
qu’une segmentation fine du défaut a été effectuée. En effet, 37,3% de pommes de terre
endommagées graves ont été classées comme « endommagées légéres » en utilisant unique-
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TABLEAU 4.3 — Classification des pommes de terre en S=Saines, EL=Endommagée
Légére et EG=Endommagée Grave. Matrices de confusion obtenues avec trois
configurations différentes : GoogLeNet+DAM+OC-SVMgeg+2C-SVMGray  (nommé
« GNet+DAM » pour simplifier), GNet-Modif + DAM+OC-SVMge, +2C-SVMgay (nommé
« GNet-Mod+DAM ») et GooglLeNet+DAM+2C-SVMg.,y sans I'étape de segmentation
de grossiére a fine (nommé « Sans segmentation » ).

Classe réelle(%)

Classes S EL EG
GNet+DAM
53 S 99.3 6,7 0,9
23 pa—
o EL 0,7 89,1 155
©% EG 00 4,2 83,6
GNet-Mod+DAM
03 S 99.7 10,5 18
24 S—
o EL 0,3 87,4 10,0
O% EG 00 21 88,2
Sans segmentation
) S 99,3 6,7 09
2} S~—
%3 EL 0,7 85,7 37,3
SR EG 00 76 61,8

ment la localisation, contre 15,5% avec la segmentation fine. Une situation similaire s’est
produite avec les classes verte grave et légére : 50,5% de pommes de terre vertes légéres
classées vertes graves sans utiliser la segmentation fine. Ce pourcentage a été réduite a
15,1% grace a la segmentation fine.

En comparant les résultats obtenus a l'aide de « GNet+DAM » et « GNet-Mod-+DAM »
nous pouvons constater que les performances sont légérement meilleures avec « GNet-
Mod+DAM ». Nous pouvons conclure que ’étape de segmentation fine est indispensable
pour obtenir des résultats de classification par gravité satisfaisants. En revanche, garder
une meilleure résolution a la sortie du CNN (GNet versus GNet-Modif) n’est pas décisif
pour définir la gravité des défauts.

4.3.5 Evaluation globale du tubercule

L’ensemble de données test multi-labels multi-classes contient 722 tubercules. Il a été
utilisé afin de tester 'ensemble du systéme proposé. La caractérisation de la pomme de
terre entiére a été réalisée en tenant compte, pour chaque face du tubercule, des étiquettes
de sortie obtenues lors des étapes précédentes. Etant donné que dans Pensemble de test,
chaque images peut appartenir a plus d’une classe, nous avons appliqué la régle de décision
introduite dans les sections 4.2.1 et 4.2.2 pour décider des classes de sortie finales (voir
exemple dans la figure 4.9).

Trois configurations différentes de la méthode ont été évaluées : GoogleNet, GNet-
Modif et une combinaison des deux réseaux (nommé « Combinaison » dans la suite),

108



4.3. Résultats expérimentauz

TABLEAU 4.4 — Classification des pommes de terre en S=Saines, VL=Verte Légére et
VG=Verte Grave. Matrices de confusion obtenues avec trois configurations différentes :
GoogLeNet+DAM+OC-SVMgeg +2C-SVMray (nommé « GNet+DAM » pour simplifier),
GNet-Modif+DAM+OC-SVMgeg +2C-SVMeyay (nommé « GNet-Mod+DAM ») et Goo-
gleNet+DAM+2C-SVMgay sans I'étape de segmentation de grossiére a fine (nommé
« Sans segmentation »).

Classe réelle(%)

Classes S VL VG
GNet+DAM
9= S 100 32 00
=t VL 0,0 81,7 6,1
% VG 0,0 151 93,9
GNet-Mod+DAM
9= S 99,8 21 0,0
fopt VL 0,2 83,9 53
O% VG 00 14,0 94,7
Sans segmentation
13 S 100 33 00
23 VL 0,0 46,2 7,2
SR VG 0,0 505 92,8

FIGURE 4.9 — Exemple d’une image représentant une face de pomme de terre conte-
nant deux défauts (endommagé et vert) segmentée par la méthode GNet-Modif+OC-

SVMgeg +2C-SVMaray. De gauche a droite : image d’entrée, sortie du DAM et sortie de
I’étape de segmentation.

oll nous avons classé les images avec GooglLeNet et nous avons localisé et segmenté les
défauts grace au GNet-Modif. L’objectif principal de cette combinaison est de tirer profit
des points forts de chaque réseau : GoogleNet est plus performant pour la classification
des images et GNet-Modif est, quant a lui, plus efficace pour la localisation et segmentation
des défauts. Les résultats obtenus avec la premiére méthode introduite au chapitre 3 sont
également présentés afin de réaliser une analyse comparative compléte. Pour ce qui est
de la premiére méthode, nous analysons deux configurations. Dans le premier cas, nous
avons utilisé Googl.eNet pour classer les images et une combinaison d'un auto-encodeur
et d’'un OC-SVMpe, pour classer les patchs verts et endommagés. Dans le deuxiéme cas,
nous avons remplacé 'OC-SVMpg par un 2C-SVMpe pour comparer la classification des
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patchs aprés un apprentissage non supervisée et supervisée. Les résultats de ces deux
configurations seront comparés a ceux de 'approche faiblement supervisée proposée dans
ce chapitre.

TABLEAU 4.5 — Précision, rappel et Fi-mesure des méthodes appliquées sur la base
de données de test. Configurations de la méthode du chapitre précédent : Google-
Net-+AE+OC-SVMpg+2C-SVMgray (¢« GNet+AE4+OC-SVM ») et GoogLeNet+AE+2C-
SVMpe+SVMeray (¢« GNet+AE+2C-SVM »). Configurations pour la méthode de
ce chapitre : GoogLeNet+DAM+OC-SVMgeg+2C-SVMeray (« GNet+DAM »), GNet-
Modif+DAM+OC-SVMge+2C-SVMgray (« GNet-Mod+DAM ») et une combinaison
des deux réseaux (nommé « Combinaison+DAM »). Les classes sont : S=Saine,
EL=Endommagée Légere, EG=Endommagée Grave, VL=Verte Légére, VG=Verte Grave,
D=Dartrose, GC=Gale Commune et R=Rhizoctone.

Criteére Classes GNet+ GNet+ GNet+ GNet- Combination -+
AE+ AE+ DAM Mod+DAM DAM
0C-SVM 2C-SVM

S 0,98 0,98 0,98 0,95 0,98

EL 0,83 0,90 0,83 0,88 0,85

Préeision EG 0,83 0,86 0,79 0,84 0,91
VL 0,91 0,88 0,89 0,83 0,93

VG 0,89 0,98 0,90 0,92 0,94

D 0,92 0,92 0,92 0,91 0,90

ele 0,95 0,95 0,95 0,96 0,94

R 0,88 0,88 0, 84 0,78 0,81

Moyenne 0,90 0,92 0,89 0,88 0,91

S 0,98 0,98 0,98 0,99 0,98

EL 0,92 0,04 0,01 0,87 0,95

Rappel EG 0,73 0,88 0,77 0,88 0,83
VL 0,67 0,91 0,70 0,85 0,83

VG 0,97 0,95 0,96 0,97 0,97

D 0,82 0,82 0,82 0,75 0,82

CS 0,87 0,87 0,88 0,88 0,88

R 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95

Moyenne 0,87 0,91 0,87 0,89 0,90

S 0,98 0,98 0,98 0,97 0,98

EL 0,88 0,92 0,86 0,88 0,90

Frmesue|  EC 0,78 0,87 0,78 0,86 0,87
VL 0,78 0,89 0,78 0,84 0,87

\(e 0,93 0,96 0,93 0,95 0,96

D 0,87 0,87 0,87 0,82 0,86

GC 0,91 0,91 0,91 0,91 0,91

R 0,91 0,91 0,89 0,86 0,88

Moyenne 0,88 0,91 0,88 0,89 0,90
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A partir des résultats obtenus, présentés dans le tableau 4.5, nous pouvons observer
que l'approche faiblement supervisée proposée permet de classer les pommes de terre
avec précision. En regardant les résultats obtenus avec cette approche, les meilleures
performances ont été obtenues en combinant les deux réseaux (« Combinaison+DAM »),
avec une valeur moyenne de Fi-mesure de 0,90, contre 0,88 et 0,89 pour GoogleNet
(« GNet+DAM ») et GNet-Modif (« GNet-Mod+DAM ») respectivement. Les meilleures
performances ont été obtenues sur la classe saine avec une F;-mesure maximal de 0,98. La
dartrose a la Fi-mesure la plus faible (0,86 avec la « Combinaison+DAM ») en raison de
la confusion entre cette classe et la classe saine. Nous pouvons également observer que la
méthode proposée, avec les différentes configurations, est capable de classer avec précision
les pommes de terre endommagées et vertes par gravité, en tirant parti des résultats de
localisation et de segmentation des défauts.

En comparant les résultats des approches faiblement supervisées avec ceux obtenus
avec et sans supervision (chapitre 3), nous constatons que méme si la nouvelle mé-
thode n’utilise aucune étiquette par patch ni par pixel pour réaliser la segmentation
des défauts, les résultats sont trés similaires a ceux obtenus avec la méthode supervi-
sée « GNet+AE-+2C-SVM », laquelle utilise une base de données annotée par patch, et
surpasse la méthode non supervisée « GNet+AE+OC-SVM », laquelle réalise une loca-
lisation non supervisée. Notre approche faiblement supervisée nous permet d’obtenir des
résultats de classification par gravité qui répondent aux attentes opérationnelles sans avoir
recours & une base de données étiquetée par pixels ou par patchs.

A partir du tableau 4.5 nous pouvons également observer que la précision, le rappel et
la Fi-mesure des classes endommagée et verte (qui sont divisées par gravité) sont parmi
les plus bas. Cela peut s’expliquer par le fait qu’il existe une forte ressemblance entre
les classes légéres et graves, et la confusion entre elles est trés fréquente. Cette confusion
se produit fréquemment lors du processus de classification par les experts humains. Pour
confirmer nos suppositions sur l'origine de cette confusion, nous avons calculé les résultats
finaux en regroupant les classes légére et grave. Il faut noter que dans cette situation,
les étapes de localisation et de segmentation n’affectent pas les résultats puisqu’elles ne
servent qu’a séparer les défauts selon leur gravité. Le tableau 4.6 montre les résultats
obtenus, lesquels confirment notre hypothése. En effet, la F'{-mesure obtenue pour la classe
endommagée et verte augmente considérablement lorsqu’on ne prend pas en compte la
division par gravité de ces défauts.

4.4 Reéseau entiérement convolutif pour la segmenta-
tion sémantique d’images

Les réseaux de neurones convolutifs classiques abordés en détail dans le chapitre 3 (Alex-
Net, GoogLeNet, VGG-16) ont été initialement proposés pour résoudre des problémes de
classification d’images, ol une unique classe de sortie est prédite pour chaque entrée. Ces
réseaux sont principalement composés de couches de convolution et de regroupement, ce
qui induit une réduction de la résolution des cartes de caractéristiques au fur et a mesure
que l'on avance en profondeur dans le réseau. Cette réduction de résolution est d’impor-
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TABLEAU 4.6 — Précision, rappel et Fi-mesure des méthodes proposées sur la base
de données de test sans la distinction par gravité pour les classes endommagée et
verte. Configurations de la méthode du chapitre précédent : GoogleNet+AE+OC-
SVMpet+2C-SVMgray (« GNet+AE+OC-SVM ») et GoogLeNet+AE+2C-SVMpg;+2C-
SVMgray (¢« GNet+AE+2C-SVM »). Configurations pour la méthode de ce chapitre : Goo-
gLeNet+OC-SVMgeg+2C-SVMeray (¢« GNet+DAM »), GNet-Modif-+OC-SVMgeg+2C-
SVMgray(« GNet-Mod+DAM ») et une combinaison des deux réseaux (nommé « Com-
binaison+DAM »). Les classes sont : S=Saine, EL+EG=Endommagée Légére et Grave ,
VL4+VG=Verte Légére et Grave, D=Dartrose, GC=Gale Commune et R=Rhizoctone.

Critere Classes GNet+ GNet + GNet+ GNet- Combinaison
AE+ ABE+ DAM Mod+DAM DAM
0OC-SVM 2C-SVM

S 0,98 0,98 0,98 0,95 0,98

EL+EG 0,93 0,93 0,91 0,94 0,91

precision | VEHVG 1 1 1 0,95 1
D 0,92 0,92 0,92 0,91 0,90

GC 0,95 0,95 0,95 0,96 0,94

R 0,88 0,88 0,84 0,78 0,81

Moyenne 0,94 0,94 0,93 0,92 0,92

S 0,98 0,98 0,98 0,99 0,98

ELEG 0,97 0,97 0,97 0,94 0,97

Rappel VL+VG 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
D 0,82 0,82 0,82 0,75 0, 82

Cs 0,87 0,87 0,88 0,88 0,88

R 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95

Moyenne 0,93 0,93 0,93 0,92 0,93

S 0,98 0,98 0,98 0,97 0,98

EL+EG 0,95 0,95 0,94 0,94 0,94

Frmesure | VEHVG 0,99 0,99 0,99 0,97 1
D 0,87 0,87 0,87 0,82 0,86

GC 0,91 0,91 0,91 0,91 0,91

R 0,91 0,91 0,89 0,86 0,88

Moyenne 0,93 0,93 0,93 0,91 0,93

tance capitale pour diminuer le nombre de paramétres du réseau, mais elle ne convient pas
dans le contexte de la segmentation sémantique des images, oul chaque pixel constitutif
de I'image doit étre classé individuellement.

Dans notre approche faiblement supervisée, nous avons employé la technique de DAM
et un détecteur OC-SVM pour segmenter les images. Toutefois, cette approche implique
I’apprentissage de plusieurs modéles et sa mise en ceuvre est donc lourde. Pour traiter ce
probléme, les réseaux de neurones entiérement convolutifs (Fully-Convolutional Networks
- FCN), proposés par Long et al. [6], sont une piste a explorer. L’entrainement de ce
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type de réseau est effectué de bout en bout en utilisant I'image brute a segmenter comme
entrée, et en obtenant une carte de classification dense (classification map) comme sortie.
Cette carte dense a la méme taille que 'image d’entrée et chaque pixel qui la compose est
classé selon un nombre de classes prédéfini.

Afin de transformer un réseau de neurones convolutifs con¢u pour la classification
d’images (composée de plusieurs blocs de convolution, de couches de regroupement et
finalement, de couches entiérement connectées) en un réseau entiérement convolutif FCN
destiné a la segmentation d’images, deux modifications importantes doivent étre effec-
tuées. Premiérement, les couches entiérement connectées du bloc de classification du CNN
sont remplacées par des couches de convolution avec des filtres qui ont la méme taille que
la région d’entrée (voir figure 4.10). Le remplacement des couches entiérement connectées

“tabby cat”
[,1_ ﬂjﬂfﬂ_e_@_o
e e i S
o

1

convolutionalization

tabby cat heatmap

000 P
e

FIGURE 4.10 — Remplacement des couches entiérement connectées par des couches de
convolution ce qui permet notamment d’introduire dans le réseau des images d’entrée de
taille différentes [6].

par des couches de convolution réduit la complexité calculatoire du réseau et permet de
se défaire de la contrainte relative a la taille des données d’entrée du réseau. En effet,
Ientrée d’une couche entiérement connectée est un vecteur forcément de taille fixe. Cet
aspect s’explique par le fait que chaque neurone d’une couche entiérement connectée est
lié & toutes les sortie de la couche précédente, donc une fois la couche entiérement connec-
tée définie et entrainée avec un nombre de connections donné, ce nombre ne peut étre
modifié & moins de redéfinir de nouveau la couche. Pour une couche de convolution, cette
contrainte n’existe pas. En effet, un filtre de convolution peut étre convolué avec les cartes
de caractéristiques indépendamment de leur taille (largeur et longueur).

La deuxiéme modification majeure est réalisée afin d’obtenir des dimensions de sortie
(largeur et longueur) égales aux dimensions d’entrée, et ainsi pouvoir calculer Perreur
de prédiction au niveau du pixel. En raison des couches de regroupement couramment
utilisées dans les CNNs, les cartes de caractéristiques a la sortie du réseau sont de taille
réduite par rapport a 'entrée. Par conséquent, a la fin du réseau entiérement convolu-
tif, un bloc dit de sur-échantillonnage est ajouté afin d’augmenter la taille des cartes de
caractéristiques. Le bloc de sur-échantillonnage est composé de couches de convolution
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transposées, & partir desquelles il est possible d’effectuer une augmentation de la résolu-
tion des cartes de caractéristiques. En effet, dans une couche de convolution, pour chaque
champ récepteur une valeur de sortie est obtenue, alors que dans une couche de convolu-
tion transposée, une seule valeur est prise comme entrée afin d’obtenir plusieurs valeurs
de sortie (voir figure 4.11). L’utilisation des couches de convolution transposées peut étre
assimilée & I'utilisation d’une méthode d’interpolation prédéfinie, telle que 'interpolation
bilinéaire. Cependant, 'avantage d’utiliser des couches de convolution transposées est que
le réseau apprend a réaliser 'opération de sur-échantillonnage de maniére adaptée aux
images traitées grace aux poids des filtres qui sont appris lors de I'entrainement du ré-
seatl.

En plus de l'utilisation de couches de convolution transposées, des sauts (skips) peuvent

Convolution Convolution transposée

FIGURE 4.11 — Opération de convolution et de convolution transposée. Image extraite de
'article de Noh et al. |7].

étre rajoutés afin de combiner les cartes de caractéristiques d’une couche donnée avec
celles de couches moins profondes (voir exemple de la figure 4.12). Ces sauts sont généra-
lement utilisés afin d’aider le réseau a réaliser la segmentation de I'image de la maniére
la plus fine et précise possible.

De nombreuses méthodes reposant sur un apprentissage profond inspirées du FCN ont
été proposées avec succés pour réaliser différentes taches de segmentation sémantique sur
des images |7, 186, 187, 188|. Cependant, le fait que ces méthodes nécessitent une base de
données large et variée étiquetée au niveau du pixel constitue un inconvénient majeur et
un frein a leur utilisation.

Dans le contexte de nos travaux, nous n’avions pas a notre disposition une base de données
annotée au niveau du pixel et sa création aurait été une tache complexe et chronophage.
(C’est pourquoi, dés le début de nos travaux, nous nous sommes orientés vers des méthodes
permettant de localiser ou de segmenter les défauts des pommes de terre sans utiliser des
annotations au niveau du pixels. Malgré I'obtention d’excellents résultats grace a ces mé-
thodes, elles restent plus complexes que celles basées sur des FCNs, ce qui a tendance a
affecter leur performances en terme de complexité calculatoire. Compte tenu du fait que
nos méthodes sont, destinées a étre exploitées dans un environnement industriel, I’obten-
tion d’un temps de traitement réduit est un aspect primordial. Pour cette raison, nous
proposons d’utiliser des images segmentées a partir de notre méthode faiblement super-
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32x upsampled
image convl pooll conv2  pool2 conv3 pool3 conv4d poold convh poolb  conv6-7 prediction (FCN-32s)

2x convT

poold y—li

16x upsampled
predicti M

8x upsampled
4x convT prediction (FCN-8s)

2x poold [ ] ]

pool3 [ ] ]

FIGURE 4.12 — Architecture du réseau entiérement convolutif proposé par Long et al.
[6]. L’ajout de sauts se fait dans le but de combiner les informations des couches plus
profondes avec celles présentes dans des couches moins profondes.

visée présentée dans la section 4.2 afin d’entrainer de maniére supervisée un réseau dont
I’architecture est inspirée du FCN.

4.5 Systéme proposé pour la segmentation sémantique
d’images

La figure 4.13 illustre la méthode proposée pour la segmentation sémantique d’images de
pommes de terre. Elle se compose de trois phases principales :

1. Tout d’abord, la méthode décrite dans la section 4.2 est utilisée afin de créer de
maniére automatique une base de données étiquetée au niveau du pixel (figure 4.13
étape A).

2. Ensuite, une nouvelle architecture inspiré de GoogLeNet, nommé FC-GooglLeNet,

effectue simultanément une classification au niveau de I'image et au niveau du pixel
(figure 4.13 étape B).

3. Finalement, les résultats de segmentation sémantique des pommes de terre endom-
magées et vertes sont utilisés comme entrée de deux 2C-SVMgq,,, afin de classer ces
défauts par gravité (figure 4.13 étape C).

4.5.1 Etiquetage automatique au niveau du pixel d’'une base de
données

La méthode faiblement supervisée détaillée dans la section 4.2 (« Combinaison+DAM »)
est utilisée pour créer une base de données avec des étiquettes au niveau du pixel. Dans la
figure 4.14 nous pouvons observer un exemple de ces images. Chaque pixel est identifié par
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FIGURE 4.13 — Méthode proposée pour la segmentation sémantique d’images.

une couleur différente afin de représenter une classe spécifique : noir pour 'arriére plan,
jaune la peau saine, rouge les endommagements, vert pour les taches vertes, gris pour
la dartrose, marron indique la gale commune et, finalement, violet pour le rhizoctone.
La base de données ainsi créée contient certaines erreurs d’annotations, mais dans notre
domaine d’application il est fréquent que les bases de données étiquetées par des humains
contiennent également des erreurs [21] notamment & cause de la subjectivité humaine et
de la difficulté d’identifier certains défauts ou maladies telle que la dartrose. Nous faisons
I’hypothése que la perte de qualité induite par ces erreurs est limitée aux cas de défauts
faiblement présents.

4.5.2 Segmentation sémantique d’images de pommes de terre

Une nouvelle architecture de réseau de neurones convolutifs est introduite afin de réaliser
la segmentation sémantique d’images. L’objectif est de classer chaque pixel d’une image
dans I'une des 7 classes suivantes : arriére-plan, peau saine, endommagée, verte, dartrose,
gale commune et rhizoctone.
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FIGURE 4.14 — Exemple des images étiquetées par pixels appartenant a la base de don-
née d’entrainement. Les étiquettes sont crées en utilisant notre méthode de segmentation
faiblement supervisée (« Combinaison+DAM »). De gauche a droite les classes : saine, en-
dommagée, verte, dartrose, gale commune et rhizoctone. Par ligne : image d’entrée, image
de sortie segmentée utilisée comme ground-truth pour entrainer le réseau FC-GoogLeNet.

L’architecture du réseau créé, nommé FC-GoogleNet, est obtenue en apportant les
modifications suivantes au réseau GoogleNet déja modifié et entrainé avec nos images de
pommes de terre :

e Bloc-1 : la sortie du 9éme et dernier module d’inception de GoogLeNet (taille
7 x 7 x 1024), est suivie de deux nouvelles couches. Une premiére couche de convo-
lution avec n..ss filtres de taille 1 X 1, ol Nyqss est le nombre de classes de notre
probléme, y compris 'arriére-plan, et un pas de 1. Une deuxiéme couche de convo-
lution transposée avec n.,s filtres de taille 4 x 4, et un pas de 4.

e Bloc-2 : la sortie du 7éme module d’inception (taille 14 x 14 x 832) est suivie d’une
couche de convolution de n,s filtres de taille 1 X 1 et un pas de 1. Puis, une couche
de convolution transposée est rajoutée afin d’ augmenter la résolution des cartes de
caractéristiques, avec n.q.s filtres de taille 2 x 2 et un pas de 2

e Bloc-3 : la sortie du 2éme module d’inception (taille 28 x 28 x 480) est suivie d’une
couche de convolution de n.ss filtres de taille 1 x 1, un pas de 1.

e Bloc-sortie : les sorties des Bloc-1, Bloc-2 et Bloc-3 sont concaténées afin d’obtenir
une carte de caractéristiques de 21 canaux de taille 28 x 28. La couche de concaténa-
tion est suivie d’une couche de convolution avec n. filtres de taille 1 X 1 et un pas
de 1. Puis, une derniére couche de convolution transposée de n.,ss filtres de taille
8 X 8 et un pas de 8 est rajoutée pour revenir & la résolution initiale. Finalement,
le volume de sortie de ce bloc a une taille de ngqss X 224 x 224. Puis, une derniére
fonction d’activation softmax est appliquée afin d’obtenir la prédiction finale au ni-
veau du pixel.

Toutes les nouvelles couches de convolution (sauf la derniére) du réseau FC-GoogLeNet
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sont suivies d'une fonction d’activation ReLLU. La figure 4.15 illustre les modifications
proposées. En effet, le FC-GoogLeNet proposé a deux sorties : dans la premiére on obtient
une classification globale de 'image et dans la deuxiéme, chaque pixel qui compose 'image
est classé individuellement. La classification au niveau de I'image est conservée afin de
maintenir la performance de GoogleNet déja entrainé avec notre base de données originale

étiquetée par image.
|—-*-*-

--

FIGURE 4.15 — Modification de l'architecture du GoogleNet pour obtenir FCN-
GooglLeNet.

Lors de I'étape de prédiction, les deux sorties du réseau sont combinées selon le dia-
gramme de la figure 4.16. Un défaut ou maladie n’est classé que si les deux branches
le détectent, c’est-a-dire si la branche de classification par image identifie la classe m
et que conjointement, des pixels de cette méme classe sont détectés par la branche de
classification par pixels.

4.5.3 Classification de défauts par gravité

En suivant la méthode faiblement supervisée décrite au début de ce chapitre, les résultats
de segmentation des défauts endommagés et verts sont ensuite utilisés comme entrée de
deux classifieurs 2C-SVMg,,, afin de diviser les pommes de terre endommagées et vertes
par gravité. Comme nous 'avons expliqué précédemment, seuls les attributs extraits de la
face de la pomme de terre dont le défaut occupe la plus grande surface relative sont pris
en compte. De cette facon, chaque pomme de terre endommagée ou verte est représentée
par 8 attributs :

1. Nombre de pixels endommagés/verts détectés.

Pourcentage de la surface de la pomme de terre détectée comme endommagée/ verte.
Moyenne du canal R des pixels endommagés/verts détectés.

Moyenne du canal V des pixels endommagés/verts détectés.

Moyenne du canal B des pixels endommagés/verts détectés.

AN ol -

Ecart-type du canal R des pixels endommagés/verts détectés.
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FIGURE 4.16 — Reégle de décision pour la classification d’image.

7. Ecart-type du canal V des pixels endommagés/verts détectés.

8. Ecart-type du canal B des pixels endommagés/verts détectés.

4.6 Résultats expérimentaux

Nous avons initialisé le nouveau réseau FC-GooglLeNet a partir des parameétres appris par
le réseau GoogleNet entrainé pour classer nos images de pommes de terre. Nous avons
ensuite appliqué du finetuning pour affiner uniquement les parameétres correspondant aux
nouvelles couches du FC-GooglLeNet, c’est-a-dire les couches appartenant aux Bloc-1,
Bloc-2, Bloc-3 et Bloc-sortie. Les paramétres des couches partagées par les deux réseaux
n‘ont pas été modifiés afin de préserver les performances du réseau pour la tache de
classification par images. L’algorithme d’optimisation Adam [174] avec mini-lots de taille
10 a été utilisé pour entrainer le réseau. La fonction de perte d’entropie croisée a été
employée pour ’étape d’entrainement. Le taux d’apprentissage des nouvelles couches a été
fixé a4 1 x 107, en ce qui concerne le reste des couches, le taux d’apprentissage a été défini
a 0 (frozen layers). L’apprentissage a été programmé pour s’arréter automatiquement si
lerreur de validation ne diminue pas pendant 15 epochs afin d’éviter le sur-apprentissage.

Dans le tableau 4.7 nous comparons les résultats obtenus avec le FC-GoogleNet et
le reste des méthodes proposées tout au long de cette thése. A partir de ce tableau nous
pouvons observer que deux méthodes se partagent la valeur moyenne de Fi-mesure la
plus élevée : GoogLeNet+AE+2C-SVMpg+2C-SVMaray (¢« GNet+AE+2C-SVM ») et
FC-GoogLeNet+2C-SVMgpa, (« FC-GNet »). Ces résultats nous indiquent que la nouvelle
méthode de segmentation d’images (« FC-GNet ») atteint les performances de I’approche
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supervisée malgré I'utilisation d’une base de données avec des étiquettes obtenues de ma-
niére automatique grace a notre méthode faiblement supervisée (« Combinaison+DAM »).

TABLEAU 4.7 — Précision, rappel et Fi-mesure obtenus par les méthodes proposées sur
la base de données de test. Différentes configurations de la premiére méthode propo-
sée du chapitre 3 : GoogLeNet-+AE+OC-SVM+2C-SVMgray (« GNet+AE+OC-SVM »)
et GoogLeNet+AE+2C-SVMpe;+2C-SVMgray  (« GNet+AE+2C-SVM »). Différentes
configurations de la méthode de ce chapitre : GoogLeNet+OC-SVMges+2C-SVMeay
(« GNet+DAM »), GoogLeNet-Modif+OC-SVMgeg+2C-SVMgray (« GNet-Mod+DAM »)
et une combinaison des deux réseaux (nommé « Combinaison+DAM »). Derniére méthode
proposée pour la segmentation d’images FC-GoogLeNet+2C-SVMgay (« FC-GNet »). Les
classes sont : S=Saine, EL=Endommagée Légére, EG=Endommagée Grave, VL=Verte
Légére, VG=Verte Grave, D=Dartrose, GC=Gale Commune et R=Rhizoctone.

s GNet GNet GNet- Combi-

Critere | Classes AE++ AE++ %“fﬁ{ Modif+  nation-+ §§et
OC-SVM 2C-SVM DAM DAM

S 0,98 0,98 0,98 0,95 0,98 0,95

EL 0,83 0,90 0,83 0,88 0,85 0,91

Précision EG 0,83 0,86 0,79 0,84 0,91 0,96

VL 0,91 0,88 0,89 0,83 0,93 0,76

VG 0,89 0,98 0,90 0,92 0,94 0,97

D 0,92 0,92 0,92 0,91 0,90 0,82

GC 0,95 0,95 0,95 0,96 0,94 0,90

R 0,88 0,88 0,84 0,78 0,81 0,88

Moyenne 0,90 0,92 0,89 0,88 0,91 0,89

S 0,98 0,98 0,98 0,99 0,98 0,98

EL 0,92 0,94 0,91 0,87 0,95 0,93

Rappel EG 0,73 0,88 0,77 0,88 0,83 0,90

VL 0,67 0,91 0,70 0,85 0,83 0,89

VG 0,97 0,95 0,96 0,97 0,97 0,89

D 0,82 0,82 0,82 0,75 0,82 0,86

CS 0,87 0,87 0,88 0, 88 0,88 0,93

R 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 1,00

Moyenne 0,87 0,91 0,87 0,89 0,90 0,92

S 0,98 0,98 0,98 0,97 0,98 0,97

EL 0,88 0,92 0,86 0,88 0,90 0,92

F,-mesure EG 0,78 0,87 0,78 0,86 0, 87 0,92

VL 0,78 0,89 0,78 0,84 0,87 0,82

VG 0,93 0,96 0,93 0,95 0,96 0,93

D 0,87 0,87 0,87 0,82 0,86 0,84

GC 0,91 0,91 0,91 0,91 0,91 0,91

R 0,91 0,91 0,89 0,86 0,88 0,93

Moyenne 0,88 0,91 0,88 0,89 0,90 0,91
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4.6. Résultats expérimentaur

Le fait d’utiliser une telle base de données est un grand avantage pour la méthode car
il n’y a pas eu d’effort humain pour étiqueter les images au niveau du pixel. Un autre
avantage du « FC-GNet » est le temps de calcul réduit lors de la prédiction. En effet,
dans le tableau 4.8, nous pouvons observer les temps de prédiction par image obtenus
avec chacune des méthodes proposées.
« FC-GNet » est la méthode qui opére avec le temps de prédiction le plus court. La com-
plexité calculatoire est primordiale dans un contexte industriel ou les résultats doivent
étre obtenus le plus rapidement possible. Les deux autres méthodes avec un faible temps
de prédiction sont « GNet+AE+OC-SVM » et « GNet+AE+2C-SVM ». Cependant, ces
deux méthodes localisent uniquement les défauts sur les pommes de terre endommagées
et vertes. Cela signifie que la localisation de défauts, qui est I’étape la plus chronophage,
n’est pas effectuée sur les images classées par le CNN comme saines ou malades (dartrose,
gale commune et rhizoctone). Contrairement a ces deux méthodes, approche faiblement
supervisée fondée sur les DAMs est capable de localiser et de segmenter finement tous
les défauts et maladies contenus dans la base de données. Ceci est important étant donné
qu’a 'avenir, les maladies (dartrose, gale commune et rhizoctone) devraient étre classées
en fonction de leur gravité aussi.
Une analyse qualitative a également été effectuée afin de montrer la capacité de chaque

TABLEAU 4.8 — Temps de calcul par image pour chacune des méthodes proposées dans
le contexte de cette thése.

Méthode Temps de calcul (sec/image)
GNet+AE+OC-SVM 0,11
GNet+AE+2C-SVM 0,10
GNet+DAM 0,46
GNet-Mod+DAM 0,41
Combinaison+DAM 0,42
FC-GNet 0,08

méthode a localiser ou a segmenter les défauts classés. Pour ce faire, nous présentons dans
la figure 4.17 les images de sortie obtenues en utilisant chaque méthode proposée. Comme
nous pouvons le voir, les méthodes « GNet+AE+OC-SVM » et « GNet+AE+2C-SVM »
sont capables de localiser les défauts classés, et les méthodes « GNet-+DAM », « Combi-
naison+DAM » et « FC-GNet » réalisent, quant a elles, une segmentation plus précise de
ces défauts.

Plusieurs constatations peuvent étre faites a partir des résultats obtenus :

e Les résultats de localisation obtenus avec la méthode supervisée « GNet+AE-+2C-
SVM » sont satisfaisants. Néanmoins, la nécessité d’utiliser une base de données
étiquetée par patchs afin d’obtenir une localisation correcte des défauts est une li-
mitation majeure de cette méthode.
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FIGURE 4.17 — Résultat de la localisation des défauts sur 4 images de test : 2 en-
dommagements et 2 verts. De gauche a droite les résultats par méthode : image d’en-
trée, « GNet+AE+OC-SVM », « GNet+AE+2C-SVM », « GNet+DAM », « Combinai-
son+DAM » et « FC-GNet ».

e Afin de se défaire d’'une base de données étiquetée par patchs dans notre premiére
méthode nous pouvons remplacer le classifieur supervisé 2C-SVMpg, par un classi-
fier non supervisé OC-SVMpg; (« GNet+AE+OC-SVM »). Cependant, les résultats
de localisation obtenus a partir de cette combinaison (OC-SVMpg;) sont significati-
vement inférieurs & ceux obtenus dans le cas supervisé.

e Grace a notre méthode faiblement supervisée (« Combinaison+DAM ») nous obte-
nons des résultats de segmentation de défauts satisfaisants sans recourir a une base
de données étiquetée par patch ou par pixel.

e Finalement, le nouveau réseau de neurones convolutifs « FC-GNet » est capable de
segmenter les défauts d’une maniére précise tout en assurant une complexité cal-
culatoire faible. Les résultats de cette méthode sont similaires a ceux obtenus avec
« Combinaison+DAM », ce qui est parfaitement compréhensible : le réseau « FC-
GNet » a été entrainé en utilisant les annotations par pixels générées par « Combi-
naison+DAM ».

4.7 Conclusion

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons proposé une méthode reposant sur
un apprentissage faiblement supervisé afin de classer, de localiser et de segmenter divers
défauts sur la pomme de terre. En tirant partie de la capacité des CNNs a localiser les
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régions des images qui sont a l'origine de la prédiction d’une classe, nous avons réussi a
localiser les défauts présents dans les pommes de terre et ce, sans recourir a une base de
données étiquetée au niveau du pixel. Ensuite, les défauts localisés ont été segmentés plus
finement grace a une nouvelle approche qui utilise le CNN entrainé comme extracteur de
caractéristiques en conjonction avec un détecteur OC-SVM.

Grace aux résultats expérimentaux, nous avons montré la pertinence de la méthode
proposée pour résoudre notre probléme de classification et de localisation de défauts sur
les pommes de terre. Le fait que nous n’ayons pas besoin d’une base de données étiquetée
au niveau du pixel ou du patch afin de localiser et de segmenter les défauts et maladies
est 'atout important de notre méthode.

Dans la deuxiéme partie du chapitre, nous avons exploité les résultats de segmentation
obtenus a 'aide de la méthode faiblement supervisée pour construire une base « super-
visée » au niveau du pixel et entrainer une nouvelle architecture de réseau de neurones
convolutifs & deux sorties (FC-GoogLeNet). Ce réseau FC-GoogLeNet a été utilisé afin
d’accomplir la tache de classification et de segmentation sémantique d’images simultané-
ment. L’utilisation de ce nouveau réseau a deux avantages principaux : ’entrainement est
réalisé de bout en bout et le temps de calcul dans la phase de prédiction est significa-
tivement plus faible que pour les autres approches. En outre, les résultats obtenus avec
cette approche sont comparables a ceux obtenus avec I’approche supervisée introduite au
chapitre 3, qui utilise une base de données étiquetée manuellement par patchs. Enfin, nous
avons comparé 'ensemble des méthodes proposées dans nos travaux de thése, en montrant
la pertinence de chacune d’entre elles, ainsi que leurs limites.

Une fois le systéme développé et mis en production, nous devons veiller a ce que ses
performances ne se dégradent pas au fil du temps. Dans le contexte de notre applica-
tion, il est possible que certaines modifications soient apportées au systéme d’acquisition
d’images ou qu’une nouvelle variété de produit soit introduite sur le marché. Si 'une de
ces deux situations se produit, les performances du modéle initialement entrainé avec la
base de données originale risquent de se voir altérées. De ce fait, dans le prochain chapitre,
nous étudierons en détail des méthodes couramment utilisées pour résoudre ce type de
probléme, connu sous le nom d’adaptation de domaine. Ensuite, nous proposerons une
méthode adaptée a notre contexte.
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Chapitre 5

Adaptation de domaine non supervisé
par réseaux de neurones antagonistes
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5.1 Introduction

Des méthodes de classification et de localisation reposant sur un apprentissage supervisé
et faiblement supervisé ont été élaborées et testées dans les chapitres précédents. Grace
& ces travaux, nous avons montré qu’il n’est pas indispensable de disposer d'une base de
données étiquetée manuellement au niveau du patch ou du pixel pour obtenir des résul-
tats satisfaisants en terme de détection et de localisation de défauts. Une grande base de
données disposant d'un étiquetage au niveau de l'image a été suffisante pour entrainer
des modéles pertinents pour la classification et la localisation des défauts et des maladies
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des pommes de terre. Néanmoins, il est important de souligner que ces modéles entrai-
nés seront en mesure de garantir des performances constantes uniquement si les données
analysées ont la méme distribution que celles utilisées pour 'apprentissage. En d’autre
termes, les images analysées doivent étre prises dans les mémes conditions (luminosité,
résolution, type de la caméra) que celles utilisées pour constituer la base de données d’en-
trainement. Elles doivent aussi représenter la méme variété de couleur de pommes de terre
(par exemple variété jaune ou rouge).

Dans le monde industriel, il est fréquent de modifier certaines composants de la chaine
d’acquisition (éclairage, caméra, etc.) ou la nature des produits utilisés (nouvelles variétés
de pommes de terre). Ces variations peuvent engendrer un phénoméne connu sous le
nom de glissement de domaine (domain shift) [189], qui produit généralement une baisse
significative des performances quand le modéle entrainé avec les images initiales (domaine
source) est utilisé pour classer de nouvelles images provenant d’un domaine différent
(domaine cible).

Le finetuning appliqué & un réseau pré-entrainé constitue une solution potentielle a
ce probléme en utilisant une nouvelle base de données étiquetée incluant des images pro-
venant du domaine cible. Cependant, la création d’une telle base de données est trés
laborieuse voire impossible dans certains cas compte tenu de la difficulté de regrouper
des exemples représentatifs de certaines classes ciblées (par exemple, certains types de
défauts peu fréquents). Ainsi, différentes approches d’adaptation de domaine ont été pro-
posées par la communauté scientifique afin d’adapter des modéles entrainés 4 une nouvelle
distribution de données cibles sans pour autant devoir créer une nouvelle base de don-
nées étiquetées. L’idée principale de ces méthodes consiste a exploiter les images annotées
provenant du domaine source afin de construire un nouveau modéle avec peu ou aucune
donnée étiquetée du domaine cible.

I’adaptation de domaine est une problématique récurrente en vision par ordinateur
[8, 9, 11, 190, 10, 191], mais également dans de nombreuses autres taches d’apprentissage
automatique telles que le traitement du langage naturel [192, 193, 194] ou la reconnais-
sance de la parole [195, 196, 197]. Pour les besoins de nos travaux, nous allons nous
focaliser sur les méthodes d’adaptation de domaine appliquées a la vision par ordinateur.
Le chapitre est organisé comme suit : tout d’abord nous allons présenter le cadre théorique
de 'adaptation de domaine puis exposer les principales approches de la littérature. Une
nouvelle méthode d’adaptation de domaine pour la classification de pommes de terre est
ensuite introduite. Une analyse comparant les résultats obtenus par la méthode propo-
sée a ceux des principales méthodes de la littérature est menée et permet de conclure le
chapitre.

5.2 Probléme d’adaptation de domaine
Le probléme de 'adaptation de domaine est un cas particulier du transfert d’apprentissage
qui tire partie de données étiquetées dans un ou plusieurs domaines source afin d’accom-

plir une nouvelle tache dans un nouveau domaine cible.
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Supposons un domaine source D* = {X* P} composé d’un espace de caractéristiques
X*, dans lequel des observations X*® = {xf,...,2; } sont distribuées selon la loi P; et
T* ={Y*, P(Y*|X*)} une tache source. P(Y*|X*) est la distribution des étiquettes condi-
tionnellement aux données X° et ) 'ensemble d’étiquettes correspondant aux données
appartenant a ’espace X°.

On considére également un second domaine, nommé cible, D¢ = {X°, P.}, ainsi qu’une
tache cible T¢ = {Y°¢, P(Y|X¢)}, ou X est un nouvel espace de caractéristiques et V¢
I’espace d’étiquettes associé. Dans le cas ou les deux domaines sont équivalents, ¢’est-a-dire
D* =D¢et T°=T¢, des approches d’apprentissage automatique traditionnelles peuvent
étre appliquées. En effet, 'ensemble d’observations appartenant au domaine source D*
sera utilisé comme I’ensemble d’apprentissage et ’ensemble d’observations du domaine
cible D¢ comme ensemble de test.

Dans le cas o les taches de source et cible sont les mémes (7° = T°¢), mais s'il existe
une divergence entre domaines en raison d’un décalage dans les distributions (P # P.)
ou d’un changement dans les espaces de caractéristiques (X*® # X°) nous nous retrouvons
dans une situation ou 'adaptation de domaine devient nécessaire [198]. Une premiére ca-
tégorisation de ces problémes est donc faite par rapport au type de divergence existant.
En cas de décalage uniquement entre les distributions P, # P. le probléme d’adaptation
est dit homogéne. Dans le cas ou les espaces de caractéristiques des deux domaines ne
sont, pas équivalents X'® £ X¢, le probléme d’adaptation est qualifié d’hétérogéne.

Nous pouvons également différencier les méthodes d’adaptation de domaine selon les
informations fournies par la base de données cible :

e Adaptation de domaine supervisée : ¢’est le cas le plus simple car les étiquettes de la
base de données cible sont disponibles. Dans ce contexte, nous pouvons directement
utiliser du finetuning afin d’affiner les paramétres d’un réseau entrainé initialement
avec la base de données provenant du domaine source.

e Adaptation de domaine semi-supervisée : dans ce contexte, bien que la plupart
des données cibles ne soient pas étiquetées, il existe quelques observations avec éti-
quettes. Cette situation est plus complexe que le cas précédent car une grande partie
des données cibles sont sans étiquette.

e Adaptation de domaine non supervisée : c¢’est la situation la plus complexe due au
fait qu’aucun échantillon de la base de données cible n’est étiqueté. Dans cette situa-
tion, seules les étiquettes de la base de données source sont utilisées afin de réaliser
I’adaptation du modéle.

Pour ce qui concerne ce travail de thése, deux considérations vont nous guider dans
I’exploration des solutions au probléme de I'adaptation de domaine :

1. Dans le cadre de notre application, I’espace de représentation des données n’est pas
censé évoluer, ni subir de transformation. De ce fait nous allons focaliser notre at-
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tention sur les approches d’adaptation de domaine dites homogénes (X* = X°).

2. Dans les situations que nous avons évoquées en introduction de ce chapitre, il n’est
pas raisonnable d’envisager de procéder & une nouvelle phase d’apprentissage a
chaque fois que la distribution des données subira une transformation (due aux
variations des conditions d’acquisition des données d’une machine & l'autre ou a
'introduction de nouvelles variétés du produit & analyser). Nous allons donc nous
placer dans le contexte des approches d’adaptation non supervisée.

Dans ce contexte, notre objectif va donc étre d’adapter directement le CNN initialement
entrainé avec nos images sources, afin d’obtenir une nouvelle régle de décision simple et
rapide ne nécessitant pas l'étiquetage d’un ensemble de nouvelles images cibles.

5.3 Adaptation de domaine profonde non supervisée :
état de D’art

Comme cela a été mentionné dans les chapitres précédents, les méthodes reposant sur
Papprentissage profond, notamment les réseaux de neurones convolutifs, ont bouleversé
le domaine de apprentissage automatique. A travers diverses applications, ces méthodes
ont montré leur supériorité face aux méthodes fondées sur ’extraction ciblée de carac-
téristiques. Cependant, la majorité de ces méthodes nécessitent une grande quantité de
données étiquetées afin d’étre exploitées avec succes.

Le monde industriel est soumis a une évolution systématique des équipements et des
produits. En effet, les évolutions du marché ainsi que la nature hostile des environne-
ments industriels créent des transformations, aussi bien sur les produits a analyser que
sur les systémes d’acquisition des données. Ce contexte évolutif contraint les solutions
de traitement de données & étre adaptatives pour suivre ces évolutions. Pour répondre
efficacement a ces exigences, de nombreux travaux ont été menés afin de proposer des
solutions permettant aux réseaux de neurones entrainés sur des données d’un domaine
source de s’adapter aux données provenant d’un domaine cible différent. Selon Wang et
Deng [199], ces approches peuvent étre divisées en trois catégories :

e Les approches reposant sur la divergence (discrepancy-based methods), qui utilisent
différentes techniques afin d’aligner les distribution entre des domaines source et
cible. Parmi les techniques les plus connues nous retrouvons des approches visant
modifier les distributions source et cible (Ps et P.) afin d’optimiser des critéres as-
sociés a la différence entre les distributions P, et P. transformées. Nous pouvons
notamment citer écart moyen maximal (Mazimum Mean Discrepancy - MMD)
18, 9, 190, 10] et Ialignement par corrélation (Deep CORAL) |11].

e Les approches fondées sur les réseaux antagonistes (adversarial-based methods), qui
utilisent 'apprentissage antagoniste dans I’objectif d’apprendre des caractéristiques
des domaines source et cible qui soient indistinguables. Des modéles génératifs
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[12, 13, 200] et discriminatoires [14, 191, 201, 202, 203] sont inclus dans ces ap-
proches.

e Les approches fondées sur la reconstruction (reconstruction-based methods), qui uti-
lisent la reconstruction de la donnée source ou cible comme tache auxiliaire afin de
créer des caractéristiques invariantes au domaine [15, 204, 205, 206].

Dans les sections suivantes nous allons voir en détail chacune de ces approches.

5.3.1 Les approches fondées sur la divergence

Les méthodes d’adaptation de domaine fondées sur la divergence cherchent & minimiser
I’écart entre les distributions des deux domaines, source et cible. L.’écart moyen maximal
(Mazimum Mean Discrepancy - MMD) [207] est couramment utilisé afin de minimiser cet
écart.

Etant donnée X* = {z§,...,25_} € X® des observations de domaine source avec une
distribution de probabilité P;, X¢ = {zf,...,25.} € X° des observations de domaine
cible avec une distribution de probabilité P., et F un espace de fonctions f : X — R, ou
X = X% = X¢, 'écart moyen maximal (MMD) est défini comme suit :

MMD [F, Py, ] = Sup (Ep,[f(2)] = Ep.[f(29)]) (5.1)

L’estimateur de la mesure MMD est obtenu en remplacant Ep [f(2°)] et Ep [f(x¢)] par
les moyennes empiriques calculées & partir des observations X* et X¢ :

MMD, [F, X*, X¢] = sup (n Zf — ni i:f(:vj)) (5.2)
S i=1 (& jI].

feFr

A partir de 'équation 5.2 nous pouvons observer que si les distributions des deux do-
maines sont similaires, I’écart moyen maximal MMD sera petit. Dans le cas contraire, il
existera des fonctions f telles que 'écart des moyennes sera grand. La robustesse du MMD
dépend de espace de fonctions F utilisé. En effet, Gretton et al. [207] ont démontré que
F doit étre d’une part « suffisamment riche » pour pouvoir identifier si P, = P, et d'une
autre part, assez « restrictif » pour que l'estimateur de MMD converge rapidement vers
son espérance au fur et & mesure que la taille de I’échantillon augmente. Par conséquent,
pour respecter ces deux conditions, les auteurs ont proposé d’utiliser comme espace de
fonctions F la boule unité dans un espace de Hilbert & noyau reproduisant H (Reprodu-
cing Kernel Hilbert Space - RKHS), c’est-a-dire F = {f ||| f]l,, < 1}.

L’espace de Hilbert H de fonctions définies de X vers R est dit un espace de Hilbert a
noyau reproduisant [208] si et seulement si Vo € X la fonctionnelle d’évaluation ¢, : H —
R, définie comme §,(f) = f(x), est continue. Ainsi, d’aprés le théoréme de Représentation
de Riesz [209], Vo € X il existe un unique élément K, € H tel que :
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f@)=(f(), Ka())n VfEH (5.3)
Etant donné que K, € H est lui-méme une fonction définie sur X', nous avons :
Ko (2') = (K (), K () (5.4)
Nous pouvons ainsi définir le noyau reproduisant sur H, K : X x X — R comme suit :
K(z,2") = (K(z,-), K(2', )3 = (Ko (), /() (5.5)

D’aprés les notions décrites ci-dessus, nous pouvons représenter les lois de probabilités
P; et P. dans un RKHS # en employant les opérateurs suivants [210] :

pp, = Ep,[K(2°, )]

= B [K (2%, ) >0

oll up, et pp, sont connus sous le nom de mean embeddings et leurs équivalents empiriques
sont donnés par :

1 &
— — N K(25..
ILL-XS ns Zl ($17 )
. e (5.7)
px. = R—ZK(l’f:')
¢ =1

Si la condition (suffisante) Ep [K(z,z)] < oo est remplie, alors up, est un élément de
I'espace H et, en utilisant la propriété de I’équation 5.3, nous avons [210] :

(f,mp)w = Ep,[f(2°)] (5.8)
oo = 2 > 1 (0) (5:9)

Autrement dit, nous pouvons calculer I'espérance et la moyenne empirique par rapport
a P, et X? respectivement, en prenant les produits scalaires avec les moyennes dans le
RKHS, up, et uy, (démarche équivalente pour le domaine cible pup, et px,).

Les auteurs Gretton et al. [207] ont ainsi démontré que la mesure MMD de ’équation
5.1 peut étre exprimée comme la distance dans H entre les mean embeddings :

MMD?* [F, P, P.] = S (Ep,[f(2°)] = Ep[f (wc)])]

(5.10)

2
= | sup (f,up, _NPC>7-£] = |lup, — .|l

£l <1
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Ce qui peut étre récrit comme suit :
MMD? [F, P, P] = (up, — fip.: e, = 1p.)y

= (W, 1P, )3y + (Bpes 1P )3 — 2 (1P P )2 (5.11)
=Ep [K(zs,azls)] + Ep, [K(xc,xlc)] —2Ep, p, [K(2°,2°)]

s

Puis, un estimateur non biaisé¢ de MMD? [F, Ps, P.] est donné par :

D 3) DI IS o f (e

MMD? [F, X*, X¢] =

o o (5.12)
nsnc Z ZK 17 J
=1 j=1

Gretton et al. [207] ont également introduit une variante biaisée (MMD}) de cet esti-
mateur :

2 S cl __
MMD; [F, X*, X] ZK ZK
. n (5.13)

Ns

> K
ngn
¢ =1 j=1

i=

Parmi les auteurs qui ont proposé d’utiliser la mesure MMD dans le contexte d’adap-
tation de domaine, nous pouvons citer Tzeng et al. [8]. Dans leur travaux, deux réseaux
sont entrainés en paralléle, un pour chaque domaine source et cible, avec partage des
poids (voir figure 5.1). L’objectif est d’apprendre une représentation de données qui est
a la fois discriminante et invariante au domaine. L’entrainement des réseaux a été fait
en combinant deux fonctions de perte : la premiére, définie par 'entropie croisée, a été
utilisée afin de classer correctement les données source étiquetées. La deuxiéme, estimant
I'écart moyen maximal (MMD), a été introduite afin de minimiser la distance entre les
distributions des deux domaines, source et cible.

En se basant sur la figure 5.1, la sortie de ’avant derniére couche entiérement connectée
du CNN (nommeée par les auteurs fc adapt) est utilisée afin d’obtenir les représentations
des données source et cible. Ces représentations sont ensuite utilisées pour calculer la dis-
tance entre les distributions source et cible a partir de la mesure MMD (Mazimum Mean
Discrepancy). Simultanément, les observations étiquetées provenant du domaine source
sont utilisées pour calculer la perte relative & la classification.

Les auteurs ont proposé de minimiser conjointement I'erreur de classification des données
sources et la distance entre les distributions sources et cibles comme suit :

Trotal = Totass(X°,Y?) + )\MMD<MMDZ (X*, X)) (5.14)

oit MMD;j (X*, X¢) est calculé a partir de I'équation 5.2 au carré, Jouss(X®,Y*) repré-
sente la perte d’entropie croisée relative a la classification des données source étiquetées,
et Ayvp Phyper-parameétre a définir qui controle la confusion entre domaines.
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classification domain
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i

FIGURE 5.1 — Architecture des réseaux proposées par Tzeng et al. [8] afin de résoudre
le probléme d’adaptation de domaine. Les deux réseaux sont entrainés avec les poids
partageés.

Au lieu de mesurer la divergence des domaines a la sortie d’une seule couche, Long et al.
[9] ont introduit une nouvelle architecture nommée DAN (Domain Adaptation Network).
Considérant le fait qu'une perte de transférabilité se produit généralement dans les couches
plus profondes du CNN, les auteurs ont proposé de minimiser la divergence des domaines
en utilisant les représentations extraites des trois derniéres couches entiérement connectées
(voir figure 5.2). Une variante de la mesure MMD, connue sous le nom de MK-MMD
(Multiple Kernel Maximum Mean Discrepancy), a été introduite utilisant une combinaison
convexe de m noyaux semi-définis positifs pour calculer le MMD.

Enfin, en combinant une perte de classification des données source et la perte relative
a la divergence de domaines MK-MMD, les auteurs ont entrainé le CNN pour minimiser
la fonction de perte totale suivante :

lo

Trotat = Jctass(X*,Y?) + Ak —mmp Z(MK-MMDE (X*, X)) (5.15)
1=l

ol Jouass(X®, Y®) représente la perte d’entropie croisée relative a la classification des don-
nées source étiquetées, [y et [, sont les indices de couches entre lesquelles 'adaptation est
effectuée, A\yx—nmarp Uhyper-parameétre de pondération a définir et MK—MMD%(XS, X°)
I'estimateur de complexité linéaire! de MMD? (P,, P.) proposé par Greton et al.[211] et
donné par :

1. Complexité en temps O(n?). L’estimateur de I’équation 5.13 a une complexité en temps quadratique
O((n* +n°)?)
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ns/2
Z K (x5, 23;) + K (25,1, 2%;) — K(23;_q, 25;) — K(23;, 25;_,)

i=1

(5.16)
oll nous pouvons assurer n, = n. en utilisant par exemple la descente de gradient par
mini-lots pour entrainer le réseau (chaque mini-lot doit étre constitué du méme nombre
d’observations sources et cibles).

2

Ng

MK-MMD; (X,, X,) =

7o I W w  wn
ol [o] [0 [o] o] |o
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FIGURE 5.2 — Architecture de DAN proposées par Long et al. [9] afin d’adapter les re-
présentations générées par plusieurs couches. Les réseaux sont entrainés avec partage de
poids.

Afin de prendre en considération les décalages possibles dans la distribution jointe
des caractéristiques d’entrée et des étiquettes de sortie, c’est-a-dire quand P(X*® ) Y*®) #
P(X¢,Y®), les auteurs Long et al. [10] ont introduit une nouvelle architecture de CNN,
nommé Joint Adaptation Networks (JAN). L’idée clé de cette méthode est d’aligner la
distribution jointe des caractéristiques/étiquettes au lieu de considérer uniquement les dis-
tributions P, et P.. ’adaptation de domaine dans cette nouvelle architecture a été réalisée

(o)
AlexNet 8 2 X QEl
VGGnet le)
GoogLeNet: tied JMMD tied
ResNet é
""" o ¢1 X %
(0]
O g e 2 (vt

FIGURE 5.3 — Architecture de JAN proposée par Long et al. [10]. Le CNN source et le
CNN cible partagent leurs poids.

en rajoutant une fonction de perte reposant sur I’écart moyen maximal joint (Joint Mazi-

mum Mean Discrepancy - JMMD). En s’appuyant sur la figure 5.3, les sorties générées

par deux réseaux de L couches avec partage de poids sont définies par {(z5!, ... z5)}0,

»
et {(z¢',...,z¢0)} e respectivement pour les données de source et cible. A partir de Ies-

)

timateur biaisé de MMD (voir équation 5.13), les auteurs ont introduit 'estimateur du
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JMMD de la maniére suivante :

JMMD? (X*, X°¢) = — ZSZHKZ zi 23

$ i=1 j=1leL

+— EZHWw? (5.17)

Cllj 11lel

o ST

i=1 j=1 l€L

ou K' est la fonction noyau correspondant & la couche [. Inspirés de 'estimateur de
complexité en temps linéaire proposé par Gretton et al. [211] (voir équation 5.16), un
estimateur de complexité linéaire du JMMD a été utilisé dans ’entrainement du réseau :

ns/2
JMMD? (X°, X°) = Z (HKl a1, 750) + | [ K (2550 %5, )

S

i=1 leL leL
iy (5.18)
_ l l
nSZ(HK i)+ TT )
i=1 \Il€eL leL

Finalement, la fonction de perte totale utilisée pour entrainer les réseaux est donnée par :
Thotal = Tctass(X5,Y®) + Ayararp (IMMD] (X5, X)) (5.19)

ol Jcuass(X®, Y?) représente la perte d’entropie croisée relative a la classification des don-
nées source étiquetées et Ajyp > 0 est un hyper-paramétre qui régule 'importance de
I’adaptation effectuée.

Les méthodes décrites précédemment sont principalement fondées sur la mesure MMD
pour réduire I'écart de distribution entre domaines. Cette mesure nécessite le choix de
noyau, ce qui reste toujours problématique. Toutefois, d’autres mesures peuvent également
étre utilisées pour mesurer la divergence entre les distributions. Les auteurs Sun et al. [11]
ont proposé de minimiser la distance entre les matrices de covariance calculées a partir
des caractéristiques extraites des données source et cible (CORAL Loss). En effet, comme
nous pouvons le voir sur la figure 5.4, un CNN a été entrainé de bout en bout a partir de
deux fonctions perte.

La premiére, donnée par l'entropie croisée, a été utilisée afin de mesurer la perte de
classification des données source étiquetées (classification loss). La deuxiéme fonction
perte, nommée «CORAL» par les auteurs, a été utilisée afin de réaliser 'adaptation de
domaine (CORAL loss). Cette derniére fonction est donnée par 1’équation suivante :

Jcorar = —||COV — Cov’||% (5.20)

ot ||-||% indique la norme de Frobenius carrée, Cov® et Cov® sont les matrices de covariance
des vecteurs de caractéristiques de dimension e correspondant aux données source et cible
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FIGURE 5.4 — Architecture de CORAL proposées par Sun et al. [11].

respectivement.
Finalement, le réseau a été entrainé en combinant les deux fonctions perte, ’entropie
croisée Jouass(X*,Y?) et Joorar

Trotaicorar = Jotass(X°,Y?) + AcorarJcorarL (5.21)

ol Acorar permet de compenser la perte de classification (Jcess) et la perte relative a
l'adaptation (Jcorar)-

Bien que d’excellents résultats aient été obtenus avec les méthodes détaillées ci-dessus,
la majorité repose sur le fait que le classifieur initialement entrainé avec les données source
peut étre appliqué directement aux images cibles. Cependant, lorsque les distributions
jointes des caractéristiques et de I’étiquette ne sont pas identiques d’un domaine a 'autre
(P(X*,Y®) # P(X¢Y¢)), Padaptation des représentations de chaque domaine peut ne
pas suffire [212, 203].

5.3.2 Les approches fondées sur les réseaux antagonistes

De nouvelles approches reposant sur les réseaux antagonistes génératifs (Generative Ad-
versarial Networks - GAN) ont été récemment proposées afin de résoudre le probléme
d’adaptation de domaine non supervisé. Ces approches sont généralement divisés en deux
étapes. Tout d’abord, I'apprentissage antagoniste est utilisé a la fois pour obtenir des
représentations non dépendantes du domaine d’origine (source ou cible), mais également
pour faire en sorte que ces représentations soient suffisamment discriminatives pour en-
trainer avec succés un classifieur avec des échantillons du domaine source étiquetés. Dans
un second temps et aprés 'adaptation réalisée, ce classifieur entrainé est utilisé pour pré-
dire les classes des images cibles.

Nous allons présenter par la suite briévement les concepts théoriques des réseaux antago-
nistes génératifs. Nous nous focaliserons ensuite sur les différents travaux de la littérature
qui utilisent ces réseaux dans le contexte de 'adaptation de domaine.
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Les réseaux antagonistes génératifs

Le GAN, initialement proposée par Goodfellow et al. [213], consiste en une combinaison de
deux modéles placés en compétition : un génératif et un discriminatif. Le premier a pour
objectif de générer des images ressemblant aux images d’apprentissage, et le deuxiéme,
vise a distinguer les images d’apprentissage de celles générées par le premier modéle.
Considérons par exemple G et D deux perceptrons multicouches qui représentent respec-
tivement les modéles génératif et discriminatif, x une observation issue d’une distribution
Px et z un vecteur aléatoire issu d’une distribution P,. Le vecteur aléatoire z est utilisé
comme entrée du réseau G (générateur), lequel produit une image de sortie (de la méme
dimension que z) donnée par G(z;0q), avec Og 'ensemble de paramétres du réseau G.
La sortie du discriminateur D estime la probabilité qu’une observation soit issue d’une
distribution Py, c’est-a-dire qu’elle soit réelle et pas générée. La sortie du discriminateur
sera idéalement égale a 1 si x ~ Px et égal & 0 si x ~ Py, avec Py la distribution de
G(z;0¢). La figure 5.5 donne une illustration de ce réseau.

Ensemble
d’apprentissage

—P» X
\ Réelle

/ <Générée
z —p Générateur —__p 3

FIGURE 5.5 — [lustration du GAN.

Dans I'étape d’apprentissage, le générateur est entrainé pour produire des images
convaincantes afin de leurrer le discriminateur et, en méme temps, ce dernier vise a diffé-
rencier les images réelles de celles générées par G. En effet, 'entrainement du GAN peut
étre vu comme un jeu mini-max pour deux joueurs (minimaz two-player game) :

maxminV(D, G) = Eypy [~ log(D(@))] + Eeup [~ log(1 - DG())]  (5.22)

Afin de résoudre le probléme d’optimisation de I’équation 5.22, les paramétres du
générateur et du discriminateur sont mis a jour de manieére itérative en deux étapes :

1. Premiére étape : 07" = 05, — apVe V(D', GY)
2. Deuxiéme étape : 05" = 0 + aaVe V(D™ GY)

avec t l'indice d’itération, et ap, ag les taux d’apprentissage pour le discriminateur et le
générateur respectivement. L’objectif final de cet apprentissage est que la distribution Pg
converges vers Py.
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Dans le contexte de 'adaptation de domaine, les approches reposant sur le principe
des GANs peuvent étre divisées en deux catégories : les modéles génératifs et les modéles
discriminatifs, dont les détails suivent.

Les modéles génératifs

Les approches fondées sur les modéles génératifs utilisent la génération d’images comme
une tache auxiliaire pour adapter les réseaux. Un nouvelle architecture nommé Coupled
Generative Adversarial Networks (CoGAN) a été proposé par Liu et al. [12]. Comme on
peut le voir dans la figure 5.6, le CoGAN est composé par deux GANs. Le premier ré-
seau (GAN;) est entrainé avec des images du domaine source et le deuxiéme (GAN,) est
quant a lui entrainé avec des images du domaine cible. Durant la phase d’apprentissage,
un vecteur aléatoire z est pris comme entrée par les générateurs g; source et go cible afin
d’obtenir comme sortie deux images de méme taille que les images source et cible. Puis,
deux discriminateurs f; et fo (un pour chaque domaine) sont utilisés afin d’identifier les
images réelles de celles générées. A titre d’exemple, fi(z) sera idéalement égal & 1siz ~ P,
et égal 4 0si z ~ P, avec P, la distribution de g;(z). L’objectif de cet apprentissage est
que la distribution de P, s’approche de celle des données sources P et que la distribution
P,, s’approche & celle des données cibles P.. Les poids des premiéres couches des généra-
teurs et derniéres couches des discriminateurs sont liés dans le but d’apprendre un espace
dans lequel les données sources et cibles partagent la méme distribution. Ainsi, la partition
opérée par un classifieur source (ajouté a la sortie de la derniére couche cachée du discri-
minateur source) peut étre la méme pour les observations issues de la distribution source
et la distribution cible. En effet, cette partition est apprise pour minimiser la perte de clas-
sification sur les données sources étiquetées et peut ensuite s’appliquer aux données cibles.

Generators Discriminators

f

GAN, 9,(2) 1(912)

—e—s e — — e e

| weight sharing

| f2(9u)

O I O e 9,(2) L L _‘—'O

GAN, L] L L L] L L L] L]

FIGURE 5.6 — Architecture CoOGAN pour 'adaptation de domaine non supervisée [12].
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Contrairement & la méthode précédente, ot le générateur est alimenté par un vecteur
aléatoire (z) afin de générer des images, Bousmalis et al. [13] ont proposé une méthode
(PixelDA) reposant sur les GANs qui utilise un vecteur de bruit en conjonction avec des
images du domaine source comme entrée du générateur. L’objectif principal de la méthode
est d’entrainer un classifieur & partir des images annotées du domaine source afin qu’il
puisse ensuite classer les images non annotées du domaine cible. Pour ce faire, les auteurs
ont proposé un modéle composé de trois réseaux (voir figure 5.7) : un générateur (G),
un discriminateur (D) et un classifieur (7'). Pendant Pentrainement, le générateur génére
des images a partir des images sources (z*) altérées avec un vecteur de bruit (z). Puis,
le discriminateur, alimenté par des images générés et par des images du domaine cible,
indique la probabilité qu’une image donnée soit réelle (appartenant au domaine cible). En
méme temps, le classifieur T est entrainé de maniére supervisée avec les images obtenues
par le générateur (images générées). Dii au fait que ces images sont générées pour étre
similaires & celles du domaine cible, le classifieur 7" peut alors étre utilisé dans la phase
de classification pour classer les images provenant du domaine cible avec succeés.

fake ?

D T
| x' cible xf généré

x° source y* Z (bruit)

FIGURE 5.7 — Architecture du PixelDA proposée par [13]. D=discriminateur,
G—generateur et T—classifieur. On cherche & ce que x® cible et x/ généré aient la méme
distribution.

Les modéles discriminatifs

Au lieu d’utiliser I'entrainement antagoniste pour produire des images, les modéles dis-
criminatifs utilisent un générateur afin d’obtenir un espace de représentation latent dans
lequel les distributions des images sources et cibles sont aussi proches que possible (idéa-
lement identiques). Par conséquent, un classifieur ne pourra pas distinguer 1'origine des
images.

Les auteurs Ganin et al. [14] ont introduit une nouvelle architecture, nommé DANN
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(Domain-Adversarial Neural Network). Dans cette architecture, voir figure 5.8, nous pou-
vons distinguer trois blocs différents : un générateur (ou extracteur) de caractéristiques
des images sources et cibles, un discriminateur de domaine et un classifieur. L’idée clé de la
méthode est d’extraire des représentations des images sources et cibles qui ne contiennent
pas d’informations sur le domaine de provenance. De cette maniére, un classifieur entrainé
de maniére supervisée a partir de ces représentations pourrait étre utilisé aussi bien pour
les images sources que pour les images cibles.

Pour obtenir non seulement des représentations communes pour les deux domaines (source
et cible), mais également assez discriminatives pour accomplir la tache de classification,
le générateur (alimenté par des images sources et cibles) est entrainé conjointement pour
berner le discriminateur en extrayant des représentations dépourvues d’informations rela-
tives au domaine et pour minimiser I'erreur de classification des images sources annotées.
D’autre part, le discriminateur est entrainé pour bien classer le domaine d’origine des
représentations générés par le générateur. Si le générateur est capable de berner le dis-
criminateur, nous pouvons dire que les représentations extraites des images sources et
cibles ne contiennent pas d’informations sur le domaine d’origine. De ce fait, le classifieur
entrainé de maniére supervisée avec les images sources peut étre utilisé afin de bien classer
les images du domaine cible.
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FIGURE 5.8 — Illustration de la méthode DANN proposée par Ganin et al. [14].

Au lieu d’utiliser le méme extracteur de caractéristiques pour les images provenant du
domaine source et du domaine cible, Tzeng et al. [191] ont proposé une méthode désignée
Adversarial Discriminative Domain Adaptation (ADDA) qui compte deux extracteurs
de caractéristiques différents, un pour chaque domaine. En effet, le modéle proposé est
composé d’un extracteur de caractéristiques pour les données source (CNN source), un
extracteur de caractéristiques pour les données cible (CNN cible) et un discriminateur.
I’entrainement du réseau est réalisé en deux phases séparées. Dans un premier temps, le
CNN source, en association avec un classifieur source, est entrainé en utilisant les images
sources étiquetées. Dans un second temps, le CNN cible est initialisé avec les paramétres
du CNN source pré-entrainé. Tout en conservant les paramétres du CNN source fixes,
Ientrainement antagoniste est appliqué : le discriminateur est entrainé pour classer le do-
maine d’appartenance des caractéristiques extraits de chaque image, tandis que le CNN
cible cherche a leurrer le discriminateur. L utilisation d’extracteurs des caractéristiques
adaptés a chaque domaine permet ’obtention de représentations plus appropriées. Néan-
moins, les auteurs ont supposé que le classifieur entrainé initialement avec des images
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sources pouvait étre appliqué directement sur les nouvelles images cibles, ce qui n’est pas
toujours le cas [212, 203].

5.3.3 Les approches fondées sur la reconstruction

Dans ces méthodes, la reconstruction des images est couramment utilisée comme une
tache auxiliaire afin d’obtenir une représentation partagée entre les deux domaines source
et cible. Les auteurs Bousmalis et al. [15] ont proposé une méthode nommée Domain Sepa-
ration Networks (DSN) afin de modéliser conjointement les représentations spécifiques de
chaque domaine source et cible, et les représentations partagées par les domaines. Comme
nous pouvons 'observer dans la figure 5.9, un encodeur « partagé » est utilisé afin de captu-
rer les représentations partagées par les deux domaines, tandis que deux autres encodeurs
« privés » sont utilisés afin d’apprendre individuellement les représentations pertinentes
pour les domaines source et cible respectivement. Les représentations partagées et privées
de chaque domaine sont ensuite combinées afin d’entrainer deux décodeurs avec poids
liés qui ont pour objectif de reconstruire respectivement les images sources et cibles. Un
classifieur d’images sources est également entrainé a partir des représentations extraites
par I'encodeur partagé. Les auteurs ont ainsi montré qu’en partitionnant ’espace de cette
maniére (privé et partagé), le classifieur entrainé sur les représentations partagées était
en mesure de généraliser aux différents domaines. Bien que les performances obtenues
soient satisfaisantes, la méthode proposée est complexe compte tenu du grand nombre de
réseaux qui doivent étre entrainés (trois encodeurs, un décodeur et un classifieur).
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FIGURE 5.9 — Diagramme de la méthode DSN proposée par Bousmalis et al. [15]. Les
lignes en tirets impliquent le partage de poids.

Une méthode moins complexe fondée sur la reconstruction d’images, Deep Reconstruction-
Classification Networks (DRCN), a été introduite par Ghifary et al. [204] (voir la figure
5.10). Dans cette méthode, un auto-encodeur convolutif (CAE) est entrainé conjointement
pour classer les images provenant du domaine source et pour reconstruire les images du
domaine cible. La partie encodeur du réseau a deux sorties : la premiére sortie est sui-
vie d’une couche entiérement connectée afin de classer les images annotées du domaine
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source et la deuxiéme sortie est suivie d’un décodeur afin de reconstruire les images du
domaine cible. En effet, les caractéristiques a la sortie de I'encodeur doivent étre per-
tinentes et adaptées pour les deux domaines vu qu’elles sont ensuite utilisées a la fois
pour classer les images sources et pour reconstruire les images cibles. Une fois I'étape
d’apprentissage accomplie, 'encodeur en association avec le classifieur entrainé avec les
images annotées du domaine source, est utilisé afin de classer les images du domaine cible.

FIGURE 5.10 — Diagramme de la méthode DRCN proposée par Ghifary et al. [15].

Apreés avoir fait une analyse des méthodes existantes dans la littérature, nous avons
pu constater que les méthodes d’adaptation de domaine fondées sur les réseaux antago-
nistes sont parmi les plus performantes. Nous avons également remarqué que la plupart
des méthodes proposées ne prennent pas en considération les possibles décalages dans les
distributions jointes de représentations et d’étiquettes (P(X*,Y?®) # P(X¢ Y°)). En effet,
une fois que les représentations obtenues des deux domaines sont alignées, le classifieur
entrainé a partir des images du domaine source est utilisé sans modification sur les images
cibles. A partir de ces constatations, nous avons décidé de proposer une nouvelle méthode
d’adaptation de domaine fondée sur les réseaux antagonistes qui prendre en considération
les possibles décalages dans les distributions jointes P(X* Y*) et P(X¢ Y*). En effet,
le but de la méthode proposée est d’aligner la distribution du domaine cible avec celle
du domaine source et également d’adapter le classifieur source aux nouvelles images cibles.

5.4 Systéme proposé fondé sur ’apprentissage antago-
niste

Le schéma global de la méthode proposée pour répondre efficacement au probléme d’adap-
tation de domaine non supervisé (UDA) est décrit par la figure 5.11. Inspirés des travaux
de Tzeng et al. [191], nous présentons la méthode qui se divise en trois étapes principales :

1. Tout d’abord, une combinaison d’un réseau de neurones entiérement convolutif
(FCN;) et d'un classifieur (Cs) est entrainée sur les images sources étiquetées.
Le réseau GooglLeNet détaillé dans la section 3.4.1 est utilisé comme architecture
FCN; + C; (figure 5.11 A).
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2. Une fois le réseau de I'étape précédente entrainé, nous procédons a la deuxiéme

étape dont 'objectif est double : obtenir des représentations des images cibles qui
soient impossibles a distinguer de celles des images sources et adapter le classifieur
des images sources aux nouvelles images cibles.

Pour accomplir ces objectifs, un deuxiéme réseau cible F'C'N, initialisé avec les poids
du FCNj est défini, (figure 5.11 B). Le réseau F'C'N,. est entrainé conjointement pour
leurrer un discriminateur D et, en association avec un classifieur cible C initialisé
avec les poids du classifieur C;, pour minimiser 'erreur de classification des images
cibles. Le discriminateur D est entrainé a dissocier les représentations du domaine
source de celles du domaine cible, donc pour I'induire en erreur le F'C'N, doit étre en
mesure d’extraire des représentations des images cibles dépourvues d’informations
sur le domaine.

Pour ce qui est du deuxiéme objectif qui consiste a minimiser I'erreur de classification
des images cibles, compte tenu du fait que les étiquettes ne sont pas disponibles
pour le domaine cible, 'association FFCN, et C,. est ajusté finement en utilisant une
nouvelle fonction de perte, nommée pseudo-étiquette (1) qui sera détaillée dans la
section 5.4.2.

Finalement, dans 1’étape de classification, le réseau entiérement convolutif cible
(FCN.,), ainsi que le classifieur cible (C.), sont utilisés pour les images provenant
du domaine cible (figure 5.11 C).

g ‘ Fonction de perte
2 .-n _— _ ——| de classification | ;
s il
g)c classe :
g :
2 :

Illl'rl{.’,'(}ﬁ domaine source

‘." --------- ' F(YV

Perte du domaine

advG + jmlvl)

Images domaine cible I~ Perte

z. r 7 _ — | pseudo-étiquette
; L L ] J
: pl

X Saine
Endommagée
: X Verte
¢ X Dartrose
X

Gale commune
Rhizoctone

FIGURE 5.11 — Schéma de la méthode proposée pour résoudre le probléme d’adaptation
de domaine non supervisée. Les lignes en tirets signifient que les paramétres du réseau
restent fixes.
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Une explication détaillée de chaque étape est donnée dans les sections suivantes.

5.4.1 Apprentissage du réseau source

Dans la premiére étape, des images source étiquetées {(xf, y7)}r=, sont utilisées afin d’en-
trainer le réseau de neurones entiérement convolutif FFC N et le classifieur Cy d’'une ma-
niére supervisée. D’un point de vue opérationnel, il est important de conserver ’architec-
ture du modéle qui est déja en production. L’adaptation du réseaux aux nouvelles images
cibles {(x¢)}1, est ainsi simplifiée et sa mise en production accélérée. Selon ce principe,
le réseau GoogLeNet, privé de la couche entiérement connectée, est utilisé comme F'C'Ng.
Cette décision a été prise car c¢’est 'architecture qui a donnée les meilleurs résultats de
classification (se référer aux chapitres 3 et 4). Pour ce qui concerne le Cy, il consiste en
une couche entiérement connectée avec M neurones, ou M est le nombre de classes de
notre base de données, suivie d’une fonction d’activation softmazx. L’ensemble du réseau
(FCN; + C,) est entrainé de facon a minimiser 'entropie croisée :

ng M

1
Eclass = _TL_ Z Z IL(yf:m) 1Og(CS(F0NS(va er); 003)) (523)

S =1 m=1

ol O, et O, sont les paramétres du F'C'Ny et du Cj respectivement et yf € {1,2,..., M}
est la classe réelle de I'image ;] appartenant & I’ensemble d’apprentissage.

En appliquant ce réseau directement aux images du domaine cible, on peut observer
une réduction des performances (résultats détaillés dans les sections 5.5.4 et 5.5.5). Cela
s’explique par I'écart existant entre les distributions source et cible. Il est donc néces-
saire d’adapter le modéle pour réduire cet écart. En effet, le modéle adapté doit classer
correctement les nouvelles images cibles, sans utiliser leurs vraies étiquettes pendant I'ap-
prentissage.

5.4.2 Apprentissage antagoniste pour ’adaptation de domaine

L’objectif de cette étape est double : on cherche & aligner la distribution du domaine cible
sur celle du domaine source et a adapter le classifieur source sur les nouvelles images cibles.
Une fois "apprentissage du FCN, + C; réalisé, les paramétres appris sont fixés, ce qui
nous permet de maintenir intacte la performance du réseau sur les images source. Ensuite,
les parameétres du réseau F'C'N, et classifieur C, sont initialisées & partir du réseau source
pré-entrainé. Comparativement aux GANs introduits dans la section 5.3.2, la sortie du
FCN; peut étre assimilée aux images réelles et le réseau FFC'N, au générateur d’images
fausses. Nous effectuons alors ’entrainement du F'C'N,. d'une maniére antagoniste a 1'aide
d’un discriminateur de domaine (D). En effet, les images provenant de domaine source
et cible sont utilisées comme entrée des réseaux F'C'N, et F'CN, respectivement. Les
caractéristiques extraites de ces deux réseaux sont ensuite utilisées comme entrée du dis-
criminateur D, qui est entrainé afin d’indiquer si les caractéristiques proviennent d’images
sources ou cibles. Idéalement, la valeur de sortie du discriminateur doit étre égal a 1 pour
D(FCN(xf)) et égale a 0 pour D(FCN.(xf)). En contrepartie, le réseau F'C'N, est en-
trainé pour leurrer le discriminateur D. Le probléme d’optimisation est donc donné par
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I’équation suivante :

maxrreunjadvp = ——Zlog (FCNy(z});6p))

0F. D

(5.24)
_ _Zlog 1 — D(FCN(2¢;65.);6p))

otl fp et O sont les paramétres du discriminateur et du F'C' N, respectivement.

Au début de D'apprentissage, le discriminateur peut facilement distinguer les deux do-
maines puisque le « générateur » FC'N,. n’a pas encore été entrainé correctement. Pour
cette raison le terme —log(1 — D(FCN.(x%0F,);0p)) sature (valeur proche de zéro) au
début de I'entrainement et les paramétres du générateur ne sont pas mis a jour. En sui-
vant le travail des auteurs Goodfellow et al. [213], nous évitons ce probléme de saturation
en entrainant F'C'N, pour minimiser — log(D(FCN.(z%0F.);0p)), au lieu de maximiser
—log(1 — D(FCN.(z%0F.);0p). Finalement, 'apprentissage antagoniste peut étre divi-
sée en deux opérations avec 2 objectifs distincts. Le discriminateur D est entrainé pour
minimiser J,q4,, (équation 5.24), et le FC'N, pour minimiser :

Juins = —— Zlog (FCN(x5;6r))) (5.25)

En plus d’entrainer le F'C'N, pour berner le discriminateur, il est également optimisé,
en association avec le C,, pour la classification des images du nouveau domaine cible.
Ben-David et al. [214] ont montré que méme si les deux domaines source et cible sont
alignés, il est possible que le classifieur source (Cy) ne soit pas tout a fait adapté pour
bien classer les échantillons cibles a cause d’un décalage résiduel des distributions jointes
(P(X®,Y®) # P(X°Y°)). 1l est également possible que la distribution jointe P(X¢ Y°)
contienne un part d’information spécifique qui contribue a la discrimination et qu’un pur
alignement perdrait. Face a ’absence d’étiquettes des images cibles, il n’est pas aisé d’en-
trainer 'association FCN, + C. pour la tache de classification. Cependant, étant donné
que le FCN, et le C. ont été initialisés avec les paramétres du FCN, et du Cy respec-
tivement, il est possible d’obtenir des étiquettes pour les images cibles. La classification
obtenue avec 'association FFC'N, + C,. est donc désignée par pseudo-étiquette et utilisée
pour entrainement si la plus grande valeur de sortie dépasse un seuil de confiance (fixé a
0,9 dans les différentes expérimentations). De cette fagon, nous n’attribuons un label que
si le réseau donne un résultat clairement favorable & une classe. Il faut noter que cette
approche de pseudo-étiquette a été employé avec succés dans certaines méthodes d’ap-
prentissage semi-supervisé [215, 216]. Au cours de I'apprentissage, le nombre d’images
cibles auxquelles un label est attribue tend a augmenter. Cette augmentation est due au
fait que le FC'N, apprend une représentation plus appropriée et plus discrimintative des
données cibles.

L’entrainement du F'CN, et du C. se fait donc en minimisant :

Jpz———izﬂy_m)log CL(FON(a%:01):0c,)) (5.26)

Czlml
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ol O, et ¢, sont respectivement les parameétres du FFC'N, et du classifieur cible C., M
est le nombre de classes et yAf € {1,2,..., M} est la pseudo-étiquette, correspondant &
I'image cible x¢, obtenue a partir du réseau cible (FCN. + C.).

En résumé, cette étape d’adaptation de domaine non supervisée est basée sur la mi-
nimisation itérative de la fonction de perte suivante :

s7total = jadvD + jadvc + )\pl\7pl (527)

ol A\, est 'hyper-parametre qui permet d’ajuster I'importance de la fonction de perte de
pseudo-étiquette.

Une fois I'entrainement terminé, le FC'N,. et le C,. sont utilisés conjointement pour classer
les images provenant du domaine cible.

5.5 Reésultats expérimentaux

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus par la méthode proposée selon
deux scénarios différents. Dans le premier cas, un changement de luminosité sur les images
cibles est considéré. Dans le second cas, une nouvelle variété de pommes de terre est
analysée. Nous allons également comparer les résultats de notre méthode avec d’autres
approches de I’état de I'art. Nous allons montrer qu’en appliquant cette méthode nous
sommes en mesure de classer avec succes les défauts des pommes de terre provenant
d’un domaine cible en utilisant uniquement les étiquettes des images d’un domaine source
différent. Les implémentations des méthodes ont été réalisées en python. La bibliothéque
pytorch [217] a été utilisée pour la partie relative a l'apprentissage profond. Toutes les
expériences ont été réalisées avec un GPU NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti (8 Go de
mémoire).

5.5.1 Bases de données utilisées

Afin d’entrainer et valider la méthode proposée, deux bases de données ont été créées et
utilisées. La premiére base a pour objectif de tester la pertinence de ’approche d’adap-
tation de domaine non supervisée dans le contexte d’un changement de luminosité des
images. La deuxiéme base sert a montrer la pertinence de la méthode proposée quand une
nouvelle variété de pomme de terre doit étre analysée.

Images avec un changement de luminosité

La base de données présentée au chapitre 3 a été utilisée pour ces expériences. [L’ensemble
de 9688 images incluant 6 classes a été divisé en deux : 70% des images ont été utilisées
pour former I'ensemble d’apprentissage, et le reste a été utilisé pour tester les modéles.
L’ensemble d’apprentissage a été ensuite divisé en images sources et images cibles. Pour
créer ces derniéres, la luminosité des images a été augmentée pour simuler un changement
des conditions d’éclairage lors de 'acquisition. En ce qui concerne ’ensemble de test,
toutes les images ont ét¢ modifiées pour appartenir au domaine cible. Le tableau 5.1
montre le nombre d’images par classe et par domaine. Un exemple d’images de I’ensemble
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de données est présenté dans la figure 5.12, ot la méme image est montrée avant et aprés la
transformation afin d’observer la différence entre les deux domaines. Lors de la génération
de la base de données d’entrainement, la méme image ne pouvait appartenir qu’a un seul
domaine.

TABLEAU 5.1 — Nombre d'images dans la base de données de pommes de terre jaunes.

Nb Nb d’images sources Nb d’images cibles Nb d’images

Classe d’images d’entrainement d’entrainement cibles de test
Saine 5325 2989 47 1586
Endommagée 984 535 134 315
Verte 1263 700 175 391
Dartrose 597 344 86 167
Gale Commune 1276 733 183 360
Rhizoctone 243 139 35 69
Total 9688 5440 1360 2888

FIGURE 5.12 — Images des différentes classes appartenant au domaine source en haut et
cible en bas. Par colonne les classes : saine, endommagée, verte, dartrose, gale commune
et rhizoctone.

Images d’une nouvelle variété de pommes de terre

Dans le contexte de 'adaptation de domaine pour une nouvelle variété de pommes de
terre, les images de la base de données initiale (tubercules jaunes) ont été utilisées pour
former ’ensemble source. Le deuxiéme ensemble contenant des images du domaine cible, a
été constitué de pommes de terre rouges étiquetées. Nous montrons un exemple des images
appartenant a chaque domaine dans la figure 5.13. Comme nous pouvons l'observer, les
deux variétés sont trés différentes. Le nombre d’images appartenant a chaque domaine est
indiqué dans le tableau 5.2.

5.5.2 Meéthodes comparatives

Comme nous avons vu précédemment dans la section 5.3, plusieurs approches d’adaptation
de domaine ont été proposées dans la littérature. Afin de réaliser une étude comparative,
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FIGURE 5.13 — Images des différentes classes appartenant au domaine source en haut
(variété jaune) et cible en bas (variété rouge). Par colonne les classes : saine, endommagée,
verte, dartrose, gale commune et rhizoctone.

TABLEAU 5.2 — Nombre d’images dans la base de données de pommes de terre jaunes
(source) et rouges (cible).

Nb Nb d’images sources Nb d’images cibles Nb d’images

Classe d’images d’entrainement d’entrainement cibles de test
Saine 7850 3736 3274 840
Endommagée 1420 669 612 139
Verte 2030 875 931 224
Dartrose 958 430 427 101
Gale Commune 2182 918 1024 240
Rhizoctone 376 172 156 48
Total 14816 6800 6424 1592

nous avons comparé notre méthode avec deux approches fondées sur la divergence et avec
une autre méthode fondée sur 'apprentissage antagoniste. Pour ce qui est des approches
fondées sur la divergence, Deep Correlation Alignment (Deep CORAL) [11] et Joint Adap-
tation Networks (JAN) [10] ont été évaluées (les détailles de chacune de ces méthode se
trouvent dans la section 5.3.1). La méthode Adversarial Discriminative Domain Adapta-
tion (ADDA) [191], a été choisie comme méthode comparative fondée sur 'apprentissage
antagoniste. Cette méthode est trés similaire a notre méthode mis a part le fait qu’elle
utilise le méme classifieur entrainé avec les images sources pour classer ensuite les images
cibles, voir section 5.3.2. Dans notre méthode, le classifieur initialement entrainé avec les
images sources est adapté pour le nouveau domaine cible, il est donc intéressant de pou-
voir évaluer la pertinence de cette adaptation complémentaire.

Il est important de noter que toutes les méthodes comparatives respectent I'exigence selon
laquelle I'architecture du réseau pré-entrainé avec les images sources étiquetées est conser-
vée lors de la phase d’adaptation. L’architecture du réseau cible est identique & celle du
réseau initial. Cette exigence nous permet de mettre en ceuvre rapidement le nouveau
modéle, ce qui est essentiel dans notre contexte industrielle.
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5.5.3 Détails des implémentations

Pour toutes les méthodes, le réseau GoogleNet sans la derniére couche entiérement
connectée a été utilisé comme réseau entiérement convolutif (FC' Ny et FCN,). Les clas-
sifieurs source et cible (C; et C..) étaient quant & eux constitués d’une couche entiérement
connectée de 6 neurones, ott 6 est le nombre de classes de notre ensemble de données
(saine, endommagée, verte, dartrose, gale commune et rhizoctone), suivi d’une fonction
softmaz. Les images d’entrée ont été redimensionnées a 224 x 224 pixels afin de respec-
ter Parchitecture du réseau GoogLeNet. Le discriminateur (D) est composé de 3 couches
entiérement connectées : la premiére couche ayant 1024 unités, la deuxiéme 500 unités
et la troisiéme une unité pour classer le domaine (source ou cible). Les deux premiéres
couches entiérement connectées utilisent une fonction d’activation RelLU afin d’introduire
la non-linéarité dans le réseau. La derniére couche, emploie une fonction sigmoide. Les
techniques d’augmentation des données, telles que la rotation et le retournement verti-
cal et horizontal, ont été appliquées de maniére aléatoire lors de I'apprentissage du réseau.

Dans la premiére étape de la méthode proposée (section 5.4.1), les réseaux F'C'N; et Cy
ont été entrainés en utilisant la descente de gradient stochastique (SGD) avec une taille
de mini-lot de 32, un momentum de 0,9 et un weight decay de 5x 10~*. Dans la deuxiéme
étape (section 5.4.2), le réseau entiérement convolutif FCN, et le classifieur C,. ont été
entrainés en utilisant également l’algorithme de SGD avec une taille de mini-lot de 128 et
un taux d’apprentissage de 1 x 107°. Quant au discriminateur D, il a été entrainé en utili-
sant 'optimiseur Adam avec 3; = 0.5, B2 = 0.999 et un taux d’apprentissage de 1 x 1074,
Le nombre d’epochs a été fixé a 200. L’hyper-parameétre A\, qui pondére la fonction de
perte de pseudo-étiquette a été progressivement modifié de 0 a 1 par A\, = 26—1, ol N

est le nombre d’epochs courant et t. le nombre maximal d’epochs. ‘

Pour ce qui est de la méthode Deep CORAL (introduite dans la section 5.3.1), les
caractéristiques obtenues par la derniére couche de FCN, et FFC' N, ont été utilisées pour
calculer la fonction de perte CORAL (Jcorar, équation 5.20). La descente de gradient
avec une taille de mini-lot de 32, un momentum de 0,9 et un weight decay de 5x10~% a été
utilisée pour entrainer le réseau. Le taux d’apprentissage a été fixé a 1 x 1074, sauf pour
la couche entiérement connectée de C, qui a été fixée a 10 fois le taux d’apprentissage
initial. L’hyper-paramétre A\corar a été fixé a 5 pour compenser la perte de classification
des images source et I’adaptation de domaine.

En ce qui concerne la méthode JAN (introduite dans la section 5.3.1), nous avons uti-
lisé un noyau gaussien avec un parameétre de lissage défini par la distance médiane au carré
entre les observations d’entrainement [207]. Deux couches ont été utilisées pour calculer la
pénalite JMMD (équation 5.18) : la sortie du réseau F'C'Ny et la sortie du classifieur Cs.
Similaire & la méthode de Deep CORAL, les réseaux source et cible utilisaient des poids
liés, donc FCN, = FCN, et Cy = C,.. L’entrainement a été effectué grace a I'algorithme
de SGD avec les mémes hyper-parameétres que ceux utilisés pour 'entrainement de Deep
CORAL. Nous avons également modifié de maniére graduelle ’hyper-paramétre Aj4n de
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Quant a la derniére méthode de comparaison ADDA (introduite dans la section 5.3.2),
nous avons utilisé 'optimiseur et les hyper-paramétres détaillées précédemment pour notre
méthode. Cependant, a la différence de notre méthode, ADDA n’utilise pas un classifieur
cible car le classifieur entrainé sur les images du domaine source est directement appliqué
sur les nouvelles images cibles dans 1’étape de classification.

Finalement, nous avons suivi les travaux de French at al. [218] afin de définir I’epoch au-
quel les performances sont calculées. En effet, dans le contexte de I’adaptation de domaine
non supervisée, un ensemble de validation étiqueté d’images cibles n’est pas disponible.
De ce fait, nous avons calculé la performance de chaque méthode sur I’ensemble de test a
I’epoch ou le plus grand nombre d’images d’entrainement du domaine cible a obtenu un
taux de classification maximal avec une valeur de sortie du réseau supérieure au seuil de
confiance, fixé a 0,9.

5.5.4 Résultats sur la base de données avec un changement de
luminosité

La moyenne et 'écart-type de la précision, le rappel et la F-mesure obtenus & partir de
cing expériences réalisées en définissant aléatoirement les différents groupes de données
sont indiqués dans le tableau 5.3. Une limite inférieure et une limite supérieure de perfor-
mance ont été calculées pour comparer les méthodes. « Seulement Source » correspond &
la limite inférieure de la performance, ot aucune adaptation n’est effectuée. « Seulement
Cible », quant a lui, représente les résultats de la limite supérieure, ou le réseau est en-
trainé sur I’ensemble de données cible avec étiquettes. Idéalement, cette limite supérieure
est ce qu’on peut espérer d’atteindre.

Nous pouvons observer a partir des résultats obtenus que l'utilisation d’une méthode
d’adaptation de domaine est indispensable pour éviter une diminution significative des
performances dans le domaine cible. La classe avec la performance la plus faible est la
dartrose, qui est la plus difficile & détecter méme dans le cas ol nous réalisons 'entraine-
ment du réseau avec les étiquettes des images cible (« Seulement Cible »). Nous pouvons
également observer que les méthodes reposant sur 'apprentissage antagoniste (ADDA et
la notre) donnent de meilleurs résultats que les méthodes fondées sur la divergence (Deep
CORAL et JAN). En comparant ADDA avec notre méthode, nous pouvons remarquer
que 'ajout de la fonction de perte de pseudo-étiquette a aidé le classifieur a augmenter
légérement la performance sur ’ensemble de données cibles. Enfin, notre méthode est
comparable a la limite supérieure « Seulement Cible », qui est entrainée d’une maniére
entiérement supervisée (avec les étiquetées des images cibles).

Dans l'objectif d’analyser les confusions entre les différentes classes nous avons égale-

ment calculé les matrices de confusion pour chaque méthode. Ces matrices, représentées
a la figure 5.14, nous permettent de conclure que :

149



Chapitre 5. Adaptation de domaine non supervisé par réseaux de neurones antagonistes

TABLEAU 5.3 — Moyenne et écart-type de la précision, le rappel et la F-mesure sur I’en-
semble de test des images cibles. Les classes sont : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte,
D=Dartrose, GC=Gale Commune et R=Rhizoctone.

R eulement Notre eulement
Critere |Classes SSource Deep CORAL JAN ADDA méthode S Cible

S 0,77+0,06 0,8+0,01 0,89 +0,00 0,89+0,00 0,90+ 0,01 0,89+ 0,00

E 0,50+0,14 0,84 +0,02 0,83 +0,03 0,84 +0,03 0,8 +0,01 0,87+ 0,01

Précision vV 1,00£0,00 0,914+0,03 0,92+0,02 0,994+0,01 0,98+0,01 0,95=+0,01

D 0,00 £0,00 0,56+0,03 0,714+0,01 0,74+0,05 0,77 £0,02 0,78 + 0,02

GC 0,54+0,09 0,77+0,02 0,83+0,03 0,85+0,03 0,83+0,02 0,86+ 0,02

R 0,66 0,18 0,91+0,01 0,84 +0,04 0,8+0,05 0,884+0,03 0,87=+0,01

Moy. 0,58 +0,08 0,81+0,02 0,84+0,02 0,8 +0,03 0,874+0,02 0,87 + 0,01

S 0,82+0,08 0,924+0,01 0,93+0,01 0,954+ 0,01 0,95+0,01 0,95+0,00

E 0,66 +0,09 0,75+0,01 0,83 +0,02 0,854+0,01 0,86 +0,01 0,83+0,01

Rappel Vv 0,20£+0,08 0,71+0,02 0,82+0,03 0,784+0,01 0,79+0,01 0,81+0,02

D 0,00 +£0,00 0,57+0,05 0,70+0,02 0,73+0,03 0,73+0,04 0,72+0,02

GC 0,74+0,14 0,78 +0,02 0,79+£0,05 0,78+0,03 0,82+0,03 0,79 +0,02

R 0,50+0,17 0,55+0,05 0,824+0,04 0,79+0,03 0,79+0,03 0,854+ 0,02

Moy. 0,494+0,09 0,724+0,02 0,814+0,03 0,814+0,02 0,824+0,02 0,82+0,01

S 0,79+0,02 0,88+0,00 0,91+0,00 0,92+ 0,00 0,92+0,00 0,92 +0,00

E 0,54 +0,07 0,79+0,01 0,83 +0,01 0,85+0,01 0,85+0,00 0,85+0,00

Fmesure A% 0,32+0,11 0,80+0,01 0,87+0,010,87+0,010,87+0,010,87+0,01

D 0,00 £0,00 0,57+0,02 0,70£0,01 0,734+0,02 0,75+0,02 0,74+0,01

GC 0,59+0,06 0,77+0,01 0,81+0,02 0,81+0,01 0,83+0,01 0,82+0,00

R 0,51 +0,09 0,69+0,03 0,83+0,02 0,81+0,03 0,83+0,03 0,86+ 0,01

Moy. 0,46+0,06 0,75+0,01 0,824+0,01 0,83 +0,01 0,84 4+0,01 0,84 + 0,01

1. La classe la plus affectée par le changement de luminosité des images a été la dartrose
(D). Sans méthode d’adaptation de domaine, cette classe n’est plus détectée (voir
figure 5.14a), et elle est dans la plupart des cas confondue avec la classe saine.

2. La classe verte (V) a été également affectée par le changement de domaine, passant
de 78,6% de détection avec notre méthode a 19,6% sans 'adaptation (« Seulement
source »). Ceci peut s’expliquer par I'importance des couleurs de I'image pour dé-
tecter correctement cette classe.

3. La confusion entre les classes similaires, par exemple la gale commune (GC) et le
rhizoctone (R), a augmenté significativement en 'absence d’adaptation du domaine.

4. La plus grande différence entre la méthode ADDA et notre méthode se situe dans
la détection de la gale commune, passant de 77,6% a 82,4%), respectivement.
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classe réelle. Par ligne :

o EPREl0) 16.50 BPACIRACR:0] 20.20 7.00

w-9.20 [JwN22.50 20.20 3.30 9.00

>-0.00 0.00 19.60 0.00 0.00 0.00

o-0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

g-8.20 15.80 2.60 29.80 gER:lY 34.20

«-0.20 1.70 2.90 0.10 2.70 FiRel)

(a) Seulement Source

v EPRdY11.80 13.80 19.20 14.40 2.60
w- 1.30 PRl 2.20 4.60 3.20 6.70
>-1.70 0.50 EpAlg 0.80 0.00 0.00
0-2.10 1.60 1.10 ghkefs] 1.90 0.00
g-2.20 2.30 0.80 4.80

«-0.10 1.10 0.00 0.20 1.60 Ex¥wie}

S E \ D GC R

(c) JAN

v EERE0010.10 17.50 19.50 12.10 3.20
w- 1.10 k@) 1.60 5.00 2.70 6.10
>-0.20 0.50 &R 0.20 0.20 0.30
o-1.40 1.10 1.30 gg&:fd 1.70 0.00
©-230 1.80 1.10 2.50 ErpAY11.90

«-0.10 0.80 0.00 0.00 0.90

S E \ D GC R

(e) Notre méthode
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(b) Deep CORAL

v LER110.30 18.30 20.40 15.10 2.90
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w-1.20 i 1.60 4.50 3.40 6.40
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>-0.10 0.50 gag:y 0.10 0.10 0.00
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S E \ D GC R

(d) ADDA

v EERI012.90 15.30 19.90 15.10 2.00
- 80
w- 0.90 MY 1.90 4.30 2.50 2.30
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S E \ D GC R

(f) Seulement cible

FIGURE 5.14 — Matrices de confusion obtenus a partir des méthodes (a) seulement source,
(b) deep CORAL, (c) JAN, (d) JAN, (e) notre méthode, (f) seulement cible. Par colonne :
classe prédite. Classes : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte,
D=Dartrose, GC—=Gale Commune et R—Rhizoctone. Valeurs en %.

Nous utilisons la technique t-SNE [219] afin de visualiser les représentations apprises
par le réseau entiérement convolutionnel FFC'N. entrainé selon les méthodes :
ment Source », Deep CORAL, JAN, ADDA et notre méthode. La figure 5.15 montre les
représentations obtenues. Nous pouvons observer que si nous utilisons uniquement des
images du domaine source pour Pentrainement du réseau (figure 5.15a), les représenta-
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tions extraites des images cibles de différentes classes sont trés mélangées. D’autre part, les
caractéristiques sont plus discriminantes lorsque des méthodes d’adaptation de domaine
sont appliquées (figures 5.15b-5.15¢). Enfin, nous pouvons observer que méme si les vi-
sualisations des représentations obtenues a partir des différentes méthodes d’adaptation
de domaine sont similaires, certaines classes sont plus compactes avec notre méthode.

(a) Seulement source (b) Deep CORAL (c) JAN

(d) ADDA (e) Notre méthode

FIGURE 5.15 — Visualisation des caractéristiques extraites des images provenant de do-
maine cible (variété jaune avec un changement de luminosité) en utilisant la méthode
t-SNE a partir des différents méthodes (a) Seulement source, (b) Deep CORAL, (¢) JAN,
(d) ADDA and (e) Notre méthode. Chaque couleur représente une classe différente : saine,
endommagée, verte, dartrose, gale commune et rhizoctone.

5.5.5 Résultats sur différentes variétés de couleur de pommes de
terre

Pour étudier un cas de grande variation entre les domaines source et cible, nous présentons
les résultats obtenus en utilisant des images de pommes de terre jaunes comme base de
données du domaine source et des pommes de terre avec une peau de couleur rouge comme
base de données du domaine cible. La moyenne et I'écart-type de la précision, le rappel
et la F-mesure obtenus en effectuant cing expériences aléatoires sont présentés dans le
tableau 5.4. A partir de ces résultats nous pouvons constater que le réseau entrainé avec
les images sources ne peut pas étre directement utilisé pour classer les nouvelles images
cibles (F-mesure moyenne : 0,12). De ce fait, I'utilisation d’une méthode d’adaptation du
domaine est indispensable afin d’améliorer les performances du réseau avec les images
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cibles. Comme précédemment (voir section 5.5.4), on peut observer que les méthodes ba-
sées sur l'apprentissage antagoniste (ADDA et notre méthode) sont plus performantes
que les méthodes basées sur la divergence (Deep CORAL et JAN).

Nous pouvons également constater que dans le cas ou la différence entre les domaines
est trés importante, nous ne pouvons pas garantir 'adaptation de certains défauts ou
maladies. Cela se produit notamment pour les classes dartrose et gale commune, dont
les symptomes visuels sont trés évolutifs en fonction de la variété de la pomme de terre
affectée (voir figure 5.13). A titre d’exemple, la F;-mesure moyenne obtenue a l'aide de
notre méthode pour la dartrose et la gale commune est de 0,22 et 0,50 respectivement.

TABLEAU 5.4 — Moyenne et écart-type de la précision, le rappel et la F-mesure

sur I’ensemble de test des images cibles (variété rouge). Les classes sont
E=Endommagée, V=Verte, D=Dartrose, GC=Gale Commune et R=Rhizoctone.

. S=Saine,

o Seulement Notre Seulement
Critére |Classes Source Deep CORAL JAN ADDA méthode Cible

S 0,59+0,23 0,684+0,01 0,764+0,010,76+0,00 0,754+0,00 0,89 +0,01

E 0,21+0,03 0,54+0,01 0,66+0,04 0,71+0,02 0,72+0,01 0,88 +0,01

Précision vV  0.57+0,22 0,814+0,02 0,85+0,06 0,90+0,01 0,904+0,01 0,93 0,01

D 0,07r+0,00 0,184+0,03 0,16+0,07 0,36 +0,07 0,39+ 0,10 0,81 +0,05

GC 0,16+0,09 0,5+0,01 0,48+0,050,664+0,02 0,68+0,04 0,81+ 0,01

R 0,00+£0,00 0,86+0,06 0,88+0,030,824+0,04 0,85+0,05 0,93 +0,02

Moy. 0,27+0,08 0,59+0,02 0,63+0,04 0,70+0,03 0,71+0,04 0,87 + 0,02

S 0,03+£0,03 0,90+0,01 0,8 4+0,020,924+0,01 0,93 +0,00 0,92 +0,01

E 0,38+0,13 0,48+0,03 0,63£0,06 0,63+0,04 0,61+0,00 0,85+ 0,03

Rappel vV  0,05+0,03 0,434+0,07 0,80+0,03 0,904+0,02 0,90+ 0,01 0,92+ 0,00

b 0,09£+0,05 0,174+0,02 0,124+0,050,174+0,06 0,15+0,08 0,74 + 0,02

GC 0,75+0,12 0,23+0,01 0,404+0,050,43+0,02 0,40+0,01 0,76 + 0,02

R 0,00£0,00 0,45+£0,04 0,52+0,050,59+0,08 0,66+0,06 0,87+ 0,02

Moy. 0,224+0,06 0,44+0,03 0,55£0,04 0,61+0,04 0,61+0,03 0,84 + 0,02

S  0,06+£0,06 0,78+0,00 0,8040,000,83+0,00 0,83+0,00 0,90+ 0,00

E 0,25+0,07 0,51+0,01 0,64+0,020,66+0,02 0,66+0,01 0,87+0,01

Fornesure vV  0,09£0,06 0,56+0,06 0,82+0,030,90+0,01 0,90+0,00 0,93 +0,00

D 0,0r+0,02 0,174+0,03 0,14+0,050,234+0,06 0,224+0,10 0,77 +£0,01

GC 0,26+0,01 0,32+0,01 0,43+0,04 0,524+0,02 0,504+0,01 0,78 +0,01

R 0,00£0,00 0,594+0,04 0,65+0,040,694+0,05 0,74+0,04 0,90+ 0,01

Moy. 0,124+0,04 0,49+0,02 0,58+0,03 0,64+ 0,03 0,64+0,02 0,86 +0,01

Dans le but d’analyser les confusions entre les différentes classes, nous présentons les

matrices de confusion obtenus pour chaque méthode a la figure 5.16. Comme nous pouvons
I'observer, les classes dartrose (D) et gale commune (GC) sont couramment confondues
avec la classe saine (S). Cette confusion est fortement réduite dans le cas ou les étiquettes
des images cibles sont utilisées dans 'entrainement du réseau (« Seulement Cible »). En
comparant les méthodes basées sur 'apprentissage antagoniste (ADDA et la notre), on

153



Chapitre 5. Adaptation de domaine non supervisé par réseaux de neurones antagonistes

constate que 'adaptation du classifier améliore légérement les résultats. La plus grande
différence réside dans la bonne détection de la classe rhizoctone (R). En effet, la bonne
détection la plus élevée de la classe rhizoctone (R) a été obtenue avec notre méthode
(66.25%). Dans le cas de la méthode ADDA, cette classe a obtenu une détection plus
faible (59,17%) en raison d’une plus grande confusion avec la gale commune (GC).
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FIGURE 5.16 — Matrices de confusion obtenus a partir des méthodes (a) seulement source,
(b) deep CORAL, (c) JAN, (d) JAN, (e) notre méthode, (f) seulement cible. Par colonne :
classe réelle. Par ligne : classe prédite. Classes : S=Saine, E=Endommagée, V=Verte,
D=Dartrose, GC—=Gale Commune et R—Rhizoctone. Valeurs en %.
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Visualisation des représentations

Afin de visualiser les représentations apprises par le réseau de chaque méthode (« Seule-
ment Source », Deep CORAL, JAN, ADDA et notre méthode) nous avons utilisé la tech-
nique t-SNE. La figure 5.17 illustre les résultats obtenus. Comme nous pouvons le noter,
sans l'adaptation du domaine les représentations de chaque classe sont, dans la plupart
des cas, indissociables (figure 5.17a). I obtention de ces représentations nous aide a com-
prendre la raison pour laquelle I'utilisation d’une méthode d’adaptation du domaine est
indispensable. Les représentations obtenues pour chaque classe sont plus faciles a distin-
guer et & séparer en appliquant notre méthode (figure 5.17e). Cette séparation est trés
importante pour faciliter la tache de classification.

(a) Seulement source (b) Deep CORAL (¢) JAN

(d) ADDA (e) Notre méthode

FIGURE 5.17 — Visualisation des caractéristiques extraits des images provenant de do-
maine cible (variété rouge) en utilisant la méthode t-SNE a partir des différents méthodes
(a) Seulement source, (b) Deep CORAL, (¢) JAN, (d) ADDA and (e) Notre méthode.
Chaque couleur représente une classe différente : saine, endommagée, verte, dartrose, gale
commune et rhizoctone.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode efficace d’adaptation de domaine non
supervisée a base d’apprentissage antagoniste. Deux bases de données on été créées et éva-
luées. Dans le premier cas, une augmentation de la luminosité a été appliquée aux images
originales (sources) afin de créer des images provenant d’un nouveau domaine cible assez
similaires aux données source. Dans le deuxiéme cas, une nouvelle variété de pomme de
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terre (peau rouge) a été introduite pour représenter les images cibles significativement
différentes des images sources (pommes de terre jaunes).

Afin d’adapter un modéle entrainé avec des images sources au nouvel ensemble d’images
cibles, une méthode d’adaptation de domaine a été introduite. Tout d’abord, un réseau en-
tierement convolutif (FFC'Ny) et un classifieur (C;) ont été entrainés de maniére supervisée
avec des images sources étiquetées. Ensuite, 'apprentissage antagoniste a été utilisé afin
d’obtenir des représentations des images cibles qui ne soient pas distinguables de celles
des images sources et d’adapter le classifieur des images sources aux nouvelles images
cibles. Compte tenu du fait que les étiquettes des images cibles ne sont pas disponibles,
ladaptation du classifieur est accomplie & I'aide de pseudo-étiquettes. [’avantage de cette
approche est de pas nécesitter d’étiquettes réelles.

A partir des résultats expérimentaux obtenus, nous avons montré quune méthode
d’adaptation du domaine est indispensable afin d’obtenir des résultats satisfaisants sur le
nouvel ensemble de données cibles. Nous avons également montré que la méthode proposée
fondée sur 'apprentissage antagoniste surpasse les approches reposant sur la divergence,
telles que Deep CORAL et JAN. De plus, nous avons constaté que les résultats de notre
méthode sont comparables & ceux obtenus & partir d’un réseau entrainé d’une maniére
supervisée dans le scénario d’'un changement de luminosité sur les images. Finalement,
dans le cas d'une faible différence entre domaines, I’objectif principal d’éviter I’étiquetage
manuel des nouvelles images cibles en exploitant les images sources disponibles avec éti-
quettes a été atteint avec succés. Cependant, dans le cas ou la différence entre domaines
est plus importante, nous avons pu constater une perte significative de performance. Pour
cette raison, nous prévoyons d’étudier par la suite la possibilité de modifier notre méthode
pour en faire une approche d’adaptation de domaine semi-supervisée. En effet, la modifi-
cation a réaliser est simple : il suffit de remplacer les pseudo-étiquettes des images cibles
par des étiquettes réelles afin d’améliorer I’adaptation du classifieur dans le domaine cible.
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Chapitre 6

Conclusions et perspectives
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6.1 Rappel de la problématique traitée

Le controle qualité de produits agricoles joue un role fondamental dans 'industrie agroa-
limentaire. Dans le cas particulier de la pomme de terre, ce controle facilite la négociation
du prix et le choix du marché auquel la production sera destinée. Actuellement, le controle
qualité est couramment effectué de maniére manuelle par des opérateurs humains experts
dans le domaine. En effet, ces opérateurs ont pour objectif de classer avec précision les
divers défauts et maladies qui peuvent affecter la qualité du produit analysé. Néanmoins,
comme nous avons pu démontrer dans le chapitre 1, les résultats ainsi obtenus manquent
de précision et de répétabilité. En effet, trois principaux inconvénients ressortent de cette
analyse manuelle. Premiérement, la stratégie décisionnelle d’'un méme opérateur peut va-
rier dans le temps en raison de la lassitude et de la monotonie de la tache, ce qui conduit
a un manque de répétabilité de résultats. Deuxiémement, la subjectivité des opérateurs
lors de la réalisation de I'analyse engendre un manque de crédibilité vis-a-vis des résultats
obtenus. Finalement, la tache manuelle est chronophage, et plus les opérateurs cherchent
a étre précis, plus ils ont besoin de temps pour analyser chaque produit.

Afin d’améliorer les performances, de faciliter et d’automatiser cette tache, un vaste
éventail de techniques qui utilisent principalement la vision par ordinateur et 'appren-
tissage automatique ont été développées dans le domaine de 'agriculture. Dans le cadre
de ces techniques, nous pouvons trouver des approches traditionnelles reposant sur I'ex-
traction ciblée de caractéristiques, ainsi que des approches plus récentes fondées princi-
palement sur I'apprentissage profond (Deep Learning). Malgré la pertinence des travaux
exposés dans la littérature, la plupart d’entre eux sont limités en termes de nombre de
défauts et/ou maladies détectées. C’est pourquoi nous nous sommes attachés, dans cette
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thése, & proposer un nouveau systéme de controle qualité qui soit complet, flexible et
performant. Pour cela, nous avons étudié en détail diverses méthodes de classification, de
localisation et de segmentation des défauts de la pomme de terre. Le développement de
tels systémes a impliqué plusieurs réalisations dont nous allons rappeler les principaux
éléments dans la section suivante.

6.2 Reéalisations au cours de la thése

Dans ce travail de thése nous avons analysé et proposé une série de méthodes de clas-
sification et de localisation de défauts et de maladies sur les pommes de terre fondées
sur I’apprentissage profond, mais également sur des techniques de classification tradition-
nelles. Pour ce faire, nous avons effectué les réalisations suivantes :
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e Dans une premiére partie, nous avons réalisé une étude approfondie de I’état de I'art

relatif aux méthodes de classification et de localisation de divers défauts présents
sur les produits agricoles. Nous nous sommes concentrés sur les approches les plus
adéquats pour notre probléme, tant sur les approches traditionnelles reposant prin-
cipalement sur une extraction ciblée de caractéristiques, que sur les approches plus
contemporaines, reposant sur 'apprentissage de caractéristiques. Grace a cette pre-
miére partie de la thése, nous avons analysé les atouts et les limites des différentes
approches et, partant de la, nous avons pu définir les pistes clés a suivre pour le
développement de nos méthodes.

Dans une deuxiéme partie, nous avons proposé une premiére méthode de classi-
fication et de localisation de certains défauts et maladies sur les pommes de terre
reposant sur un apprentissage supervisé. Tout d’abord, nous avons créé notre propre
base de données étiquetée composée de 9688 images provenant de 2422 tubercules
différents. Puis, une méthode divisée en trois étapes a été proposée.

Dans la premiére phase de la méthode, un réseau de neurones convolutifs pré-
entrainé est réglé plus finement grace & du finetuning afin de classer chaque image
de pomme de terre en 6 catégories.

Ensuite, une étape de localisation des défauts (endommagements et verts) est ef-
fectuée par un auto-encodeur en conjonction avec un classifieur 2C-SVM. En effet,
I’auto-encodeur permet d’extraire des attributs compacts et pertinents de patchs
provenant des images défectueuses et le classifieur 2C-SVM est, quant a lui, utilisé
afin de classer chaque patch et ainsi localiser les défauts.

Dans la troisiéme et derniére étape, les pommes de terre endommagées et vertes
sont classées selon la gravité du défaut détecté (léger ou grave). Pour ce faire, les
informations relatives aux patchs détectés dans ’étape de localisation sont utilisées
pour entrainer un classifieur 2C-SVM dont I'objectif est de classer les défauts par
gravité.

A travers cette premiére méthode, nous avons mis en évidence la supériorité des mé-
thodes fondées sur 'apprentissage de caractéristiques, notamment en utilisant des
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architectures profondes (CNN), par rapport a celles reposant sur I’extraction ciblée
de caractéristiques. De plus, nous avons constaté I'importance de disposer d’une
base de données étiquetée par patchs afin d’atteindre des résultats de localisation
de défauts précis, et par conséquent, classer correctement les défauts par gravité.

Malgré les résultats encourageants atteints avec la premiére méthode proposée, le
fait qu’elle soit dépendante d’un ensemble de données étiquetées par patchs nous a
poussé a analyser des approches alternatives reposant sur I’apprentissage faiblement
supervisé. L’idée clé de ces approches est d’utiliser une base de données étiquetées
uniquement au niveau de I'image afin d’obtenir des résultats plus complets au niveau
du pixel. Dans cette troisiéme partie, nous avons donc développé une méthode fondée
sur "apprentissage faiblement supervisé afin de segmenter les défauts et les maladies
sur les pommes de terre. Bien que la phase de classification des images soit restée
identique par rapport a la premiére méthode, nous avons ajouté deux nouvelles
étapes. La premiére étape vise & localiser les défauts et la seconde a segmenter
finement les défauts précédemment localisés.

Dans I'étape de localisation de défauts, les différents motifs de I'image favorisant la
décision proposée par le CNN sont identifiés. Ensuite, dans ’étape de segmentation,
un classifieur OC-SVM est utilisé afin de détecter au sein de ces régions tous les
pixels anormaux.

Comme cette approche faiblement supervisée a donné des résultats de segmentation
satisfaisants, nous avons décidé d’en tirer parti en l'utilisant pour créer de maniére
automatique une base de données étiquetée au niveau du pixel. En utilisant cette
nouvelle base de données, nous avons entrainé un nouveau réseau de neurones convo-
lutifs afin de classer et de segmenter chaque image de pomme de terre. En effet, ce
réseau a été développé pour deux raisons principales : a partir d’'un unique réseau
entrainé de bout en bout nous obtenons une segmentation de défauts précise et le
temps de calcul dans la phase de décision est réduit, ce qui est fondamental dans
un environnement industriel.

Grace aux résultats expérimentaux obtenus comparables aux résultats en mode su-
pervisée, nous avons montré la pertinence des approches faiblement supervisées pour
la segmentation de divers défauts et maladies de la pomme de terre. En effet, s’af-
franchir de créer une base de données étiquetées manuellement & I’échelle du patch
ou du pixel pour obtenir une segmentation précise des défauts rend notre méthode
flexible et bien plus simple & mettre en ceuvre.

Dans le contexte industriel dans lequel cette thése a été réalisée, la flexibilité, I’adap-
tabilité et la robustesse des systémes proposés a toujours été d’une grande impor-
tance. Par conséquent, dans une quatriéme partie, nous avons poursuivi nos travaux
en proposant une méthode d’adaptation de domaine non supervisée.

Une fois la machine équipée de 'algorithme, elle doit étre opérationnelle dans le
temps en terme de classification et de localisation de défauts, conformément aux ni-
veaux des performances initiales de 'algorithme. Toutefois, il est trés possible qu’au
cours du temps, certains conditions viennent a changer dans le contexte d’utilisation
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de la machine. Tl est possible, en effet, qu’il faille changer totalement ou partielle-
ment le systéme d’acquisition d’images, auquel cas des problémes de calibrage ou
d’étalonnage peuvent perturber plus ou moins fortement les données transmises a
Palgorithme. Il se peut aussi que l'ont ait & un moment & analyser des variétés
de pommes de terre différentes de celles qui ont contribué a la mise au point de
I’algorithme.

Dans le cadre de ces hypothéses, nous avons donc proposé une méthode d’adaptation
de domaine non supervisée, fondée sur I'apprentissage antagoniste afin de réduire
au maximum la possible baisse de performances causée par des évolutions. L’objec-
tif principal de cette nouvelle approche est d’adapter un réseau entrainé avec des
images initiales provenant d’un domaine source, a de nouvelles images d’un domaine
différent dit cible, sans utiliser les étiquettes de ces nouvelles images. Grace aux
résultats expérimentaux obtenus, nous avons montré la pertinence de la méthode
proposée dans deux situations ot il existait une différence limitée et significative
respectivement entre le domaine source et le domaine cible.

6.3 Perspectives et approfondissements

Dans le cadre de cette thése, nous avons étudié, proposé et évalué un grand nombre de
solutions au probléme initial. Néanmoins, il demeure quelques questions d’un grand inté-
rét pour des travaux futurs :
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e Une amélioration du systéeme d’acquisition d’images pourrait étre envisagée afin

d’assurer une couverture & 100% de la surface des pommes de terre. En travaillant
avec nos images actuelles, les défauts trouvés aux extrémités des tubercules ne sont
pas visibles. Une solution possible a ce probléme est 'utilisation de plus d’une ca-
méra a partir desquelles on peut obtenir des images provenant de plusieurs angles
de chaque tubercule. L’utilisation d’images 3D peut étre également une piste inté-
ressante & explorer afin de faciliter ’analyse de toute la surface de la pomme de
terre en une seule fois, y compris les extrémités.

Dans la classification de défauts et de maladies, le réseau de neurones convolutifs
(CNN) a été entrainé a partir d’'une base de données déséquilibrée. Cela pourrait
avoir un effet négatif sur la précision des classes minoritaires. Les techniques d’ajus-
tement de poids (weight balancing), de sur-échantillonnage (oversampling) et de
sous-échantillonnage (undersampling) pourraient étre étudiées et évaluées en pro-
fondeur afin d’analyser leur utilité dans notre problématique.

Dans le chapitre 4 de cette thése, nous avons proposé d’entrainer un réseau de
neurones convolutifs a deux sorties (FC-GoogleNet) avec des images étiquetées au-
tomatiquement en utilisant notre méthode de segmentation faiblement supervisée.
Cependant, cette base de données est susceptible de contenir des erreurs d’étiquettes
qui peuvent nuire aux performances du FC-GoogLeNet. Afin d’améliorer la perfor-
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mance du réseau, nous pourrions adopter une approche semi-supervisée et construire
une base de données avec peu d’images annotées correctement par des opérateurs
experts. En effet, en combinant les étiquettes plus précises créées par les experts et
celles un peu moins précises créées par notre méthode, nous pourrions sans doute
obtenir des résultats de segmentation plus performants sans avoir besoin d’annoter
manuellement au niveau du pixel une grande quantité d’images.

Dans le chapitre 5, nous avons constaté que U'efficacité des approches d’adaptation de
domaine dépend fortement du degré de décalage existant entre les domaines source
et cible. De ce fait, nous pourrions envisager d’exploiter notre approche d’adap-
tation de domaine d’une maniére semi-supervisé afin de résoudre les problémes
d’adaptation plus complexes quand la différence entre domaines est importante.
De plus, 'approche d’adaptation de domaine proposée est focalisée sur la classifi-
cation d’images. Il reste a étudier 'adaptation de domaine dans le contexte de la
segmentation d’images et de la classification de défauts par gravité.

Dans cette thése, le réseau GoogleNet a été utilisé pour la classification d’images.
Toutefois, des réseaux plus récents et plus performants tels que Inception-v4 [220)],
Xception [221] et ResNeXt-50[222] devraient étre évalués pour déterminer si une
amélioration des performances est possible.

Bien que les méthodes proposées se soient avérées efficaces pour classer et localiser
certains défauts et maladies des pommes de terre, il est important d’évaluer leur
adaptabilité & de nouveaux défauts externes qui doivent étre détectés. A terme,
nous pourrions également confirmer la pertinence des méthodes proposées dans le
controle qualité d’autres produits agricoles tels que les carottes, les oignons, les rai-
sins, etc.
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Apprentissage profond pour I’analyse de
la qualité des pommes de terre

La pomme de terre est I'un des produits agricoles
les plus consommés dans le monde. L'aspect visuel
de ce tubercule est d'une grande importance pour la
plupart des consommateurs. En effet, la qualité des
tubercules peut étre couramment affectée par divers
défauts qui altérent leur peau et donc leur aspect.
Depuis plusieurs années, des méthodes manuelles
ont été appliquées afin d’identifier ces défauts,
néanmoins cette tiche manuelle est coiiteuse, chro-
nophage et subjective. L'objectif ultime de cette
thése est de développer un systéme de vision artifi-
cielle qui soit capable de fournir des informations
sur la qualité des échantillons de pommes de terre
de maniére automatique. Tout d'abord, nous utili-
sons un systeme de prise d'images afin de consti-
tuer une base de données large et variée. Ensuite,
nous proposons et évaluons trois méthodes de clas-
sification et de localisation de divers défauts et
maladies. Nous avons combiné des techniques tradi-
tionnelles d'apprentissage automatique ainsi que
des techniques plus récentes reposant sur I'appren-
tissage profond afin de maximiser les performances
de chacune des méthodes proposées. Enfin, pour
assurer le bon fonctionnement du systéme en cas de
changements de la distribution des données (évolu-
tion du systeme d’acquisition...), nous avons propo-
sé une méthode d'adaptation de domaine non su-
pervisée fondée sur I'apprentissage antagoniste. Les
résultats expérimentaux obtenus démontrent Ia
pertinence de chacune des méthodes présentées,
ainsi que leur applicabilité dans un environnement
industriel.

Mots clés : apprentissage profond — vision par ordi-
nateur — classification automatique — qualité des
produits — pommes de terre, maladies.

Deep learning for potato quality analysis

Potato is one of the most widely consumed agricul-
tural produce in the world. The visual appearance of
this tuber is of crucial importance to most consum-
ers who are increasingly demanding. The quality of
tubers can be commonly affected by defects or dis-
eases that alter their skin and thus their appear-
ance. For several years now, manual methods have
been applied to detect and classify these defects.
Nevertheless, this manual task is laborious, subjec-
tive and time-consuming. Therefore, the develop-
ment of methods that automate quality control is of
paramount importance to increase efficiency, reduce
costs, and obtain objective results that enhance
customer confidence. The main objective of this
thesis is to develop a computer vision system that
can provide information on the quality of potato
samples automatically. First, an imaging system is
used to build up a large and varied image database.
Secondly, three methods for classifying and localiz-
ing several defects and diseases are proposed and
evaluated. Traditional machine learning techniques
as well as more recent techniques based on deep
learning are combined to maximize the performance
of each new proposed approach. Finally, to ensure
that the system continues to perform well even if
changes occur in the data distribution, an unsuper-
vised domain adaptation method based on adversar-
ial learning is proposed. The experimental results
obtained demonstrate the relevance of each of the
proposed methods as well as their applicability in an
industrial environment.

Keywords: deep Learning — computer vision — auto-
matic classification — quality of product — potatoes,
diseases and pests.
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