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Résumé

Contexte

L'intelligence artificielle (1A) a fait I'objet de nombreuses recherches au cours de la derniére décennie et constitue le
principal moteur de I'industrie et de la technologie. L'introduction de puissantes méthodes d'apprentissage profond a
suscité beaucoup d'intérét dans la communauté des chercheurs et dans les applications du monde réel. L'apprentissage
profond a trouvé son application dans presque tous les domaines de la science et de la technologie et ne cesse de faire
des percées, en particulier dans la vision artificielle (détection et reconnaissance d'objets, génération d'images/vidéos),
le traitement du langage naturel (traduction, analyse de texte, chat-bots, génération de texte), la reconnaissance vocale,
etc.

Les méthodes d'apprentissage profond supervisé dépendent fortement de I'existence des jeux de données étiquetées a
grande échelle. Le succes de |'apprentissage profond repose actuellement sur la croissance continue des données a
I'échelle mondiale. Cependant, les données de référence sont souvent difficiles et colteuses a obtenir car la plupart du
temps, elles doivent étre étiquetées manuellement. Le processus d'étiquetage ne peut pas s'adapter au rythme de
génération des données. Ceci est particulierement vrai dans le domaine de la télédétection, qui consiste a acquérir des
données sur des objets distants, notamment en observation la surface de la Terre. Des satellites tels que Sentinel,
Worldview, Landsat, etc. générent quotidiennement des dizaines de téraoctets de données. L'étiquetage de ces énormes
quantités de données est un processus manuel lent et colteux. Paralélement, la collecte de données de référence sur le
terrain peut étre compliquée par le climat, les catastrophes naturelles, les conflits, etc. Enfin, la surface de la Terre
évolue constamment tant physiquement qu'en occupation des sols, ce qui signifie que les données de référence peuvent
ne pas étre réutilisables pour des images prises a une date ultérieure.

Malgré cette difficulté, I'extraction de connaissances a partir de données étiquetées semble étre cruciale en
télédétection pour pouvoir traiter les grandes quantités de nouvelles données entrantes et ne pourra se faire qu'en
réduirsant le besoin d'experts fournissant des étiquettes. Toutefois, cela n'est souvent pas possible directement. S'il
existe des différences dans les conditions d'acquisition de deux jeux de données, les méthodes d'apprentissage profond
(et les méthodes d'apprentissage automatique en général) se généraliseront mal a travers ces ensembles de données. La
raison de cette mauvaise généralisation est la distorsion de domaine. Des conditions d'acquisition différentes conduisent
a des données ayant des distributions différentes. Si la distribution du jeu de données sur lequel le modéle est appris
(jeu d'entrainement) est différente de la distribution du jeu de données sur lequel le modéle doit étre appliqué (jeu de
test), cette distorsion de domaine fait que le modeéle ne peut pas se généraliser d'un domaine/jeu de données a l'autre.
En télédétection, cette distorsion de domaine peut s'expliquer par la capture d'images a différentes périodes de I'année
ou a différents endroits, par le fait que les images ont des résolutions différentes ou qu'elles ont été acquises par
différents types de capteurs.

Pour surmonter les problémes posés par la distorsion de domaine, I'accent a été mis sur les techniques d'adaptation de
domaine. L'adaptation de domaine - AD (eng. domain adaptation) est un sous-domaine de I'apprentissage par transfert,
qui consiste a apprendre un modéle sur une distribution de données (appelée domaine source - généralement étiqueté)
et a I'appliquer a une autre distribution de données, différente mais connexe (appelée domaine cible - généralement
avec peu ou pas de données de référence) en réduisant le décalage entre les domaines. Les méthodes d'adaptation de
domaine se sont avérées trés efficaces, en particulier pour les données image, pour lesquelles de nombreuses méthodes
ont été développées.

La plupart de ces méthodes d'adaptation de domaine dans le domaine de la vision par ordinateur supposent que les
images des deux domaines soient de méme nature, RVB en général (adaptation de domaine homogéne). Les images de
télédétection, cependant, contiennent souvent des données non RVB (infrarouge, radar). En outre, les domaines peuvent
ne pas se situer dans le méme espace et avoir une dimensionnalité différente (adaptation de domaine hétérogéene) :
Différents satellites utilisent différents types de capteurs pour capturer des images, tels que RVB, SAR, multispectraux,
etc. Les différents capteurs peuvent capturer des images de modalités différentes, avec des canaux non correspondants
et éventuellement des nombres différents de canaux. Les approches profondes d'adaptation de domaine homogénes ne



peuvent pas étre appliquées ici car leur structure (nombre de neurones d'entrée) est fixe, ce qui empéche d'utiliser des
images de dimensionnalité différente dans le pipeline.

La majorité des méthodes adaptation de domaine hétérogéne - ADH (eng. heterogeneous domain adaptation), méme
dans le domaine de la vision par ordinateur, sont évaluées sur des données tabulaires. Certaines méthodes ADH sont
capables de travailler avec des données d'images brutes, mais la plupart d'entre elles ont des limites. Certaines peuvent
traiter des images de modalités différentes, et méme de résolutions différentes, mais supposent le méme nombre de
canaux dans les domaines. Les autres sont concues uniquement pour la segmentation sémantique et ne peuvent pas
étre appliquées a la tache de classification des images.

Presque toutes les méthodes ADH pour les données d'images brutes sont basées sur la traduction des données d'un
domaine a l'autre, soit dans I'espace des pixels (image-a-image), soit dans |'espace des caractéristiques (eng. features),
ignorant ainsi le potentiel des approches d'extraction de caractéristiques invariantes au domaine. Lorsqu'ils sont
entrainés de cette maniére, les modéles résultants ne sont applicables qu'au domaine cible. Etant donné que la
distribution des données cibles est calquée pour correspondre celle des données sources, ils sont voués a simplifier ou a
inventer la différence entre les domaines.

objectif de la thése

Cette thése s'intéresse a I'extraction de caractéristiques invariantes au domaine. Ces caractéristiques extraites ne se
trouvent ni dans I'espace de données source, ni dans I'espace de données cible, mais existent dans un espace latent
commun appris. L'hypothése est que cela permettra au modéle d'améliorer la représentation latente en utilisant des
informations provenant des deux domaines. Les approches d'extraction de caractéristiques invariantes au domaine sont
largement utilisées avec succés dans I'AD homogéne, et leur potentiel devrait donc également étre exploré dans I'AD
hétérogene. Bien qu'il existe des méthodes ADH d'extraction de caractéristiques invariantes au domaine, elles sont
toutes évaluées sur des données tabulaires. Ainsi il apparait un réel manque de recherche dans le développement de
méthodes ADH pour les données image basées sur I'extraction de caractéristiques invariantes au domaine. De méme il
n'existe pas de méthode invariante au domaine capable de traiter des images avec différents nombres de canaux dans
différents domaines.

Cette these propose donc une nouvelle approche de I'adaptation de domaine d'images hétérogénes. La méthodologie
présentée dans la thése devrait permettre de s'entrainer pour le probléme de la classification d'images dans un
domaine, et de lI'appliquer a un autre domaine, proche mais différent.

L'originalité de ce travail réside dans le développement d'une méthode d'AD basée sur I'extraction de caractéristiques
invariantes au domaine, capable de travailler avec deux domaines de données d'images non appariées de modalités
différentes. L'objectif de la thése est de développer un nouveau modéle basé sur I'apprentissage de représentations
invariantes de domaines hétérogénes. Cette approche résout notamment le probléme du transfert de connaissances
entre des domaines d'images qui ont un nombre différent de canaux ou des résolutions différentes. La méthode
développée ne nécessite pas I'existence de paires d'images correspondantes dans des domaines différents. Le travail
présenté se concentre sur les données d'image.

Contributions

Les modeles développés dans le cadre de cette thése sont basés sur des réseaux neuronaux convolutionnels profonds.
L'extraction des caractéristiques invariantes au domaine est réalisée en réduisant la distance de Wasserstein entre les
distributions des caractéristiques dans I'espace latent commun. L'architecture est basée sur I'apprentissage antagoniste.
Afin d'utiliser un réseau neuronal avec des données hétérogenes, les architectures telles que celles développées pour
I'AD homogene doivent étre modifiées. Les modéles d’AD homogénes ont généralement un extracteur de
caractéristiques (eng. feature extractor), alors que dans cette thése, deux branches d'entrée séparées (extracteur
source et extracteur cible) qui peuvent fonctionner avec deux domaines hétérogénes sont utilisées. Ces branches
servent a projeter les données dans un espace ou les caractéristiques des deux domaines seront de méme taille. En
outre, une fois que les caractéristiques des différents domaines ont les mémes dimensions, les couches suivantes



forment un extracteur partagé qui est utilisé pour modéliser la similarité des domaines de données et pour extraire les
caractéristiques invariantes au domaine.

Dans I'ADH, en raison des distributions de domaines trés différentes, il est trés important de considérer la maniére dont
les informations sur les étiquettes cibles sont intégrées. Cette thése examine donc les moyens suivants d'intégrer les
informations de supervision du domaine cible : les pseudo-étiquettes, les étiquettes dures et les contraintes. En
conséquence, plusieurs variantes du modéle général proposé dans cette thése sont dérivées en fonction de la maniére
dont les informations de supervision du domaine cible sont intégrées :

o Non supervisée, appelée U-HIDA ;

o Non supervisée avec pseudo-étiquetage, appelée UPL-HIDA ;

o Semi-supervisée basée sur des étiquettes dures, appelée SS-HIDA ;

o Semi-supervisée basée sur des contraintes, appelée Constrained-HIDA.

Ensemble, ils sont appelés HIDA modéles. Les modéles sont évalués sur un probléme difficile de déplacement de
domaine en télédétection ou un jeu de données contient des données RVB a haute résolution et l'autre des données
multispectrales a basse résolution. La méthode U-HIDA non supervisée, qui utilise I'architecture décrite ci-dessus,
parvient a atteindre des performances comparables a celles de la méthode ADH existante basée sur la traduction des
données d'un domaine a l'autre. Le probléme avec U-HIDA est que, pendant la phase de rétro-propagation, la perte de
classification affecte les changements de poids de I'extracteur source, mais n'affecte pas du tout I'extracteur cible, qui
n'est donc mis a jour que par la perte de distance de Wasserstein. Cela n'est pas suffisant pour apprendre des
caractéristiques discriminantes pour les données cibles et pour aligner les classes entre les domaines.

Un moyen possible d'atténuer le probléme de la perte de classification qui n'est pas rétro-propagée dans I'extracteur
cible est d'utiliser le pseudo-étiquetage. Les pseudo-étiquettes pourraient étre utilisées pour calculer la pseudo-perte
de classification pour les données cibles et aider I'extracteur cible a apprendre une représentation discriminante. Le
pseudo-étiquetage est une technique basée sur la tentative d'estimation de I'étiquette pour au moins une partie du
domaine cible. Méme si les pseudo-étiquettes sont souvent bruyantes et ne sont que partiellement correctes, elles
permettent & un algorithme d'améliorer ses performances. Cette thése examine comment appliquer le pseudo-
étiquetage dans ADH et s'il peut apporter des avantages dans un tel contexte. Le modéle développé UPL-HIDA surpasse
avec succes a la fois la méthode de traduction concurrente et le modéle U-HIDA, favorisant I'approche invariante du
domaine par rapport a celle de la traduction, et démontrant les avantages de I'utilisation des pseudo-étiquettes.

Méme en utilisant des pseudo-étiquettes, notre méthode invariante au domaine et la méthode de traduction
concurrente atteignent probablement la limite de ce qu'il est possible de réaliser en ADH non supervisée. Afin
d’'améliorer les résultats, il est nécessaire d'acquérir des informations de supervision supplémentaires dans le domaine
cible. Méme lorsque les étiquettes sont difficiles a obtenir, I'étiquetage d'au moins plusieurs échantillons dans le
domaine cible est une hypothése raisonnable et peut constituer une autre facon d'introduire des informations de
supervision dans le domaine cible. Il est prouvé que les méthodes d'adaptation de domaine non supervisées existantes
ne s'adaptent souvent pas bien a I'environnement semi-supervisé et que les méthodes spécifiquement concues pour
utiliser peu d'étiquettes cibles surpassent facilement les méthodes d'adaptation de domaine non supervisée. Toutes ces
raisons ont motivé le développement d'une variante AD semi-supervisée de notre modéle, appelée SS-HIDA, qui est
spécifiquement développée pour tirer avantage des étiquettes cibles existantes. Le modéle SS-HIDA proposé peut déja
obtenir une amélioration considérable par rapport aux méthodes non supervisées en utilisant seulement quelques
étiquettes. Il surpasse également largement la méthode ADH semi-supervisée concurrente basée sur la traduction,
démontrant ainsi I'avantage d'une approche invariante au domaine de I'ADH.

Une autre facon d'incorporer certaines connaissances sur le domaine cible, rarement abordée dans I'AD jusqu'a présent,
est d'utiliser des contraintes. Les contraintes fournissent des connaissances alternatives sur les données et la tache a
accomplir en I'absence d'étiquettes exactes. Elles ne nécessitent pas la définition de classes (puisque les contraintes
n'agissent que sur des paires d'échantillons) et offrent une forme de supervision beaucoup plus faible que les
échantillons étiquetés. Il est beaucoup plus facile pour un expert d'exprimer sa préférence pour que deux échantillons
soient regroupés (ou non), plutdt que de définir des étiquettes absolues. Ceci est particulierement utile lorsque les
échantillons sont difficiles a interpréter et que des approches interactives et itératives sont préférables. L'utilisation de
contraintes dans ADH est une autre contribution originale de cette thése. Variante développée de Constrained-HIDA du



modeéle proposé oblige les échantillons a respecter les contraintes dans |'espace de représentation appris grace a
I'utilisation de la perte contrastive. Les résultats montrent que les méthodes ADH peuvent grandement bénéficier de
quelques contraintes seulement pour éviter de faire correspondre incorrectement des classes entre domaines.
Constrained-HIDA atteint des performances comparables a celles de SS-HIDA sans utiliser d'étiquettes dures, ce qui
réduit considérablement la quantité d'informations nécessaires sur le domaine cible. La supervision interactive peut
rendre la méthode encore plus efficace, en assignant des contraintes aux échantillons dont on sait qu'ils sont difficiles a
résoudre. On peut en conclure qu'il n'est pas nécessaire d'utiliser des étiquettes dures pour surmonter le probléme des
grands déplacements de domaine.

Perspectives

Le développement de modéles tels que les modéles HIDA proposés pourrait étre trés utile a la communauté de la
télédétection, qui utilise toute une série de capteurs différents tels que les capteurs RVB, multispectraux,
hyperspectraux, SAR, LIDAR, panchromatiques, etc. Le champ d'application ne se limite toutefois pas a la télédétection.
Les approches HIDA proposées sont concues pour étre générales et ne sont donc pas strictement limitées aux images
satellite. L'objectif est de disposer d'une méthode capable de fonctionner avec d'autres types d'images hétérogéenes,
comme celles que I'on trouve en robotique (images de profondeur, radar), en imagerie médicale (par ex. CT et MRI), etc.
L'efficacité des méthodes est donc également démontrée dans un probléme de référence Cv commun de robotique
(images RVB et de profondeur), ou les méthodes ADH existantes basées sur la traduction sont surpassées par les modéles
proposeés.

Dans les travaux futurs, plusieurs directions différentes peuvent étre prises pour étendre les modéles HIDA. Des
techniques de pseudo-étiquetage plus avancées et des méthodologies d’AD homogéne semi-supervisées peuvent étre
adaptées pour étre utilisées dans la ADH et combinées avec les modéles HIDA. La méthode Constrained-HIDA peut étre
améliorée par lI'utilisation d'un clustering contraint. Les méthodes HIDA peuvent également étre étendues a la
segmentation sémantique et utilisées pour les séries temporelles de données de télédétection, ce qui est trés important
pour fournir des cartes d'occupation des sols plus précises.
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