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RESUME

Ce mémoire présente une méthode de classification d’éléments dans des environnements dy-
namiques, basée sur une architecture modulaire utilisant des autoencodeurs. Le modele proposé
combine un modele généraliste et des sous-modeéles spécialisés pour chaque classe, permettant une
adaptation continue aux nouvelles classes. Les expérimentations ont été réalisées sur des images
d’especes biologiques, plus precisement les especes d’invertebres marines et des oiseaux. Les ré-
sultats obtenus révelent une Précision Moyenne Globale de 99,18 %, un Oubli Moyen de 1,75 %
et une Plasticité de 95,27 % basés sur l'erreur de reconstruction MSE ; une Précision Moyenne
Globale de 93,33 %, un Oubli Moyen de 7,73 % et une Plasticité de 79,22 % basés sur I'erreur de
reconstruction RMSE ; une Précision Moyenne Globale de 66,86 %, un Oubli Moyen de 49,77 % et
une Plasticité de 6,8 % basés sur l'erreur relative. Pour le jeu de données d’oiseaux, les résultats
montrent une Précision Moyenne Globale de 99,71 %, un Oubli Moyen de 0,08 % et une Plasticité
de 99,63 % basés sur 'erreur de reconstruction MSE ; une Précision Moyenne Globale de 94,81 %,
un Oubli Moyen de 0,83 % et une Plasticité de 94,19 % basés sur I'erreur de reconstruction RMSE ;
et une Précision Moyenne Globale de 79,01 %, un Oubli Moyen de 5,8 % et une Plasticité de 76,58
% basés sur I'erreur de reconstruction relative apres Uintégration de 10 classes. L'étude met en
lumiere les défis et les opportunités de 'apprentissage continu, ouvrant des perspectives pour la
gestion adaptative des écosystemes marins et d’autres applications nécessitant une classification
évolutive dans des environnements dynamiques.

Mots-clés : Classification multiclasse, Apprentissage continu, autoencodeurs, environnements dy-
namiques, architecture modulaire.
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ABSTRACT

This thesis presents a method for classifying elements in dynamic environments, based on
a modular architecture using autoencoders. The proposed model combines a generalist model
and specialized sub-models for each class, allowing continuous adaptation to new classes. The
experiments were carried out on images of biological species, specifically marine invertebrates and
birds. The results obtained show an overall average precision of 99.18%, an average forgetting
of 1.75% and a plasticity of 95.27% based on the MSE reconstruction error; an overall average
precision of 93.33%, an average forgetting of 7.73% and a plasticity of 79.22% based on the RMSE
reconstruction error; an overall average precision of 66.86%, an average forgetting of 49.77% and
a plasticity of 6.8% based on the relative error. For the bird dataset, the results show an overall
average precision of 99.71%, an average forgetting of 0.08%, and a plasticity of 99.63% based
on the MSE reconstruction error; an overall average precision of 94.81%, an average forgetting
of 0.83% and a Plasticity of 94.19% based on the RMSE reconstruction error; and an Overall
Mean Accuracy of 79.01%, a Mean Oversight of 5.8% and a Plasticity of 76.58% based on the
Relative Reconstruction Error after integration of 10 classes. The study highlights the challenges
and opportunities of continuous learning and opens prospects for adaptive management of marine
ecosystems and other applications requiring evolutionary classification in dynamic environments.

Keywords : Multiclass classification, Continual learning, autoencoders, dynamic environments,
modular architecture.
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INTRODUCTION GENERALE

Dans l’ere numérique actuelle, nous assistons a une explosion de données provenant de diverses
sources telles que les capteurs, I'imagerie et les réseaux sociaux [1]. Cette abondance de données
transforme profondément les secteurs scientifiques, industriels et économiques, générant des défis
significatifs en termes d’analyse et d’interprétation [2]. Pour faire face a cette complexité crois-
sante, les algorithmes d’apprentissage automatique sont devenus des outils indispensables, offrant
des capacités d’analyse avancées pour extraire des informations pertinentes de ces vastes ensembles
de données [1]. Des techniques d’apprentissage automatique comme les réseaux de neurones pro-
fonds, jouent un réle crucial dans l’exploitation de ces données [3]. Cette exploitation est faite
de diverses manieres parmi lesquelles la classification. Elle consiste a regrouper les données par
catégories. Un algorithme ou modele de classification est entrainé sur ces données et pourra étre
déployé pour prédire des classes des nouvelles données. La classification est dite supervisée si les
données contiennent un attribut particulier (étiquette ou classe) que ’exploitation va consister a
construire un modele pour prédire cet attribut, et non supervisée sinon. Les algorithmes classiques
de classification supervisée ont généralement de bonnes performances lorsque toutes les classes
sont connues a l'entrainement du modele. Dans des environnements dynamiques, ou la distribu-
tion des données peut changer apres le déploiement de l’algorithme, ou encore ou de nouvelles
classes peuvent étre détectées (par des experts du domaine) apres entrainement du modele, ces
systemes peuvent devenir obsoletes parce qu’ils n’ont pas été entrainés pour détecter les éléments
de ces nouvelles classes. Cela peut se rencontrer des applications dans divers domaines comme la
biologie ou les experts continuent de découvrir de nouvelles especes, en sécurité informatique ou
de nouvelles formes de menaces sont découvertes régulierement.

Le probleme traité dans ce mémoire est celui de la détection des nouvelles classes par un
modele de classification supervisée au cours son utilisation. Une nouvelle classe est une classe dans
les observations ou exemples n’appartenaient pas aux données utilisées pour entrainer le modele.
Les observations de la nouvelle classe sont découvertes apres le déploiement du modele. 11 est alors
question de construire un modele capable de détecter les exemples d’une nouvelle classe, et puis
de se mettre a jour pour désormais tenir compte de cette nouvelle classe. Plus précisément, si le
modele a été entrainé pour classer en n catégories, apres la détection de la nouvelle classe, il devra
étre capable de classer en n+ 1 catégories. L’apprentissage continu (continual learning en Anglais)
a été développé pour mettre a jour le modele afin de I'adapter au changement de la distribution
des données utilisées pour I'entrainer.

L’approche modulaire est 1'une des approches du continual learning ot le modele est constitué



des modules (ou sous modeles) spécialisés pour une classe. Sa mise a jour est faite en ajoutant dans
le modele un module spécialisé pour reconnaitre la nouvelle classe. L’approche modulaire présente
comme avantage la facilité de mise a jour, mais comme les approches du continual learning peut
souffrir de 'oubli catastrophique et les algorithmes de cette approche nécessitent beaucoup de res-
sources mémoires lorsque le nombre de sous modules s’augmente ; et d’une spécialisation excessive
des sous modules [4]. Parmi les outils utilisés pour la construction des sous modules, les autoen-
codeurs ont permis d’obtenir des résultats dans des taches assimilables a la classification binaire
comme la détection d’anomalies, des détection des avalanches, pas sur les taches de classification
multiclasse (n-aire). Il sera donc question de construire un modele de continual learning modulaire
avec des sous modules basés sur des autoencodeurs pour la classification mulitclasse.

L’approche utilisée propose une solution pour la classification dans des environnements dyna-
miques, ou de nouvelles classes peuvent apparaitre au fil du temps. Elle se décompose en deux
phases principales. La premiere phase consiste en la construction d’'un modele de base capable
d’apprendre les caractéristiques générales des données, puis sa spécialisation pour chacune des
classes connues. Cette étape permet d’obtenir un ensemble de sous-modeéles, chacun étant optimisé
pour une classe spécifique. Le modele global initial est constitué de I’ensemble de ces sous-modéles.
La seconde phase consiste a mettre en place un mécanisme d’apprentissage continu qui permet au
systeme de détecter automatiquement l'apparition de nouvelles classes, de créer et d’intégrer de
nouveaux sous-modeles spécialisés pour ces classes. Dans la solution proposée, les sous modules
sont constitués des autoencodeurs. Comparés a d’autres modeles de classification, les autoenco-
deurs possedent un avantage distinctif : leur capacité a reconstruire avec une erreur faible les
éléments de la classe sur laquelle ils ont été entrainés, tout en présentant des erreurs de reconstruc-
tion élevées pour les éléments inconnus. Chaque nouveau sous modele est initialisé avec les poids
du sous modele de base, conservant ainsi les connaissances globales de la taches . Contrairement
aux modeles traditionnels qui peuvent avoir du mal a s’adapter aux nouvelles classes, les autoenco-
deurs offrent une méthode robuste pour détecter ou identifier de nouveaux éléments. Pour limiter
I'oubli catastrophique, un mécanisme de transfert d’apprentissage est intégré : chaque nouveau
modele est initialisé avec les poids du modele de base, conservant ainsi les connaissances globales
de la taches.

Le reste de ce mémoire est organisé comme suit : le Chapitre 1 présente une revue de la
littérature et des généralités sur I'apprentissage automatique, la détection d’anomalies, et les au-
toencodeurs. Le Chapitre 2 décrit la méthodologie proposée, avec une explication détaillée de
I’architecture du modele et du processus d’intégration de nouvelles classes. Le Chapitre 3 discute
des résultats des expérimentations, ainsi que de ’évaluation des performances du modele. Enfin,
le Chapitre 4 propose des perspectives futures pour l'amélioration et ’application du modele dans
d’autres domaines.



CHAPITRE 1
GENERALITES ET ETAT DE L’ART

1.1 Introduction

Ce chapitre a pour objectif de fournir une base théorique et un apercu des travaux existants
dans le domaine de la détection des classes nouvelles. Il se divise en deux parties principales : les
généralités et I'état de ’art. Dans la premiere partie, nous présenterons les concepts fondamentaux
nécessaires a la compréhension du sujet. Nous commencerons par une introduction aux environ-
nements dynamiques en présentant leurs caractéristiques. Ensuite, nous introduirons les principes
fondamentaux de I'apprentissage automatique, en nous concentrant sur les autoencodeurs et la dé-
tection de nouvelles classes. Nous réaliserons une revue de la littérature existante sur la détection
des classes nouvelles et la gestion des environnements dynamiques, puis analyserons les approches
actuelles et les innovations récentes dans le domaine, en mettant en avant les limites des méthodes
existantes et les défis non résolus.

1.2 Généralités

1.2.1 Environnements dynamiques
Définition

Un environnement dynamique est un cadre ou un systéme ou les conditions, les variables et les
parametres évoluent au fil du temps[5]. Les environnements dynamiques sont caractérisés par :

e Variabilité temporelle : Les conditions de I'environnement changent avec le temps, ce qui
peut affecter les décisions prises par les modeles d’apprentissage.

o Imprévisibilité : Les changements peuvent étre brusques, rendant difficile la prédiction des
conditions futures.

o Adaptabilité nécessaire : Les systémes opérant dans ces environnements doivent étre
capables de s’adapter rapidement aux nouvelles conditions pour maintenir leur performance.

Exemples d’environnements dynamiques

Comme exemples d’environnements dynamiques, nous pouvons citer :



o Ecosystémes naturels : La biodiversité évolue en raison du changement climatique, de
I'intervention humaine, et d’autres facteurs.

o Marchés financiers : Les prix des actions changent constamment en fonction de nombreux
facteurs comme les nouvelles économiques.

1.2.2 Apprentissage automatique

Selon Tom Mitchell, ’apprentissage automatique (machine learning) est une branche de
I'intelligence artificielle qui permet aux systemes d’apprendre et de s’améliorer a partir de I'expé-
rience sans étre explicitement programmés|3]. Cette discipline se divise en plusieurs approches :

o L’apprentissage supervisé : Le modele apprend a partir d’exemples étiquetés, c’est-a-
dire que chaque entrée de données est associée a une sortie correspondante, comme pour la
classification d’images ou chaque image ou ensembles d’images est assimilées a une étiquette.

o L’apprentissage non supervisé : Le modeéle cherche a trouver des structures ou des motifs
dans des données non étiquetées, comme dans le clustering.

o L’apprentissage par renforcement : Le modele apprend en interagissant avec un envi-
ronnement et en recevant des récompenses ou des punitions basées sur ses actions, comme
les agents autonomes dans les jeux.

Ces différentes approches sont implémentées a travers une variété de modeles d’apprentissage
automatique, tels que les réseaux de neurones, les foréts aléatoires, et les machines a vecteurs de
support.

1.2.3 Autoencodeurs
Définition et structure

Les autoencodeurs sont des modeles de réseaux de neurones congus pour apprendre une
représentation comprimée (ou codée) des données d’entrée[1]. Comme illustré par la Figure 1.1,
ils sont composés de deux parties principales : un encodeur et un décodeur. L’encodeur prend les
données d’entrée et les mappe dans un espace de dimension réduite, appelé espace latent, tandis
que le décodeur reconstruit les données d’entrée a partir de cette représentation latente.

a " Encodeur | DECOCEUT gy o '

Image espace latent image
d’entrée (représentation) reconstruite

FIGURE 1.1 — Structure générale d'un autoencodeur



L’encodeur est une fonction f, paramétrée par 6, qui prend une entrée x et produit une repré-
sentation latente z :

2 = flw) (L.1)
Ou :
e 1z : Données d’entrée.
e z: Représentation latente.
o fo : Fonction de ’encodeur paramétrée par 6 (poids et biais).

Le décodeur est une fonction g, paramétrée par ¢, qui prend la représentation latente z et
produit une reconstruction Z :

T =gy(z) (1.2)
e 7 : Reconstruction de z.

» g, : Fonction du décodeur paramétrée par ¢ (poids et biais).

L’objectif de I'entrainement d’un autoencodeur est d’ajuster les parametres ¢ et ¢ de maniere
a minimiser ’écart entre x et &, souvent mesuré par une fonction de perte telle que 'erreur
quadratique moyenne (Mean Squared Error, MSE) .

1.2.4 Erreurs de reconstruction

Dans le cadre de I’évaluation des performances des autoencodeurs, plusieurs types d’erreurs de
reconstruction sont utilisés, parmi lesquels : 'erreur quadratique moyenne (MSE), la racine carrée
de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) et l'erreur relative. Ces erreurs jouent un role essentiel
dans la quantification de la qualité de la reconstruction des données par I'autoencodeur.

Erreur quadratique moyenne (MSE - Mean Squared Error)

Elle est calculée par la formule 1.3, elle évalue la moyenne des carrés des différences entre les
attributs de 'entrée originale et ceux de I'entrée reconstruite par I’autoencodeur.

MSE = L Zn:(yz — ;) (1.3)

n;35

ou y; est la valeur réelle, y; est la valeur reconstruite, et n est le nombre total de données.

Avantages :

o Simplicité : La MSE est simple a comprendre et a implémenter.

Limites :

» Sensibilité aux écarts : Comme elle éleve les différences au carré, elle est particulierement
sensible aux grandes erreurs, ce qui peut étre utile pour pénaliser les reconstructions de
mauvaise qualité.



Racine de l’erreur quadratique moyenne (RMSE - Root Mean Squared Error)

La RMSE, calculée par la formule 1.4, représente la racine carrée de la moyenne des carrés des
différences entre les valeurs prédites et les valeurs réelles.

RMSE = J ii(yz — i) (1.4)

=1

Avantages :
o Interprétation : L’erreur RMSE est dans la méme unité que les données d’origine, ce qui
facilite son interprétation.
Limites :
o Sensibilité aux écarts : Comme la MSE, la RMSE est sensible aux grandes erreurs, mais
elle est plus facilement interprétable.
Erreur relative

L’erreur relative définie par I’équation 1.5 mesure la moyenne des écarts absolus entre les valeurs
réelles (y;) et prédites (g;), normalisée par I’écart-type des valeurs réelles o(y;).

. 1 & Iyi - @z|
Erreur relative = — _ 1.5
n ; <J(yi) +e (1.5)

ou o(y;) est 'écart-type de 'image, et € est une petite constante pour éviter la division par zéro.

Avantages :

o Comparaison relative : Elle permet de comparer 'erreur par rapport a 1’écart-type des
données, ce qui est utile pour des données avec des échelles différentes.

« Robustesse : L'erreur relative peut étre plus robuste face aux variations d’intensité entre
les différentes dimensions ou canaux.

Limites :

o Dépendance a l’écart-type : La précision de l'erreur relative dépend fortement de la
maniere dont I’écart-type est calculé, et elle peut étre moins intuitive a interpréter.

o Complexité : Le calcul de l'erreur relative est plus complexe que celui de la MSE ou de la
RMSE, ce qui peut rendre 'analyse des résultats moins directe.

Fonctionnement

Le fonctionnement d’'un autoencodeur, tel qu’illustré par I'algorithme 1, repose sur ’entraine-
ment simultané de I'encodeur et du décodeur pour apprendre une représentation latente optimale
des données d’entrée. L’entrainement se fait par descente de gradient, ou les parametres des réseaux
sont ajustés pour minimiser I’erreur de reconstruction, qui est la différence entre les données d’en-
trée et leur reconstruction. Ce processus se répete jusqu’a ce que 'erreur soit minimisée, assurant
que l'encodeur capture efficacement les caractéristiques essentielles des données [1].
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Algorithme 1 Algorithme d’entrainement d’un autoencodeur [6]
N)

Données : Jeu de données (V... (
Résultat : Encodeur f,, décodeur gy
. ¢, 0 < Initialiser les parametres

: Répéter

E =N |29 — go(fs(z®))|| {Calculer la somme de I'erreur de reconstruction}

¢,0 < Mettre a jour les parametres en utilisant les gradients de E (par ex. descente de
gradient stochastique)

5: jusqu’a convergence des parametres ¢, 6

1.3 Adaptation a ’environnement dynamique

Dans un contexte ou les données évoluent constamment et ou de nouvelles classes peuvent
émerger au fil du temps, un mécanisme d’adaptation est intégré pour maintenir la pertinence et
lefficacité du modele de classification. Cette section détaille la stratégie mise en place pour per-
mettre au systeme de s’ajuster dynamiquement aux changements de I’environnement de données.

1.3.1 Meécanisme d’apprentissage continu

L’apprentissage continu, aussi appelé continual learning ou apprentissage tout au long de la
vie, est un domaine de l'intelligence artificielle qui vise a permettre aux modeles d’apprentis-
sage automatique d’apprendre de maniere continue sur de nouvelles données, en accumulant des
connaissances sans oublier ce qui a été appris dans le passé [7].

L’apprentissage continu répond a un besoin essentiel des systéemes d’apprentissage modernes,
nécessitant une adaptation rapide a des environnements dynamiques. Les modeles d’apprentissage
automatique doivent étre capables de s’adapter rapidement aux changements dans les données
et dans l'environnement afin d’éviter les erreurs cofiteuses et de maintenir la performance des
modeles!.

1.3.2 Scénarios de ’apprentissage continu

En fonction des caractéristiques du flux de données, les problemes d’apprentissage continu
peuvent étre divisés en trois scénarios principaux, chacun ayant une solution commune : permettre
au modele de rester stable face aux connaissances anciennes tout en étant suffisamment flexible
pour intégrer les nouvelles informations [8]. Voici les principaux scénarios d’apprentissage continu :

o Apprentissage continu progressif en classe : C’est un scénario dans lequel le nombre
de classes d'une tache de classification n’est pas fixe, mais peut augmenter au fil du temps.

« Apprentissage continu incrémental dans le domaine : Ce scénario se caractérise par
le fait que la distribution des données change au fil du temps.

o Apprentissage continu incrémental des taches : Cette technique d’apprentissage au-
tomatique entraine un modele a résoudre plusieurs taches successives.

Dans le cadre de notre étude, nous nous concentrons spécifiquement sur le scénario d’appren-
tissage continu progressif en classe. Ce choix est motivé par la nature de notre probleme, ou de

1. https://datascientest.com/apprentissage-continu-tout-savoir consulté le 15 mai 2024



nouvelles classes peuvent émerger au fil du temps, nécessitant une adaptation dynamique de notre
modele de classification. Cette approche nous permet de traiter efficacement I'apparition de nou-
velles catégories de données tout en maintenant les performances sur les classes déja connues.

1.3.3 Techniques de ’apprentissage continu

Le tableau suivant présente trois principales approches pour 'apprentissage continu, chacune
avec ses avantages et ses inconvénients spécifiques. L’approche par régularisation protege les pa-
rametres importants pour éviter la perte de connaissances, mais nécessite un réglage précis des
hyperparametres. L’approche architecturale favorise la réutilisation des connaissances et ’ajout de
nouvelles capacités, mais exige des ressources computationnelles élevées. Enfin, 'approche basée
sur la mémoire de rejeu préserve les connaissances antérieures en stockant des données passées,
mais peut étre cotiteuse en termes de mémoire et de calcul.

de la structure du modele
pour de nouveaux apprentis-
sages

o Favorise la réutilisation
des connaissances pré-
cédemment acquises

o Facilite I'ajout de nou-
velles capacités sans ou-
blier les anciennes

Techniques Description de la mé- | Avantages Limites
thode
Régularisation Protege les parametres im-
ortants des taches précé- . . . . -
P , P o Préserve les connais- o Nécessite de définir
dentes lors de I'apprentissage . R
N i’ sances antérieures des  hyperparameétres
de nouvelles taches pour pré- , .
. X supplémentaires
server les connaissances anté- e Aide & éviter le sur-
rieures apprentissage e Peut dégrader les per-
formances sur la téche
courante
Architecturale Se concentre sur I'adaptation

e Nécessite des ressources
computationnelles im-
portantes

Mémoire de rejeu

Stocke un sous-ensemble re-
présentatif des données pas-
sées pour les rejouer lors de
I’apprentissage de mnouvelles
taches, aidant ainsi a pré-
server les connaissances anté-
rieures

o Aide

connaissances

a préserver les
anté-
rieures

o Offre de bonnes perfor-
mances sur les taches
précédentes

o Nécessite de stocker et
de gérer efficacement les
données passées

e Peut étre colteux en
termes de mémoire et
de calcul

TABLE 1.1 — Comparaison des techniques d’apprentissage continu

Apres une analyse approfondie des différentes techniques d’apprentissage continu présentées
dans le tableau 1.1, nous avons opté pour une approche architecturale, plus précisément
modulaire, pour notre recherche. Cette décision est motivée par ses avantages : elle favorise
la réutilisation des connaissances, facilite I’'ajout de nouvelles capacités sans dégrader les perfor-
mances, et s’adapte mieux aux environnements complexes. Cette approche surmonte les limitations
des méthodes basées sur la régularisation, qui nécessitent un réglage précis des hyperparametres
et peuvent dégrader les performances, ainsi que celles basées sur la mémoire de rejeu, qui sont
coliteuses en termes de calcul.



1.4 Etat de l’art

La détection de nouvelles classes représente un domaine de recherche en pleine expansion qui
s’'inscrit dans le contexte plus large de I'apprentissage machine adaptatif. Cette approche se dis-
tingue fondamentalement des approches traditionnelles de classification et de détection d’anoma-
lies. Alors que les systemes classiques operent dans un cadre statique avec un nombre prédéfini de
classes, cette méthode permet non seulement d’identifier mais aussi d’intégrer dynamiquement de
nouvelles catégories de données, sans nécessiter un réentrainement complet du modele. Dans cette
section, nous explorons les différentes approches développées pour la classification et la détection
d’anomalies qui ouvrent des perspectives pour la détection et l'intégration de nouvelles classes.

1.4.1 Modéles basés sur les autoencodeurs

Les autoencodeurs ont émergé comme des outils pour la détection de nouvelles classes qui
peuvent étre considéré comme des anomalies dans divers domaines, grace a leur capacité a ap-
prendre des représentations compactes des données normales, ce qui les rend particulierement
efficaces pour identifier les écarts par rapport a ces modeles appris. Ils se distinguent par leur
capacité a modéliser la distribution des données normales et a générer une erreur de reconstruc-
tion plus élevée lorsque des anomalies, considéré éventuellement comme des nouvelles classes sont
détectées.

Saumya Sinha et al. ont démontré efficacité des Autoencodeurs Variationnels (VAE) dans
la détection d’avalanches en utilisant des images SAR (Synthetic Aperture Radar). Leur méthode
repose sur I’entrainement d’un VAE avec des données comprenant des anomalies, puis I'ajustement
d’un seuil de détection basé sur l'erreur de reconstruction des images. Lorsque des anomalies
sont présentes dans les images, comme les avalanches, 'erreur de reconstruction devient élevée,
indiquant ainsi une anomalie. Cependant, 'efficacité de cette méthode est fortement influencée
par la qualité des données d’entrainement et le réglage des hyperparametres, notamment le taux
d’apprentissage [9]. En outre, cette approche se limite essentiellement a une classification binaire,
ou 'objectif est de distinguer les anomalies des données normales, sans capacité explicite a identifier
et classifier plusieurs nouvelles classes simultanément. Une des raisons pour lesquelles les VAE sont
particulierement efficaces dans ce contexte est leur capacité a capturer des distributions complexes,
méme dans des scénarios ou les données peuvent étre bruitées ou partiellement observables, comme
les images SAR. Toutefois, leur dépendance a des données bien étiquetées reste un défi.

Dans le domaine industriel, les travaux de Cyriana M.A. Roelofs et al. montrent que les au-
toencodeurs ne sont pas seulement efficaces pour identifier les anomalies dans les systémes de
turbines éoliennes, mais également pour analyser leurs causes profondes[10]. Dans leur approche,
les autoencodeurs sont utilisés pour reconstruire les caractéristiques observées des turbines a par-
tir de données de capteurs. Les erreurs de reconstruction, servent alors a identifier les anomalies.
Plus précisément, lorsque 'autoencodeur est formé a reproduire des comportements normaux, une
erreur de reconstruction faible indique que le modele a bien capté la dynamique du systeme. En
revanche, une erreur de reconstruction élevée signale la présence d'une anomalie, car le modele ne
parvient pas a reconstruire correctement les données déviantes. Cependant, cette méthode reste
limitée a une approche binaire : elle détecte les anomalies sans étre capable de distinguer ni classer
de multiples types d’anomalies ou de nouvelles classes. Pour affiner la détection d’anomalies et
analyser leurs causes profondes, les auteurs ont utilisé des techniques complémentaires, comme la
distance de Mahalanobis. En calculant cette distance, il devient possible d’identifier des points de
données spécifiques responsables de ’anomalie, notamment en détectant des caractéristiques mul-
tivariées qui divergent. I'utilisation de I’erreur relative permet d’évaluer la contribution individuelle



de chaque caractéristique a ’anomalie détectée, ce qui est essentiel pour comprendre les défaillances
spécifiques des sous-systémes de la turbine. Cependant, un défi majeur avec cette méthode est le
risque de sur-spécialisation. En effet, si 'autoencodeur est trop fortement entrainé sur un systéme
particulier avec des conditions spécifiques, il peut devenir moins performant pour détecter des
anomalies dans d’autres contextes ou sous d’autres conditions.Ce phénomene de sur-spécialisation
limite la capacité du modele a généraliser a d’autres systemes industriels.

Malgré leur efficacité, ces modeles basés sur les autoencodeurs présentent une limitation ma-
jeure : leur dépendance a des jeux de données complets, ou les anomalies et les comportements
normaux sont déja connus. Cette dépendance limite leur capacité a identifier de nouvelles classes,
potentiellement considérées comme des anomalies, qui peuvent apparaitre de maniere imprévue et
ne pas étre présentes dans les données d’entralnement initiales.

1.4.2 Modéles basés sur d’autres méthodes

En plus des autoencodeurs, d’autres approches se sont avérées efficaces pour la détection d’ano-
malies.

L’Isolation Forest, développé par Hongzuo Xu et al., propose une méthode appelée Deep Isola-
tion Forest (DIF) qui combine les réseaux neuronaux et ’algorithme d’Isolation Forest (IF) pour
améliorer la détection d’anomalies complexes [11]. Le DIF repose sur un réseau neuronal qui en-
code les données dans un espace de représentation plus riche et adapté aux anomalies subtiles.
Une fois les données transformées, I’Isolation Forest est appliqué pour diviser ’espace des données
en régions distinctes, isolant efficacement les points de données anormaux. Il est important de
noter que l'Isolation Forest, bien que performant pour des anomalies isolées ou évidentes, peut
avoir des difficultés avec des anomalies subtiles, en raison de la maniere dont il isole les points.
Sa performance diminue également lorsque les données sont déséquilibrées ou qu’il y a des varia-
tions graduelles dans les comportements anormaux. Cependant, une autre limite du Deep Isolation
Forest concerne sa capacité a gérer I’apparition de nouvelles classes dans des environnements évolu-
tifs. Cette méthode reste binaire, cherchant a isoler des points anormaux sans pouvoir discriminer
entre plusieurs nouvelles classes ou catégories d’anomalies. L’algorithme est congu pour identifier
les écarts par rapport aux comportements normaux, ce qui peut entrainer la détection des nouvelles
classes comme des anomalies, car elles ne font pas partie des données d’entrainement initiales. Cela
pose un probleme d’adaptation : le modele doit étre entierement réentrainé pour incorporer ces
nouvelles classes, ce qui peut étre cotliteux et inefficace dans des environnements dynamiques ou
de nouvelles classes apparaissent fréquemment.

1.4.3 Modeles basés sur apprentissage continu pour la détection d’ano-
malies

Les approches de détection d’anomalies basées sur I'apprentissage continu ont pris de I'impor-
tance, en particulier dans le domaine de la surveillance vidéo. L’article de Keval Doshi et Yasin
Yilmaz présente une méthode innovante qui combine I'extraction de caractéristiques a l'aide de ré-
seaux neuronaux avec des techniques de détection d’anomalies basées sur des méthodes statistiques,
telles que le k-nearest neighbors (kNN) [12]. Cette méthode permet de réduire la complexité de
I’entrainement tout en offrant une capacité d’apprentissage adaptatif a partir de nouvelles données,
ce qui est essentiel dans des environnements dynamiques ou les anomalies peuvent varier rapide-
ment. Cependant, elle présente des limites, notamment la dépendance aux données d’entrainement
initiales et la nécessité d’une évaluation en temps réel.
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Cependant, ces méthodes présentent encore des limitations, notamment leur dépendance aux
données étiquetées pour détecter les anomalies. Elles se limitent a la détection binaire d’anomalies,
ne permettant pas de distinguer entre différentes catégories ou de classifier les nouvelles classes
émergentes.

La méthode que nous proposons se distingue par son approche dynamique pour intégrer de
nouvelles classes, potentiellement considérées comme des anomalies. Contrairement aux approches
existantes, notre modele est conc¢u pour s’adapter dynamiquement a ’apparition de nouvelles
classes dans un environnement évolutif, sans nécessiter de réentrainement complet comme le su-
gere l'article de Hongzuo Xu et al., [11] . Cette approche permet non seulement de détecter des
anomalies, mais aussi d’identifier et d’intégrer de nouvelles classes au fil du temps, tout en main-
tenant les performances sur les classes déja apprises. En utilisant I’erreur de reconstruction et un
mécanisme d’apprentissage continu, notre modele est capable de généraliser a des environnements
complexes et en constante évolution.

1.5 Tableau récapitulatif de ’état de I’art

Le tableau 1.2 présente un résumé de 1’état de I'art sur les approches de la détection d’anomalies
considérées comme de nouvelles classes avec I'apprentissage automatique.

Titre de 'article | Domaine d’ap- | Méthodologie Avantages Limites
plication

Variational Détection d’ava- | Utilisation des VAE | Modélisation Sensibilité a
Autoencoder lanches pour modéliser des | des distributions | la  qualité et
Anomaly- distributions com- | complexes, ca-|a la quantité
Detection of plexes et identifier | pacité a traiter | des données,
Avalanche Depo- les anomalies a par- | des images radar | dépendance

sits in Satellite tir de lerreur de | SAR aux hyperpa-
SAR Imagery reconstruction rametres du

modele, limité a
la classification
binaire

Autoencoder- Analyse des | Autoencodeurs combi- | Détection  pré- | Sensible aux
Based Anomaly | causes d’ano- | nés avec des tech- | cise d’anomalies | données  brui-
Root Cause | malies dans | niques comme la dis- | et analyse des | tées, limitation
Analysis for | les turbines | tance de Mahalanobis | causes, capacité | pour les en-
Wind Turbines | éoliennes pour identifier les ano- | a gérer les dé- | vironnements

malies spécifiques

pendances entre
caractéristiques

dynamiques et
changeants, clas-
sifie uniquement
entre anomalies
et normalité
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Titre de 'article | Domaine d’ap- | Méthodologie Avantages Limites
plication
Isolation Forest : | Détection d’ano- | Algorithme  d’Isola- | Haute évoluti- | Moins per-
A Scalable Ano- | malies générale | tion Forest basé sur la | vité, temps de | formant pour
maly Detection création de partitions | calcul rapide | les anomalies
Algorithm using aléatoires pour isoler | pour les grands | subtiles ou les
Random Forest les points anormaux ensembles de | jeux de données
données déséquilibrés,
incapable de
discriminer
plusieurs types
d’anomalies
(classification
binaire)
Continual Lear- | Détection d’ano- | Apprentissage continu | Apprentissage Dépendance
ning for Ano- | malies dans les | combiné a l'extraction | en continu, | aux données
maly Detection | vidéos de sur- | de caractéristiques par | adaptable aux | d’entraine-
in  Surveillance | veillance réseaux neuronaux et | environne- ment initiales,
Videos détection par kNN ments évolutifs, | complexité  de
capacité  d’en- | I’évaluation
trainement sur | en temps réel,
de nouvelles | limitation pour
données sans | I'intégration de
réentrainement nouvelles classes
complet

1.6 Bilan du chapitre

TABLE 1.2 — Résumé des travaux

Ce chapitre a établi les fondations nécessaires a la compréhension de notre approche pour
concevoir et mettre en ceuvre un systéme d’apprentissage automatique destiné a la classification
dans des environnements dynamiques. Nous avons examiné les concepts clés relatifs aux autoen-
codeurs, en mettant en avant leur capacité a reconstruire des éléments connus et a détecter de
nouvelles classes a travers les erreurs de reconstruction. Une revue de la littérature a révélé 1'ef-
ficacité d'un ensemble de techniques dans des taches similaires. Cependant, malgré la puissance
de ces techniques pour identifier des tendances ou classifier des éléments connus, ces algorithmes
rencontrent des difficultés face a des situations nouvelles [9, 10, 11]. En effet, ces algorithmes se
sont limités a des taches de classification binaire. Ainsi, la question de notre recherche est donc :
comment développer un systeéme d’apprentissage continu ayant des sous modules basés sur les
autoencodeurs pour la classification multiclasse ? Pour répondre a cette question, nous proposons
une approche basée sur I’apprentissage continu, combinée a une architecture de modele modulaire
pour 'intégration continue de nouvelles classes. Le chapitre suivant présentera en détail la méthode

proposée.
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CHAPITRE 2
METHODE PROPOSEE

2.1 Introduction

Dans cette section, nous présentons une méthode de classification basée sur un autoencodeur
pour détecter de nouvelles classes dans un environnement dynamique. Cette approche se déroule en
deux phases. La premiere phase consiste a entrainer un modele de base M sur les classes connues,
puis a le spécialiser pour chaque classe M;. La seconde phase, intégrant 'apprentissage continu,
utilise les sous-modeles M; pour tester et évaluer chaque nouvelle donnée avec les sous-modeles
existants. Un nouveau sous-modele M; est créé si la donnée ne correspond a aucune classe connue,
permettant au systeme de s’adapter progressivement, en intégrant de nouvelles classes au fil du
temps.

Les sections suivantes détailleront la conception de ’autoencodeur, le processus de spécialisa-
tion, ainsi que la méthode employée pour assurer son adaptabilité dans la classification d’éléments
nouveaux au fil du temps.

2.2 Meéthode de conception du modele de classification

La méthode proposée se déroule en deux étapes principales : dans un premier temps, un mo-
dele généraliste de base, noté M, est construit par un entrainement sur l’ensemble des données
disponibles, couvrant les différentes classes C;. Ce modele généraliste a pour objectif de capturer
les caractéristiques communes aux différentes classes C;.

Dans un second temps, ce modele de base M est spécialisé pour chacune des classes C; indi-
viduellement. Cela se traduit par un réentrainement de M sur les données spécifiques a chaque
classe (), donnant ainsi naissance aux modeles spécialisés M,;.

Pour chaque modele spécialisé M;, un seuil d’erreur de reconstruction est alors calculé. Ce seuil
est déterminé a partir des erreurs de reconstruction obtenues par M; sur les données de la classe
C; correspondante. Le seuil est calculé selon la formule suivante :

Seuil=pu+ k-0
ou :

e 1 est la moyenne des erreurs de reconstruction,
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e 0o est I'écart-type des erreurs de reconstruction,
e k est un facteur multiplicatif généralement choisi en fonction du niveau de confiance souhaité.

Cette approche de calcul du seuil basée sur la moyenne et I’écart-type est préférable a 'utilisa-
tion du maximum, car ce dernier serait trop sensible aux outliers et ne refléterait pas de maniere
représentative la distribution des erreurs, comme le souligne I'article de Dubey et al.[13]. De plus,
elle s’ajuste aux caractéristiques des données, puisque chaque classe C; aura sa propre moyenne et
son propre écart-type.

Lors de la prédiction, lorsqu'une nouvelle donnée est présentée au systéme, son erreur de re-
construction est évaluée par rapport a chacun des modeles spécialisés M;. Si 'erreur est inférieure
au seuil défini pour un modele M;, cela signifie que la donnée est bien représentée par ce modele et
appartient probablement a la classe C; associée. Dans le cas ou plusieurs modeles M; parviennent
a bien reconstruire la donnée, c’est le modele ayant la plus faible erreur de reconstruction qui
détermine la classe d’appartenance.

Enfin, si I'erreur de reconstruction de la nouvelle donnée n’est inférieure a aucun des seuils des
modeles M;, elle est alors considérée comme appartenant a une nouvelle classe, non présente parmi
celles utilisées pour ’entrainement.

Cl,cC2, .. Cn

M1 M2 Mn

FIGURE 2.1 — Architecture du modeéle

La figure 2.1 illustre ce processus ot, initialement, les différentes classes de 1’ensemble de don-
nées, désignées par Cy, Cs, ..., C,, sont regroupées pour entrainer I'autoencodeur général M. A
partir de ce modele général, des modeles spécialisés, notés My, Ms, ..., M,, sont dérivés et affinés
en utilisant uniquement les données d’une seule classe spécifique correspondante.
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2.2.1 Construction de ’architecture de ’autoencodeur de base

La construction du modele de base repose sur 'architecture d’'un autoencodeur. Ce choix se
justifie par ses capacités a bien reconstruire les éléments d’'un méme ensemble, et & mal reconstruire
ceux des autres ensembles.

Un autoencodeur se compose de deux parties principales :

e Encodeur : Cette partie prend la donnée d’entrée et la projette dans un espace de repré-
sentation de dimension réduite, appelé espace latent.

« Décodeur : A partir de cette représentation latente, le décodeur reconstruit la donnée d’en-
trée initiale en inversant le processus de I’encodeur. La reconstruction se fait en réinterprétant
les caractéristiques latentes pour générer une version aussi proche que possible de la donnée
d’origine.

2.2.2 Spécialisation du modele M pour obtenir les M;

L’architecture de base reste inchangée. Toutefois, pour chaque classe C;, nous appliquons 'ap-
prentissage par transfert en réutilisant les poids pré-entrainés du modele de base M comme point de
départ, plutét que de recommencer 'apprentissage a zéro. Nous exploitons les connaissances déja
acquises par le modele de base lors de son entrainement initial sur les classes connues, permettant
ainsi d’accélérer le processus d’entrainement et d’améliorer la performance du modele spécialisé.

L’algorithme 2 présente les étapes nécessaires pour construire et spécialiser les modeles pour
chaque classe spécifique C; a partir du modele de base M, ainsi que le calcul des seuils d’erreur de
reconstruction spécifiques a chaque classe.

Algorithme 2 Construction et spécialisation des modeles
1: Données : Ensemble de données D contenant plusieurs classes {C1,Cs, ..., C,}
2: Résultats : Modele généraliste M, Modeles spécialisés M; pour chaque classe C;,Seuils d’erreur
de reconstruction F; pour chaque modele spécialisé M;
3: M < Entrainer le modele généraliste de base sur 1’ensemble des données D pour capturer les
caractéristiques communes aux classes
Pour chaque classe spécifique C; dans I’ensemble des classes {Cy, Cs, ..., C,} faire
M; < M {Initialiser M; avec les poids pré-entrainés du modele M}
M; < Réentralner M; sur les données spécifiques a la classe C;
Erreurs < Calculer les différentes erreurs obtenues apres le décodage de chaque donnée de
la classe C; en utilisant M;
1 < Déterminer la moyenne des erreurs de reconstruction
9: o < Calculer I'écart-type des erreurs de reconstruction
10:  E; < p+ k- o {Déterminer le seuil d’erreur E; a l'aide de la formule ou & est un facteur
multiplicatif choisi selon le niveau de confiance souhaité}
11: Fin Pour

*
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2.3 Intégration de nouvelles classes

2.3.1 Processus de détection des nouvelles classes

Le processus de détection des nouvelles classes est illustré par I'algorithme 3. Ce mécanisme
repose sur la comparaison des erreurs de reconstruction générées par chaque sous-module de 'au-
toencodeur lorsqu’une nouvelle donnée est introduite. Si cette erreur dépasse un seuil préétabli, le
sous-module émet un signal indiquant la possibilité d’une nouvelle classe. Toutefois, si plusieurs
sous-modules reconnaissent la donnée comme appartenant a une classe existante, la classe associée
a la plus faible erreur de reconstruction est choisie. Si aucun sous-module ne peut reconstruire la
donnée avec une erreur suffisamment faible, elle est identifiée comme une nouvelle classe.

Algorithme 3 Processus de détection des nouvelles classes

Données : Nouvelle donnée X, oy
Résultat : Classe associée a X, ou nouvelle classe détectée
: Pour chaque sous-module M; de I'autoencodeur faire
Calculer lerreur de reconstruction & = || Xpew — X M,
Fin Pour
Si Vi, & > ¢; alors
Xhew €st identifié comme appartenant a une nouvelle classe
sinon
Sélectionner la classe associée a min; &;
Fin Si

2.3.2 Meécanisme d’ajout de nouvelles classes

Lorsque le systéme détecte une nouvelle classe, un nouveau module, initié a partir de M, est
créé pour gérer cette classe, comme illustré par la figure 2.2. Ce module est spécialement conc¢u
et entralné a partir des données identifiées comme appartenant a la nouvelle classe. Une fois
I’entrainement terminé, ce module est intégré dans le systéme global, permettant ainsi au modele
d’élargir son champ de connaissances tout en préservant les classes précédemment apprises. Cette
approche modulaire assure une croissance flexible et efficace du modele, ou chaque nouvelle classe
peut étre intégrée sans perturber les performances globales du systeme.
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classe = classe avec erreur de reconstruction
minimale

FIGURE 2.2 — Modéle continu

2.4 Bilan du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons détaillé le processus de conception et de mise en ceuvre de notre
systeme modulaire, con¢u pour 'adaptation dynamique dans des environnements complexes. Nous
avons commencé par présenter ’architecture de base de 'autoencodeur, puis nous avons exploré
la spécialisation de cette architecture pour chaque classe, en introduisant des sous-modules dédiés,
entrainés spécifiquement pour ces classes. Nous avons également discuté de 1'utilisation de I'erreur
de reconstruction comme indicateur clé pour la détection des nouvelles classes et de l'intégration
progressive de ces nouveaux sous-modules. Enfin, nous avons introduit des méthodes pour définir
des seuils de détection précis.
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CHAPITRE 3

EXPERIMENTATIONS, RESULTATS,
DISCUSSIONS

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les différentes étapes réalisées pour la construction du mo-
dele utilisé lors des expérimentations, ainsi que les diverses opérations de prétraitement. Nous
poursuivons par la présentation des métriques employées pour évaluer notre modele. Ensuite, nous
détaillons le protocole expérimental, avant de présenter les résultats obtenus en fonction de ces
métriques.

3.2 Présentation des données de 'expérimentation

Pour les expérimentations, nous utilisons deux ensembles de données. Le premier a été collecté
sur les fonds marins d’Afrique du Sud, dans le but de développer une solution automatisée de
classification d’images pour identifier les espéces marines a partir de photographies®. Chaque
année, des mesures précises sont effectuées et des photographies des especes marines sont prises,
puis ces données sont ajoutées a une base de données. Le jeu de données utilisé pour ’entrainement
de notre modele est la partie train, structurée en 137 dossiers distincts, chacun correspondant a
une classe d’espece marine spécifique et contenant des images.

Le second ensemble de données est le jeu de données Caltech-UCSD Birds-200-2011 (CUB-
200-2011), qui contient 200 sous-catégories d’oiseaux. Nous utilisons uniquement la partie train,
composée de 5994 images, pour nos expérimentations 2.

3.3 Pré-traitement des données

Le prétraitement est I’ensemble des opérations appliquées aux données dans le but de les rendre
exploitables par des algorithmes d’apprentissage. Nous présentons ici le prétraitement général
utilisé sur nos images.

1. https://zindi.africa/competitions/marine-invertebrates-classification-challenge consulté le 3
octobre 2023
2. https://www.kaggle.com/datasets/thiagojr/cub-200-2011 consulté le 17 aolit 2024
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 Redimensionnement : Les images d’origine, de taille 512x384 pixels pour les images ma-
rines et de tailles variables pour le jeu de données CUB-200-2011, sont redimensionnées a
une taille fixe de 128x128 pixels. Ce redimensionnement permet de diminuer les ressources
nécessaires et le temps de traitement, tout en réduisant la variabilité liée a la taille, sans
perdre trop d’informations visuelles pour une classification efficace.

o Conversion en tenseur : Cette conversion implique une normalisation des valeurs de pixels,
les faisant passer de I’échelle [0, 255] & [0, 1].

3.4 Meétriques d’évaluation

Dans le cadre de I'apprentissage continu, les performances des modeles sont généralement éva-
luées selon trois aspects : la performance globale (Précision Moyenne Globale) sur I'ensemble des
classes apprises, la stabilité de la mémoire (Oubli Moyen) des anciennes classes, et la plasticité
d’apprentissage des nouvelles classes.

3.4.1 Précision Moyenne

La précision moyenne, en anglais (Average Accuracy, AA), est calculée a 'instant n, correspon-
dant au nombre de classes apprises jusqu’a présent. Si P, ; € [0, 1] représente la précision évaluée
sur I'ensemble de test de la classe j apres lapprentissage de la classe i (avec j < i), alors la
précision moyenne AA,, a I'instant n est définie par :

1 n
n i

Cette métrique permet de mesurer la performance globale du modele a 'instant présent, en

prenant en compte toutes les classes apprises jusqu’a ce moment.

3.4.2 Précision Moyenne Globale

La précision moyenne globale, en anglais (Average Incremental Accuracy, AIA), est une mesure
qui reflete I'évolution de la performance du modele au fil du temps. Elle est calculée en prenant la
moyenne des précisions moyennes AA; obtenues jusqu’a l'instant n :

AIA, = L3 AA, (3.2)
n;35

Cette métrique capture non seulement la performance actuelle, mais aussi la maniére dont le
modele a maintenu ses performances au cours de I’apprentissage des nouvelles classes. Une Précision
Moyenne Globale élevée indique que le modele maintient des performances constantes et solides
sur toutes les classes apprises [14].

3.4.3 Oubli Moyen

L’oubli moyen, en anglais (Forgetting Measure, FM), quantifie I’oubli des connaissances précé-
demment acquises par le modele lorsqu’il apprend de nouvelles classes. Pour chaque classe j apprise
avant I'instant n, I'oubli est calculé comme la différence entre la meilleure précision obtenue pour
cette classe et la précision actuelle :
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in = ma Pi—P,; 3.3

fin e 31(—1}( i.j n.i) (3.3)

L’oubli moyen a l'instant n est ensuite calculé comme la moyenne des oublis pour toutes les
classes apprises avant n :

1 n—1
Z fj,n (34)
J=1

n—1<

FM,, =

Cette métrique est essentielle pour évaluer 1'oubli catastrophique dans les scénarios d’appren-
tissage continu, introduite par Chaudhry et al. [15].

3.4.4 Plasticité

La plasticité, en anglais (Plasticity), mesure la capacité du modele & apprendre de nouvelles
classes sans compromettre les performances sur les anciennes classes. Elle est définie par la précision
obtenue sur la derniere classe ajoutée au modele, notée P, :

Plasticity,, = P, (3.5)

Cette métrique est cruciale pour évaluer la capacité du modele a s’adapter a de nouvelles
informations tout en conservant les connaissances acquises [16].

3.5 Protocole expérimental

3.5.1 Environnement de travail

Les expérimentations ont été menées sur une machine locale équipée d'un systeme d’exploi-
tation Linux Ubuntu 22.04 LTS, d’'une mémoire de 64 Go de RAM, d’un processeur Intel Core

i7-7820HQ, et d’'un GPU NVIDIA Quadro P4000 avec 8 Go de mémoire. Pour le développement
des autoencodeurs, nous avons utilisé le langage Python et le framework PyTorch.

3.5.2 Architectures des modeéles

Le modele d’autoencodeur développé est composé de deux parties : un encodeur et un décodeur.

o L’encodeur est basé sur le modele de réseau de neurones convolutif ResNet18, préentrainé sur
la base de données ImageNet. Il extrait une représentation compacte et sémantique des don-
nées d’entrée en utilisant les couches de convolution et de pooling du modele ResNet18. Il a
été démontré par Seyed Iman Mirzadeh et al. [17] qu’en apprentissage continu, la suppression
de la couche de global average pooling (GAP) permet d’obtenir de meilleures performances.
Nous supprimons également la couche de classification, car pour un modele d’autoencodeur,
I'objectif n’est pas la classification mais plutot l'extraction de caractéristiques pertinentes
pour permettre au décodeur de reconstruire fidelement les données d’entrée.

e Le décodeur, quant a lui, est chargé de reconstruire I'image a partir de cette représentation
encodée. Il est composé de plusieurs couches de convolutions transposées, qui vont progres-
sivement augmenter la taille des données jusqu’a obtenir les mémes dimensions que l'entrée
initiale. Ce processus de "décodage" permet de générer une image reconstruite a partir de la
représentation compacte.
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3.5.3 Division des données

Pour le modele généraliste, les données des deux jeux de données ont été divisées en deux
ensembles distincts : 80% pour l'entrainement et 20% pour la validation. En revanche, pour le
modele spécialiste, les données de chaque classe ont été réparties en trois ensembles : 70% pour
Pentrainement, 15% pour la validation, et 15% pour le test.

3.5.4 Description des parametres d’entrainement

Le tableau 3.1 présente les parametres d’entrainement des modeles généraliste et spécialiste.

TABLE 3.1 — Comparaison des parametres d’entrainement des modeles généraliste et spécialiste

Parameétre

Modeéle Généraliste

Modele Spécialiste

Architecture

ResNet18 préentrainé + Dé-
codeur personnalisé

ResNet18 préentrainé + Dé-
codeur personnalisé

Taille des Images

128x128

128x128

Ensemble de Données

Tous les sous-dossiers

Les 5 classes les plus repré-
sentées

Taille du Batch 32 Variable selon la classe (dé-
pend du nombre d’images)
Optimiseur Adam (learning rate = | Adam (learning rate =
0.001) 0.001)

Fonction de Perte

MSE (Mean Squared Error)

MSE (Mean Squared Error)

Nombre d’Epoques

Variable selon la conver-
gence (généralement 500)

Variable selon la conver-
gence (généralement 500)

Stratégie de Sauvegarde

Sauvegarde du modele avec
la meilleure perte de valida-
tion

Sauvegarde des meilleurs
modeles  spécialisés  par
classe avec la meilleure
perte de validation

Stratégie d’Entraine-

ment

Entrainement global
toutes les classes

sur

Entrainement spécialisé par
classe

3.6 Reésultats et discussions

3.6.1 Performances des modeles généralistes

Les Figures 3.1 et 3.2 présentent les reconstructions produites par les modeles généralistes pour
un échantillon d’images originales issues de différentes classes pour les deux jeux de données.
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Original Original Original Original Original

Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed
MSE: 0.001 MSE: 0.001 MSE: 0.002 MSE: 0.001 MSE: 0.001
RMSE: 0.037 RMSE: 0.034 RMSE: 0.039 RMSE: 0.036 RMSE: 0.039
Relative Error: 0.138 Relative Error: 0.103 Relative Error: 0.130 Relative Error: 0.094 Relative Error: 0.166

FIGURE 3.1 — Reconstructions des données par le modele généraliste.

Qriginal Original Original Original

A

Qriginal

ol
Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed
MSE: 0.002 MSE: 0.001 MSE: 0.001 MSE: 0.002 MSE: 0.002
RMSE: 0.048 RMSE: 0.035 RMSE: 0.037 RMSE: 0.039 RMSE: 0.043
Relative Error: 0.258 Relative Error: 0.092 Relative Error: 0.085 Relative Error: 0.161 Relative Error: 0.111

FIGURE 3.2 — Reconstructions des données par le modele généraliste.

On observe que certaines reconstructions préservent les formes et caractéristiques générales des
objets, résultant en une faible erreur de reconstruction. Cependant, pour d’autres classes, la qualité
de la reconstruction est significativement dégradée, avec des images plus floues et des détails moins
distincts, entrainant une erreur de reconstruction élevée.

3.6.2 Performances des modeles spécialistes

Les Figures 3.3 et 3.4 illustrent les performances du modele spécialiste, qui a été affiné (fine-
tuné) a partir du modele généraliste pour le jeu de données des invertébrés marins. Les Figures
3.5 et 3.6 présentent les résultats sur le jeu de données d’oiseaux.
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Original Original Original Original Original

Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed
MSE: 0.000 MSE: 0.000 MSE: 0.000 MSE: 0.000 MSE: 0.000
RMSE: 0.008 RMSE: 0.008 RMSE: 0.009 RMSE: 0.009 RMSE: 0.010
Relative Error: 0.038 Relative Error: 0.038 Relative Error: 0.032 Relative Error: 0.035 Relative Error: 0.050

F1GURE 3.3 — Reconstructions des données par le modele spécialiste sur sa classe cible pour les
invertébrés marins.

Original Original Original Original Original

Tt

L e
RRRARNGERE s

X uy I
Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed
MSE: 0.003 MSE: 0.004 MSE: 0.002 MSE: 0.002 MSE: 0.004
RMSE: 0.050 RMSE: 0.061 RMSE: 0.044 RMSE: 0.041 RMSE: 0.061
Relative Error: 0.288 Relative Error: 0.195 Relative Error: 0.248 Relative Error: 0.144 Relative Error: 0.248

FI1GURE 3.4 — Reconstructions des données par le modele spécialiste sur une classe différente pour
les invertébrés marins.
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Original Original Original

Original Original

Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed
MSE: 0.000 MSE: 0.000 MSE: 0.000 MSE: 0.000 MSE: 0.000
RMSE: 0.020 RMSE: 0.022 RMSE: 0.020 RMSE: 0.016 RMSE: 0.014
Relative Error: 0.066 Relative Error: 0.083 Relative Error: 0.048 Relative Error: 0.064 Relative Error: 0.062
- -

F1GURE 3.5 — Reconstructions des données par le modele spécialiste sur sa classe cible pour le jeu
de données d’oiseaux.

Original Original Original Original Original

o |

b |
Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed Reconstructed
MSE: 0.001 MSE: 0.004 MSE: 0.002 MSE: 0.001 MSE: 0.003
RMSE: 0.038 RMSE: 0.061 RMSE: 0.046 RMSE: 0.035 RMSE: 0.054
Relative Error: 0.144 Relative Error: 0.165 Relative Error: 0.161 Relative Error: 0.098 Relative Error: 0.150

"y

B

FI1GURE 3.6 — Reconstructions des données par le modele spécialiste sur une classe différente pour
le jeu de données d’oiseaux.

Les modeles spécialistes démontrent une amélioration notable de la qualité de reconstruction
par rapport aux modeles généralistes lorsqu’ils sont appliqués a leur classe cible. On observe des
reconstructions avec une tres faible erreur, reflétant une excellente capture des formes et textures
spécifiques a ces classes.

En revanche, lorsqu’ils sont appliqués a une classe différente, le modele spécialiste montre une
dégradation notable de la qualité de reconstruction. Les images reconstruites présentent une perte
de détails et une qualité globale inférieure, avec des erreurs de reconstruction élevées. Néanmoins,
les reconstructions restent reconnaissables, ce qui suggere que les modeles conservent une partie
des connaissances générales acquises lors de leur entrainement initial sur toutes les classes.
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3.6.3 Cas particuliers et variabilité des performances

Jeu de données des invertébrés marins

L’analyse des performances a 1’aide de boites a moustaches révele des cas intéressants :

Pyromaia_tuberculata - Mse Errors
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FIGURE 3.7 — Boite a moustaches montrant un modele spécialiste performant de maniére variable
en fonction du nombre d’images par classe.

Pour les classes avec moins d’images, les modeles tendent a présenter des résultats plus faibles
sur les données de leurs classes spécifiques et des erreurs élevées sur les images des autres classes.
Cela suggere que ces modeles sont plus aptes a reconstruire les éléments de leur propre classe,
comme le montre la Figure 3.7.
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Inachidae - Mse Errors Porifera - Mse Errors

° o

0.004 008

0.003

MSE

0.002

0.001

FIGURE 3.8 — Boite a moustaches du modéle re- FIGURE 3.9 — Boite & moustaches du modele
construisant mieux les données d’autres classes. performant bien sur ses données et sur d’autres
classes.

1. La Figure 3.9 montre que certains modeles réussissent a bien reconstruire les données de
leur classe spécialisée tout en maintenant des erreurs faibles pour les éléments d’autres classes. Ce
comportement est particulierement observé pour les classes disposant d’un grand nombre d’images.

2. Comme illustré dans la Figure 3.8, certains modeles spécialisés reconstruisent parfois mieux
les données d’une classe pour laquelle ils n'ont pas été spécialisés, tout en présentant une erreur
élevée sur leurs propres données. Ce phénomene pourrait étre attribué a des problemes de "fine-
grained" ou a des variations de luminosité.

Ces observations soulignent la variabilité des performances des modeles spécialisés en fonction
des caractéristiques des classes et de la quantité de données disponibles pour ’entrainement.

Jeu de données d’oiseaux

L’analyse des performances a 1’aide de boites a moustaches révele des cas similaires :
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072.Pomarine_Jaeger - Mse Errors
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FIGURE 3.10 — Boite a moustaches montrant un modele spécialiste performant de maniere variable
en fonction du nombre d’images par classe.

Pour certaines classes, le modele tend a présenter des résultats plus faibles sur les données de
leurs classes spécifiques et des erreurs élevées sur les images des autres classes. Cela suggere que
ces modeles sont plus aptes a reconstruire les éléments de leur propre classe, comme le montre la
Figure 3.10.
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082.Ringed_Kingfisher - Mse Errors 140.Summer_Tanager - Mse Errors
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FIGURE 3.11 — Boite a moustaches du mo- FIGURE 3.12 — Boite a moustaches du modele
dele reconstruisant mieux les données d’autres performant bien sur ses données et sur d’autres
classes. classes.

1. La Figure 3.12 montre que certains modeles réussissent a bien reconstruire les données de
leur classe spécialisée tout en maintenant des erreurs faibles pour les éléments d’autres classes.

2. Comme illustré dans la Figure 3.11, certains modeles spécialisés reconstruisent parfois mieux
les données d’une classe pour laquelle ils n'ont pas été spécialisés, tout en présentant une erreur
élevée sur leurs propres données.

3.6.4 Phase de continuité

La phase de continuité du modele d’apprentissage continu a été analysée a travers plusieurs
métriques. Ces métriques nous permettent de comprendre comment le modele s’adapte a ’ajout
progressif de nouvelles classes, tout en maintenant ou en ajustant ses performances sur les classes
déja apprises.

Analyse des performances par classe

L’analyse des performances du modele pour les premieres classes ajoutées, en termes d’erreurs
quadratiques moyennes (MSE), de la racine des erreurs quadratiques moyennes (RMSE), et d’er-
reurs relatives par classe montre une variabilité notable entre les différentes classes. Nous avons
testé la classe Scleractinia (une classe de notre jeu de données d’invertébrés marins) sur les sous-
modeles existants dans notre modele (modeles des classes Inachidae et Porifera), et nous observons
les résultats suivants :

» Inachidae : Cette classe présente les meilleures performances globales, avec des valeurs de
MSE, RMSE, et d’erreur relative les plus faibles de ’ordre de 0,002 pour la MSE. Cela suggere
que le modele a réussi a bien capturer les caractéristiques distinctives de cette classe, ce qui
peut étre attribué a des structures d’image similaires ou a une plus grande homogénéité au
sein de la classe, raison pour laquelle le modele attribue 1’étiquette de classe existante.

o Porifera : Cette classe montre des performances légerement inférieures a celles d’Inachidae.
Les valeurs de MSE et RMSE sont modérément élevées(0,04), ce qui pourrait indiquer une
certaine dissimilarité avec cette classe ou une variabilité plus grande entre les exemples de la
classe.
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Evolution des métriques d’apprentissage continu

Les Figures 3.13, 3.14, 3.15 présentent 1’évolution des principales métriques d’apprentissage
continu, a savoir ’ATA, le FM, et la Plasticité, au fur et a mesure de I’ajout de nouvelles classes,
basées sur les trois types d’erreurs de reconstruction (MSE, RMSE et erreur relative) utilisés pour
le jeu de données des invertébrés marins.

Average Incremental Accuracy (AIA)
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FIGURE 3.13 — Evolution des métriques d’apprentissage continu basée sur la MSE
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FIGURE 3.15 — Evolution des métriques d’apprentissage continu basée sur erreur relative

Les Figures 3.16, 3.17, 3.18 présentent 1’évolution des principales métriques d’apprentissage
continu, a savoir 'ATA, le FM, et la Plasticité, au fur et a mesure de I’'ajout de nouvelles classes,
basées sur les trois types d’erreurs de reconstruction (MSE, RMSE et erreur relative) utilisés pour
le jeu de données d’oiseaux.
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FIGURE 3.16 — Evolution des métriques d’apprentissage continu basée sur la MSE pour le jeu de
données d’oiseaux
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FIGURE 3.18 — Evolution des métriques d’apprentissage continu basée sur 'erreur relative pour le
jeu de données d’oiseaux

Average Incremental Accuracy (AIA) La courbe de ’ATA montre une tendance globale-
ment descendante a mesure que de nouvelles classes sont ajoutées pour tous les types d’erreur de
reconstruction dans le jeu de données des invertébrés marins, tandis que pour le jeu de données
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d’oiseaux, elle est croissante. Les cing premieres classes ajoutées, qui sont celles contenant le plus
d’images dans le jeu de données, montrent une AIA proche de 90% de performance pour les erreurs
de reconstruction MSE et RMSE, indiquant une interférence minimale entre les classes pour les
deux jeux de données et proche de 80% pour lerreur relative. Cependant, lorsque les cinq classes
suivantes, contenant moins d’images, sont ajoutées, I’AIA commence a diminuer de maniere signi-
ficative. Cela suggere que l'introduction de classes avec moins d’exemples peut causer davantage
d’interférence, probablement parce que le modele doit ajuster ses représentations pour intégrer des
classes moins bien représentées, ce qui perturbe davantage les classes précédemment apprises.

Il est aussi important de noter que cette dynamique d’interférence pourrait étre influencée
par l'ordre d’ajout des classes. Si 'ordre était modifié, 'allure de la courbe de I’ATA pourrait
également changer, car les classes avec plus ou moins d’images auraient des impacts différents sur
les représentations du modele.

Forgetting Measure (FM) Le FM montre une tendance globalement ascendante a mesure que
de nouvelles classes sont ajoutées pour tous les types d’erreur de reconstruction. Les cinq premieres
classes ajoutées, qui sont celles contenant le plus d’images dans les jeux de données, montrent une
FM proche de 0,0008% de performance pour toutes les erreurs de reconstruction MSE et RMSE,
indiquant que le modele possede un faible taux d’oubli lors de ’ajout de ces classes, et proche de
0,5% pour erreur relative. Cependant, lorsque les cing classes suivantes, contenant moins d’images,
sont ajoutées, la FM commence a augmenter en performance, mais pas de maniere significative.
Cela suggere que l'introduction de classes avec moins d’exemples provoque davantage 1’oubli des
classes précédentes.

Ce résultat peut étre attribué a la structure modulaire du modele, qui est constituée de 10
sous-modules : 5 pour les classes avec le plus grand nombre d’images et 5 pour celles avec le moins
d’images, permettant de préserver les connaissances spécifiques a chaque classe tout en continuant
a apprendre de nouvelles classes.

Plasticité La courbe de plasticité montre des diminutions importantes pour tous les types d’er-
reurs de reconstruction, avec des points bas notables pour certaines classes spécifiques. Ces varia-
tions de plasticité suggerent que certaines classes sont plus facilement apprises ou mieux intégrées
dans le modele que d’autres. Par exemple, un point bas de plasticité peut étre associé a une classe
partageant des caractéristiques intrinseques similaires avec une classe déja apprise, ce qui rend
difficile son apprentissage.

On observe un point bas de plasticité particulierement élevé pour la classe Projasus parkeri, suivi
par un second point bas important pour la classe Pyromaia tuberculata. Cela pourrait s’expliquer
par des similarités avec des classes déja apprises, comme la classe Inachidae qui présente une légere
diminution de performance de plasticité, ce qui pourrait indiquer une difficulté d’intégration due
a des traits communs. Les figures 3.19 et 3.20 illustrent ces similarités visuelles entre les classes
Inachidae et Pyromaia tuberculata.

En revanche, des augmentations de la performance de plasticité, comme celles observées pour
les classes Scleractinia ou Polychaete worms, peuvent indiquer des facilités d’intégration pour ces
classes, suggérant que leur apprentissage est aisé en raison de caractéristiques distinctes ou uniques
par rapport aux classes précédemment apprises.
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FIGURE 3.20 — Image de la classe Py-

FI1GURE 3.19 — Image de la classe In- .
romaia tuberculata

achidae

3.7 Bilan du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté le cadre expérimental de notre étude sur 'apprentissage
continu appliqué a la classification. Apres avoir décrit le jeu de données et expliqué les métriques
d’évaluation choisies (Précision Moyenne Globale ATA, Oubli Moyen FM et Plasticité), nous avons
détaillé notre protocole expérimental et analysé les résultats obtenus. Suite a 'intégration de 10
classes, le modele a démontré des performances variées selon les jeux de données. Pour le jeu de
données d’invertébrés marins, nous avons obtenu une Précision Moyenne Globale de 99,18%, un
Oubli Moyen de 1,75% et une Plasticité de 95,27% basés sur l'erreur de reconstruction MSE;
une Précision Moyenne Globale de 93,33%, un Oubli Moyen de 7,73% et une Plasticité de 79,22%
basés sur l'erreur de reconstruction RMSE ; et une Précision Moyenne Globale de 66,86%, un Oubli
Moyen de 49,77% et une Plasticité de 6,8% basés sur l'erreur de reconstruction relative. Pour le
jeu de données d’oiseaux, les résultats montrent une Précision Moyenne Globale de 99,71%, un
Oubli Moyen de 0,08% et une Plasticité de 99,63% basés sur l'erreur de reconstruction MSE;
une Précision Moyenne Globale de 94,81%, un Oubli Moyen de 0,83% et une Plasticité de 94,19%
basés sur 'erreur de reconstruction RMSE ; et une Précision Moyenne Globale de 79,01%, un Oubli
Moyen de 5,8% et une Plasticité de 76,58% basés sur 'erreur de reconstruction relative. L’analyse
des courbes d’ATA et de Plasticité a mis en lumiere la capacité variable du modele a intégrer de
nouvelles connaissances.
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CHAPITRE 4
CONCLUSION GENERALE

Dans ce travail, nous avons abordé le probléeme de la détection de nouvelles classes dans des
environnements dynamiques, ot les systemes d’apprentissage automatique sont souvent confrontés
a des éléments inconnus ou nouveaux. Pour répondre a cette problématique, nous avons proposé un
modele modulaire basé sur des autoencodeurs, capable de classifier les données tout en intégrant
progressivement des classes non observées lors de I'entrainement initial. L’approche repose sur un
modele généraliste qui apprend les caractéristiques globales des classes connues, complété par des
sous-modeles spécialisés, construits a partir d’autoencodeurs, chacun dédié a une classe spécifique.
En exploitant les erreurs de reconstruction, le modele identifie les nouvelles classes et, grace a un
mécanisme d’apprentissage continu, ajoute automatiquement des sous-modeles pour ces nouvelles
catégories.

Les expérimentations menées sur des ensembles de données d’images d’especes marines et d’oi-
seaux ont donné les résultats suivants : une Précision Moyenne Globale de 99,18 %, un Oubli
Moyen de 1,75 % et une Plasticité de 95,27 % pour les invertébrés marins. Les résultats pour les
oiseaux montrent également une Précision Moyenne Globale de 99,71 %, un Oubli Moyen de 0,08
% et une Plasticité de 99,63 %. Ces performances ouvrent la voie & de nouvelles applications dans
des domaines nécessitant une adaptation continue, tels que la surveillance des écosystémes marins
ou d’autres environnements dynamiques.

Ce travail ouvre également des perspectives intéressantes pour I’amélioration future du modele.
Parmi les pistes de recherche envisagées, on peut citer I'amélioration de la plasticité du modele,
en particulier pour résoudre le probleme du 'fine-grained" classification. L’adaptation du modele
a des ensembles de données encore plus vastes et diversifiés permettrait également de tester sa
robustesse face a une plus grande variété de cas "fine-grained'. De plus, l'intégration d’autres
techniques d’apprentissage continu, telles que la mémoire de rejeu, ainsi que 'application de cette
architecture modulaire & d’autres domaines industriels ou scientifiques, constituent des pistes de
recherche prometteuses.
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