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ACRONYMES

DL apprentissage profond (deep learning).

YOLO You Only Look Once (Vous ne regardez qu’une fois).

CEVAE Autoencodeurs variationnels a effet causal (Causal Effect Variational Autoencoders).

CloU Intersection compléte sur I’union.

IoU Intersection sur I’Union.

RESNETSs Réseaux de neurones résiduels.

DIoU Distance Instersection sur Union (Distance Intersection Over Union,).

GIoU Instersection sur Union Generale (General Intersection Over Union).

FIoU Intersection Floue sur I’union.

FAR regles d’association floues.

NMS Non-Max Suppression.

RL Apprentissage par renforcement.
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RESUME

De nombreux chercheurs ont pour objectif de résoudre des taches humaines a 1’aide d’algorithmes d’appren-
tissage automatique.

Dans ce mémoire, nous avons doté YOLOV-5 a des regles de logique floue qui peuvent étre utilisées pour
résoudre des problémes de raisonnement en matiere de classification (comme la classification ascendante) et
de feedbacks linguistiques. Notre méthode utilise des regles d’association floues qui permettent a YOLOV-5
de déduire des connaissances a partir d’'une vue partielle d’un objet et peuvent également étre utilisées pour
évaluer la perte de données a partir d’évaluations floues.

Mots-clés : Apprentissage profond, logique floue probabiliste, raisonnement, vision.
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CHAPITRE 1
INTRODUCTION

Les algorithmes d’apprentissage profond (DL) deviennent extrémement précis dans de nombreuses re-
cherches et taches industrielles liées a la détection d’objets [31], comme Gato de Google [26] et GPT
d’OpenAl [5]. Parmi les différents DLs, You Only Look Once (YOLO) est un modgle trés populaire connu
pour sa rapidité et sa précision dans la détection d’objets [25]. YOLO et ses différentes versions (YOLO-
V) ont été utilisés par des chercheurs et des ingénieurs pour résoudre des problemes étroitement liés aux
taches humaines dans des laboratoires et des environnements industriels [41]. Cependant, les DLs actuels ne
peuvent pas effectuer de raisonnement a la maniere des humains [24]. En utilisant le modele causal de Pearl
[12], de nombreux chercheurs ont essayé d’ajouter le raisonnement causal aux algorithmes d’apprentissage
profond (Deep Learning) [12, 19, 4, 22]. Cependant, a notre connaissance, le modele de Pearl ne décrit dans
la majorité des cas que la relation linéaire entre les variables et, dans certains cas, ne peut pas refléter la
causalité [11]. En utilisant la logique floue probabiliste, Faghihi et al [9] ont ajouté le raisonnement causal
aux Autoencodeurs Variationnels a effet causal (CEVAE) [21]. Toutefois, leur modele ne peut raisonner que

sur des ensembles de données tabulaires.

Dans ce travail, nous proposons la premiere étape vers la création de DL hybrides capables de raisonner de
maniere visuelle. Nous examinons également 1) comment un YOLOV doté a des regles de logique floue
peut concurrencer la formule Complete Intersection Over Union (CIOU) [16] utilisée depuis des années
dans YOLO pour la détection d’objets. D’une maniere générale, loU et CIOU sont des mesures utilisées
pour calculer les erreurs entre la boite de délimitation correcte et prédite d’un objet détecté par un modele tel
que YOLO, 2) Comment un modele YOLO équipé de regles de logique floue peut effectuer un raisonnement
visuel. Ainsi, lorsqu’il est formé a la détection de certains objets, YOLO n’est pas en mesure d’identifier
les images rognées de ces objets s’il n’a pas été préalablement formé sur ces rognures. Cependant, un étre
humain peut identifier correctement un objet, par exemple une voiture, en ne regardant que les différentes

parties de I’objet, méme s’il n’en a qu’une vision partielle.

En utilisant des regles d’association floues, nous proposons une technique généralisable qui peut aider a
étendre les réseaux de neurones avec des capacités de raisonnement simples. Ensuite, nous discutons les

résultats obtenus avec Fuzzy-YOLO et nous comparons avec les resultat du modele yolo de reverence.



CHAPITRE 2
ETAT DE L’ART

Le périmetre de ce travail ne permet pas d’effectuer un examen exhaustif des algorithmes de Deep Learning
développés pour la détection d’objets. Cependant, nous aborderons brieévement certains d’entre eux dans
la suite de ce mémoire. Toutefois, nous allons brievement explorer certaines des approches les plus cou-
rantes utilisées pour la détection d’objets a partir de données visuelles. L’objectif est de fournir une vision

d’ensemble des techniques et des défis liés a ce domaine de recherche en pleine évolution.

2.1 ResNet
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FIGURE 2.1 Bloc résiduelle Resnet Figure tirée de [14]

Le nombre de couches cachées dans les DLs joue un rdle crucial dans leurs performances. Cependant, plus
la profondeur est grande, plus la précision du réseau se dégrade. Pour résoudre ce probleme, les auteurs
[14] ont introduit les réseaux de neurones résiduels (ResNet). Le ResNet comporte de nombreuses couches
pondérées. Une fonction d’activation dérivable, telle que ReLLU, est appliquée a la sortie de chaque couche
pondérée. La sortie finale des couches est ensuite soustraite de 1’entrée originale. Le réseau utilise ensuite la

rétropropagation pour réduire les différences entre la sortie et I’entrée du réseau. Cela garantit I’intégrité de



I’information grace a la profondeur des couches et des convolutions.

2.2 Attention Multi-Téte
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FIGURE 2.2 Graph computationnel du mécanisme d’attention multi- tétes (Multi-Head attention) figure tirée
de [35]

Bien qu’il soit utilisé pour le traitement d’images, le mécanisme d’auto-attention a été adopté dans le do-
maine du traitement du langage naturel [44] ou les mots sont intégrés a 1’aide de vecteurs. Les vecteurs
représentent la signification des mots sans tenir compte du contexte. Pour coder le contexte d’une phrase
donnée, 1’auto-attention integre des mots en comparant chaque mot de la phrase avec tous les mots de la
phrase (auto-inclus) [30]. Dans une définition plus abstraite, un mécanisme d’auto-attention est un mappage
d’une requéte et d’un ensemble de paires clé-valeur vers un résultat sous forme de vecteurs. Pour étendre ce
concept a un contexte encore plus large, un mécanisme d’attention multi-té€tes génere une description précise

des mots en tenant compte des multiples facteurs qui peuvent affecter leur signification [35].

L attention est traduite en réseaux de neurones convolutionnels pour la reconnaissance d’images, par des
couches qui effectuent 1’agrégation et la transformation des caractéristiques. Les fonctions d’agrégation et de

transformation peuvent étre découplées, de sorte que la transformation des caractéristiques est effectuée par



des couches de perception. Les couches de perception traitent séparément le vecteur de caractéristiques de
chaque pixel. La fonction d’agrégation des caractéristiques est exécutée par auto-attention pour sélectionner

les pixels les plus importants [44].

2.3 U-net

Basé sur des "réseaux entierement convolutifs”, U-net est une architecture congue pour la segmentation sé-
mantique. Par rapport a d’autres DL, U-net a été concu pour fonctionner avec peu d’images d’entrainement.
L architecture U-net se compose de deux parties principales : la partie contractante qui est typiquement
constituée de réseaux convolutifs, et la partie expansive qui est un échantillonnage ascendant de la carte des
caractéristiques suivi d’une convolution 2x2 [28]. En plus de la classification des images, U-net localise les

caractéristiques de chaque classe générée en effectuant la classification sur chaque pixel [43].
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FIGURE 2.3 Architecture U net figure tirée de [28]

Dans certains cas, les auteurs utilisent ResNet en combinaison avec Unet, car il a été démontré que cela

améliorait la précision du modele [6]. Pour mettre en ceuvre cette combinaison, des blocs résiduels peuvent



étre ajoutés a certaines zones du modele Unet classique. Les blocs ResNet sont souvent ajoutés en tant
qu’encodeur (sur le c6té gauche de I’architecture Unet) pour pouvoir aller plus loin dans les convolutions et
améliorer les résultats de la segmentation en termes de précision [6, 34, 2, 15]. Cependant, Unet est lent par

rapport a YOLO et n’est utile que lorsque la segmentation est nécessaire.
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FIGURE 2.4 Architecture YOLO originale figure tirées de [25]

L architecture appelée YOLO pour "You Only Look Once" (Vous ne regardez qu’une fois) prend en entrée
des images étiquetées avec des vecteurs qui définissent toutes les informations nécessaires pour générer des
boites de délimitation autour des objets détectés. Dans un probleme de classification ot il existe deux classes
d’objets, ces vecteurs prendraient la forme V [ P., By, By, By, By, Cy, 02} . Dans le vecteur V, [P,] est la
probabilité de détecter un objet. [B,] et [B,] sont les coordonnées des centres de la boite englobante autour
de I’objet détecté par ’algorithme [25]. [B,,] et [By] sont la hauteur et la largeur de la boite englobante. [C]
et [Co] sont la probabilité que 1I’objet détecté appartienne respectivement a la classe un ou a la classe deux.
Chaque image est divisée en plusieurs cellules qui représentent les régions a rechercher. Chaque cellule
prédit ces boites de délimitation. Trois types d’erreurs doivent &tre calculés séparément : 1) la perte de
régression des boites de délimitation calcule I'intersection sur 1’'union (IoU), qui est la fraction de la zone
d’intersection entre la zone de la boite de délimitation cible et la zone de la prédiction du modele sur leur
union, 2) la perte d’objectivité calcule la probabilité d’avoir un objet détectable dans la boite de délimitation
prédite, 3) la perte de classification, qui est obtenue par 1’entropie croisée '. La perte totale est la somme

moyenne des trois erreurs. Cependant, le principal défaut de la mesure de 'indice d’utilité ci-dessus est

1. L’entropie croisée est une mesure de la divergence entre deux distributions de probabilité.
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qu’aux premiers stades du processus d’apprentissage, 1’indice d’utilité peut toujours €tre égal a zéro, que les
prédictions du modele se rapprochent ou non de la prédiction correcte. Pour remédier a cet inconvénient,
dans les versions récentes de YOLO, les chercheurs ont utilisé I’intersection compléte sur 1’'union (CloU),
qui prend en compte I’intersection sur ’union, la distance normalisée entre les centres, et la cohérence
du rapport d’aspect entre la boite de délimitation de la cible et la prédiction du modele. Par rapport a la
version précédente, les techniques ci-dessus ont permis de faire converger la perte de YOLO beaucoup plus

rapidement [16].

D’autres mesures qui résolvent le probleme de la valeur zéro dans les premieres étapes de I’apprentissage de
YOLOV sont I’indice d’utilité de la distance (DIoU) et I’indice d’utilité généralisé (GloU). Le DIoU prend
en compte la distance entre les centres des boites de délimitation. Le GIoU prend en compte la plus petite
boite couvrant a la fois la cible et la prédiction du modele [27]. Chacune de ces deux valeurs est ajoutée a la
perte en tant que terme de pénalité, ce qui oblige le réseau a mettre a jour les poids de maniere a réduire la

pénalité par le biais de la décente de gradient.

Dans tous les modeles susmentionnés, 1’élément manquant est le raisonnement. Les humains peuvent faci-
lement effectuer des tches de reconnaissance parce qu’ils utilisent le raisonnement en méme temps que la
perception pour déterminer la nature des objets qu’ils percoivent. Il existe de nombreuses fagons de défi-
nir une tache de raisonnement. Dans le contexte de la réponse a des questions, une tiche de raisonnement
consisterait a répondre a des questions telles que : "Dans une image donnée, quel objet se trouve derriere
I’objet de couleur verte ?" [40]. Nous pensons que les regles d’association floues [10] peuvent également ré-
pondre a ce type de questions, comme nous 1’expliquons plus loin dans ce document. Dans les sous-sections

suivantes (2.5 , 2.6 , 2.7), nous discutons des modeles et des références qui utilisent le raisonnement.

2.5 Identique différent (Same-Different)

Dans un article récent, Nicola Messina et al [23] ont ajouté le mécanisme d’auto-attention a une architecture
de réseau de neurones convolutionnel pour résoudre les taches de raisonnement "identique-différent”. Ces
taches impliquent la compréhension de regles abstraites a partir des formes de I’objet détecté. Leur archi-
tecture est plus performante que d’autres modeles pour résoudre ces types spécifiques de taches de réponse
aux questions dans la base de données " identique-différent". Cependant, leur modele n’est pas capable de

se généraliser a d’autres taches telles que la classification, comme notre modele implémenté peut le faire.



2.6 BEiT

Le modele BEIiT de Microsoft [38] est un modele semi-général qui peut étre utilis€ pour répondre a des
taches liées a I’'image et au texte. Il peut également effectuer des taches de classification et de segmentation
d’images. Les auteurs ont testé le modele sur diverses tiches de réponse a des questions visuelles telles que
les réponses aux questions des ensembles de données NLVR2, VQAv2 et COCO-Captioning. BEiT utilise
un transformateur multivoie [33] pour fusionner les informations de plusieurs modeles pré-entrainés sur les
images, le texte et les paires image/texte. Mais ce modele ne peut effectuer que des taches de raisonne-
ment sur les images et le texte. Nous visons a concevoir un pipeline qui peut étre étendu a des taches de

raisonnement plus générales telles que la déduction d’informations a partir d’observations partielles.

2.7 Phyre/DADS

L’ensemble de données Phyre [3] est un benchmark de raisonnement pour la physique qui requiert une
certaine capacité de raisonnement et de compréhension de la physique pour que les modeles puissent le
résoudre. L'un des meilleurs modeles capables de réaliser cette tiche est le travail d’Eltayeb Ahmed et al.
de Google [1]. Comme le suggere le nom de leur article, le modele a effectué un raisonnement physique
a ’aide de "modeles sensibles a la dynamique". Les modeles sensibles a la dynamique sont des modeles
d’apprentissage par renforcement qui peuvent apprendre un modele de leur environnement sans supervision.
Ils y parviennent en maximisant I’information mutuelle entre la paire d’actions de 1’état actuel de 1’agent
et I’état suivant. L’information mutuelle est une mesure qui quantifie la quantité d’informations que nous
obtenons sur une variable lorsque nous connaissons 1’état d’une autre variable. En maximisant cette quantité,
ils entendent apprendre des actions (ou des compétences qui sont des séquences d’actions) dont les résultats
sont prévisibles [32]. Mais cette conception ne fonctionne que pour les problémes de type apprentissage
par renforcement et, a notre connaissance, elle n’est pas adaptée aux tiches de réponse aux questions ou de

classification.

Dans le chapitre suivant, nous proposons un moyen simple d’intégrer le raisonnement a 1’aide de régles

d’association floues 8 YOLO-VS5 pour classer des objets sans avoir été formé a leur sujet.

Remarque :Notez que depuis la publication de notre travail, une version plus récente de YOLO est dispo-

nible, nommée YOLO-V8, qui a été implémentée apres la fin de notre étude.



CHAPITRE 3
FUZZY-YOLO-V5S

Dans cette partie de notre travail, nous avons ajouté une couche de régles d’association personnalisables qui
peuvent étre définies par I’expert du domaine ou générées automatiquement a partir de données d’entraine-
ment selon ’approche suggérée par Wang et Mendel [36]. En utilisant des regles floues (voir ci-dessous),
nous avons converti la fonction de perte de YOLO-V5 en une fonction de perte floue. Pour déduire cette
fonction de perte floue, nous avons utilisé des métriques d’évaluation littérales dans le calcul de I’erreur
de régression de la boite de délimitation de YOLO-VS5. Cet ajout est une alternative a la méthode Com-
plete Intersection Over Union (CIOU), qui est abordée dans la sous-section ci-dessous. Nous appelons cette

alternative floue FloU.

Définition 3.1 Logique Floue (Fuzzy Logic) : La logique floue est une branche de la logique qui permet de
traiter des situations oul les frontieres entre les catégories sont floues, imprécises ou incertaines. Elle a été
introduite par Zadeh en 1965 [42] et repose sur ['utilisation de degrés d’appartenance plutot que sur une

classification binaire.

La logique floue a trouvé de nombreuses applications dans les domaines de la reconnaissance de formes,
du contrdle de processus, de la prise de décision, de I’analyse de risques, de la médecine et de 1’ingénierie,

entre autres [17, 8].

Les principales opérations de la logique floue sont I’union, I’intersection et la complémentation floues, qui
permettent de combiner des ensembles flous pour en former de nouveaux. Les regles de la logique floue sont
exprimées en termes de variables linguistiques, qui sont traduites en termes de fonctions d’appartenance

floues.

Les systemes experts basés sur la logique floue, tels que les systemes de contrdle de processus, utilisent
des regles linguistiques pour effectuer des inférences floues et prendre des décisions en temps réel [37].
La logique floue est également utilisée en combinaison avec les réseaux de neurones pour améliorer leur

capacité a traiter des données incertaines et imprécises [13].



En résumé, la logique floue est une approche puissante pour la modélisation de systemes complexes et

incertains, qui a trouvé de nombreuses applications dans de nombreux domaines différents.

Scikit-Fuzzy !. est une bibliotheque Python pour les systemes de logique floue. Elle fournit des outils pour
les fonctions d’appartenance floues, les opérateurs logiques flous et les méthodes d’inférence pour faciliter
le développement de systemes de logique floue. Scikit-Fuzzy est open source et est largement utilisé dans
les domaines de I’ingénierie, de la science des données et de I'intelligence artificielle pour résoudre des

problémes complexes qui impliquent de I’incertitude ou des données imprécises.

L’exemple de pourboire de Scikit-Fuzzy est un exemple couramment utilisé pour illustrer 1’ utilisation de la
logique floue dans la prise de décision. Dans cet exemple, on suppose qu’un client est allé dans un restaurant
et arecu un service. Le client souhaite maintenant laisser un pourboire au serveur, mais il n’est pas slir de la

quantité a donner.

Pour résoudre ce probléme, on utilise la logique floue pour déterminer le pourcentage de pourboire approprié
en fonction de plusieurs variables d’entrée telles que la qualité de service, la qualité de la nourriture, et
la température de la nourriture. La logique floue permet de modéliser ces variables d’entrée comme des
fonctions d’appartenance floues et de définir des regles floues pour déterminer le pourcentage de pourboire

approprié.

L’exemple de pourboire de Scikit-Fuzzy est souvent utilisé pour montrer comment la logique floue peut étre

utilisée pour résoudre des problemes réels, en fournissant des résultats précis et faciles a interpréter.

3.1 CIOU flou (FIoU)

Notre FIoU est une version alternative du CloU qui utilise des variables linguistiques telles que "bonne
prédiction", "prédiction moyenne" et "mauvaise prédiction” pour calculer la perte (voir figure 3.1). Pour
calculer la valeur de perte de la boite de délimitation a 1’aide de regles d’association floues (FARs), nous
avons procédé en premier lieu a la fuzzification des données d’entrée. Pour ce faire, nous transformons les
données d’entrée (distance normalisée, intersection sur I’union et cohérence du rapport d’aspect) de valeurs

numériques a des valeurs linguistiques. Nous avons choisi cinq fonctions d’appartenance floues [7] pour

1. skfuzzy 0.2 docs (pythonhosted.org)


https://pythonhosted.org/scikit-fuzzy/

chaque entrée (figure 3.1) : tres élevée, élevée, moyenne, faible ou tres faible.

10 1
a /
< 08 1
E — Very low
E 06 1 — Low
£ - Medium
S 04 —— High
o —— Very High
o 0.2
h=

0.0 -

0.0 02 04 0.6 08 10

normalized distance

FIGURE 3.1 Fonctions d’appartenance pour 5 niveaux de distance. Cette figure montre que la valeur 0.6
pour la distance normalisée a une appartenance de 0.75 au niveau "élevé", de 0.17 au niveau "tres élevé" et
de O pour les trois autres niveaux.

apres avoir flouté les métriques d’entrée (distance normalisée, intersection sur union et cohérence du rapport
d’aspect) comme le montre la figure3.2 (module Fuzzy Engine), nous avons appliqué des régles d’association
floues aux métriques floutées de sortie. En appliquant ces regles, nous avons pu estimer la "qualité" de
la prédiction a I’aide de la fonction de défuzzification. Dans notre expérience, nous avons nommé cette

métrique : FloU.

FIGURE 3.2 Processus de calcul FloU : FloU ne prend en compte que la perte de régression des boites en-
globantes indiquée par "b" dans ce diagramme. La perte d’objectivité (probabilité d’étre un objet détectable)
"0" et la perte de classification "c" ne sont pas modifiées. Dans I’original yolo-v5, b’ est *1-CloU’ et dans
notre travail *1-FloU’.
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Pour évaluer les performances de Fuzzy-Yolo-V5, nous avons utilisé les regles suivantes : X étant une
variable d’entrée, et par exemple X;fqp. le degré d’appartenance de X qui est assigné au niveau "tres
faible".

Ry : Digtevee V 10U paivie V Vigaivle = FILoUpqiple

R : Déjevee V (L0U paipie A Vigie) = FIoUjgqipe
R3 : Dioyenne A 1oUpoyenne A Vinoyenne = FIoUmoyenne
Ry : Dyigaivie V 10Uggienee V Vicievee = Fl1oUgepee
Rs : Dygiple A ToUgiepee A Vieievee = FI0Ugevée
R : Dyifaipie A ToUgievce A Vicievee = FIoUgievée

D : distance normalisée

V' 1 cohérence du rapport d'aspect

IoU : intersection sur l'union

A : opérateur ET flou qui est le minimum des deux valeurs

V : opérateur OU flou qui est le maximum des deux valeurs

Les regles peuvent €tre considérées comme des poids qui sont automatiquement ajoutés a chaque terme dans
la fonction de perte de Yolo-V5. Un poids plus élevé signifie un terme plus important dans la fonction de
perte. Les poids sont attribués par des regles floues. Une fois la valeur FloU obtenue, elle remplace le terme

CloU dans la fonction de perte comme suit.
Perte de régression =1 — FloU

En utilisant les régles susmentionnées, nous avons obtenu approximativement la méme précision moyenne
(MAP) que le CIoU de Yolo [39]. La figure 3.3 montre la comparaison entre les résultats de FIOU et de
CIOU. Pour faire cela, nous avons utilisé I’ensemble de données COCO [20] et la comparaison est effectuée
a I’aide des mesures MAP standard, MAP 0.5 et MAP 0.95 apres 150 itérations. Comme le montre la figure

3.3, CIOU et FIOU se comportent de maniere similaire.

Nous avons également généré les régles automatiquement selon la méthode suggérée dans [36] (code sur
GitHub). La figure 3.4 montre la différence de précision moyenne entre les résultats de YOLO-VS5 utilisant

des regles générées automatiquement [36], et nos régles définies par des experts.

11


https://github.com/joseffaghihi/fuzzy-yolov5

metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.8 B

0.6

0.4

0 100 0 100

— CloU

FIGURE 3.3 Résultats comparatifs des mesures : Précision moyenne 0.5 et 0.95 (normes) pour YOLO avec
CloU et FloU

La figure 3.4 montre clairement que les regles d’experts (courbe noire) et les regles générées automatique-

ment (courbe violette) de [36] ont obtenu a peu pres la méme précision moyenne que CloU.
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061 — map 0.5/CI0U

— mAP_0.5/FloU_def _rules
051 — maP 0.5/FloU_gen rules

0.4 1

0.3 -

0.2 1

0.1 -

0.0 1

0 20 40 60 80 100

FIGURE 3.4 Précision moyenne pour CloU, FIoU avec regles générées automatiquement (FloU-gen-rules),
et FloU avec regles définies par I’expert du domaine (FloU-def-rules).
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CHAPITRE 4
RAISONNEMENT AVEC YOLO-V5

Afin d’améliorer I’efficacité de YOLO-VS5, nous expliquons comment les reégles floues peuvent aider YOLO-
V5 a effectuer une détection ascendante des objets. En ne voyant que les phares des voitures et d’autres
parties en général, notre YOLO-VS5 flou peut estimer la probabilité qu’un objet (partie d’une voiture) soit une
voiture. Pour réaliser cette taiche, nous avons utilisé€ deux YOLO-VS5 distincts formés sur la base de données
CARS de Stanford [18] : 1) Notre modele YOLO-VS5 flou entrainé a détecter uniquement les parties d’une
voiture telles que les phares, les rétroviseurs, les roues, le pare-brise et les feux de freinage, 2) Le modele

YOLO-VS5 original entrainé a détecter les voitures entieres mais pas les parties.

Nous avons testé les deux modeles YOLO-VS5 sur des images de voitures recadrées. La figure 4.1 montre

que le modele original YOLO-VS5 a des difficultés a détecter les voitures sur des images recadrées.

ar U.s

FIGURE 4.1 Prédiction originale de YOLO-V5 sur des images recadrées de la méme base de données.
YOLO-VS5 ne détecte pas les voitures, et détecte a tort les phares comme des voitures.

Dans la figure 4.2, on peut voir que la précision de classification du YOLO-VS5 original chute a 22 % lorsque
les images sont recadrées. En d’autres termes, le YOLO-VS5 original ne détecte parfois rien lorsque 1’on

zoome trop sur 1’objet, s’il n’a pas été entrainé au préalable sur de telles images.

Dans YOLO-VS5 flou, nous avons ajouté un moteur flou juste apres le module Non-Max Suppression (NMS)

(Figure 4.3). Comme Yolo divise I’image en cellules et que chaque cellule posséde ses propres boites de

14



0.7

02 001 |

0.5

3

Predicted

~0.3

]

background FN

-0.0

background FP
True

FIGURE 4.2 Matrice de confusion de 1’original YOLO-VS5 sur des images recadrées. La précision de la
classification tombe a 22 %.

délimitation prédites, le module NMS est nécessaire pour éliminer les prédictions redondantes. Le module
NMS effectue cette tache en éliminant les boites d’encombrement qui décrivent trés probablement le méme

objet, ne laissant qu’une seule boite d’encombrement finale pour chaque objet présent dans 1’image [29].

Le NMS produit des prédictions de classe "C" et un score de confiance "cS" (voir figure 3.3) qui sont ensuite
transmis a un module de moteur flou. Le module Fuzzy Engine flouise ensuite ces valeurs sur trois niveaux
(faible, moyen ou élevé). Enfin, il utilise des regles d’association floues et une fonction de défuzzification

pour déduire la probabilité de la classe de 1’objet final, par exemple une voiture.

En outre, pour calculer les degrés d’appartenance, nous avons choisi trois fourchettes (voir figure 4.4) :

"faible, moyen ou élevé". Par exemple, si la téte YOLO détecte un phare avec une confiance de 0.7, cette
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Final prediciton

FIGURE 4.3 Fonctions d’appartenance floues pour les prédictions concernant les phares. Trois niveaux de
certitude ont été définis pour déterminer le degré de confiance d’une prédiction.

valeur, une fois fuzzifiée, se verra attribuer une valeur d’appartenance de O pour les niveaux "moyen" et
"faible" et une valeur d’appartenance de 0.6 pour le niveau "élevé". Par exemple, une sortie fuzzifiée pour
un phare avec une appartenance de 0.6 signifie que les regles avec (Hgjes.) seront activées par le moteur

Fuzzy (voir les regles ci-dessous).

a

10

2

§

Eosq— Low

° —— Medium

g —— High

8 00 T T T T T T
00 02 04 0.6 08 10

Headlight confidence score

FIGURE 4.4 Calcul de la probabilité de classification par la logique de raisonnement.

Voici les reégles que nous avons utilisées pour définir le raisonnement qui sous-tend la décision d’acheter ou
de ne pas acheter une voiture par le moteur flou, en utilisant les mémes annotations que celles utilisées dans

les sections précédentes :
Ry (Peteve V F fereve) A (Pbéteve V Régieve V Reteve) = Celeve
Ry i (Proyen V F fimoyen) A (Pbmoyen V Rémoyen V Rmoyen) = Céleve
R3 : (Praivie A Ffraivie) V (Pbraipie A Répainie A Ryaivie) = Clraible
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Ry : (Pmoyen \% Ffmoyen) A (Pbmoyen A Rémoyen A Rmoyen) = Cmoyen
Rs : (Praivie V F fraivie) A (Pbragpie A Répaipie A Riaivie) = Cmoyen

P : score de confiance des phares

Ff : scorede confiance des feux de freinage
Pb : score de confiance du pare — brise

Ré : score de confiance de rétroviseur

R : score de confiance des roues

Enfin, la valeur de défuzzification peut étre obtenue en calculant le centroide de la zone jaune illustrée dans
la figure 4.1. Selon la documentation du cadre flou de Sci-Kit, il existe quatre autres facons pour défuzzifier

les données, mais c’est le centroide qui a donné les meilleurs résultats.

Dans la figure 4.5, le score de confiance accordée au phare, pare-brise, rétroviseur, feu de freinage et a la
roue est respectivement : 7.2, 2.0 et 7. Cela signifie que nous avons un score de confiance élevé pour le
phare et la roue, et un score de confiance faible pour les autres pieces. Dans ce cas, conformément a la reégle
R1 (ci-dessus), le modele doit attribuer une probabilité élevée au fait que 1’objet est une voiture. La valeur
estimée de la probabilité défuzzifiée pour la voiture est donc de 0.74.
Aggregated membership and result (line)

10 1
0.8 1
0.6 1
— Low

04 1 —— Medium
—— High

degree of membership

0.2 1 Centroid

00 E S —— -
0.0 0.2 04 0.6 0.74 0.8 1
Probability that object is car

FIGURE 4.5 La sortie défuzzifiée est la coordonnée x du centroide de la zone jaune.

Dans ce qui suit, nous comparons les résultats du YOLO-VS5 original mentionnés ci-dessus a notre YOLO-
V5 flou testé sur le méme ensemble d’images recadrées extraites de I’ensemble de données Stanford cars
[18]. Notre modele considere que les probabilités de sortie des régles d’association floues dépassant la valeur

seuil de 0.4 correspondent a une voiture. La figure 4.6 montre la précision de notre modele YOLO-VS flou
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apres 'utilisation des regles de raisonnement par rapport au modele YOLO original formé a la détection des

voitures.

100 + 97.3684

YOLO-V5 Ours

FIGURE 4.6 Diagramme a barres comparatif de la précision de la classification des voitures entre Fuzzy
YOLO-V5 et YOLO-VS5 original formé sur Cars. Les deux ont été testés sur des versions recadrées de
I’ensemble de données Stanford sur les voitures.

Bien qu’il n’ait été entrainé que sur des pieces de voiture, notre modele flou YOLO-VS5 atteint une précision
de 97 %, contre une précision de classification de 22 % obtenue par le modele original YOLO-VS5. Cela
montre qu’avec cette technique, nous avons pu déduire correctement la probabilité que 1’objet soit une
voiture en utilisant des régles d’association floues pour simuler la détection ascendante d’objets et la tache

de classification.

Un point qui mérite d’étre mentionné est que la portée de ce mémoire peut aller au-dela du modele YOLO.
Cela signifie que, conceptuellement, cette idée peut étre étendue a n’importe quel algorithme d’apprentissage
en profondeur tel que les transformateurs pour déduire de nouvelles informations. Sachant que les regles
utilisées peuvent étre apprises a ’aide de la technique de Wang et al [36] mentionnée dans les sections

précédentes.
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CHAPITRE 5
CONCLUSION

Dans ce document, nous proposons deux fagons d’utiliser la logique floue pour doter les réseaux de neurones
de capacités de raisonnement leur permettant de travailler en coopération avec les humains. Premierement,
nous avons montré que des reégles d’association floues peuvent étre ajoutées aux fonctions de perte de YOLO-
V5 afin de simuler le CIoU flou sans perdre sa précision. Deuxieémement, les régles d’association floues
peuvent également étre utilisées comme extension du moteur de raisonnement pour permettre &8 YOLO-V5
d’effectuer un raisonnement ascendant. En utilisant ces régles floues, YOLO-V5 peut déduire de nouvelles

connaissances sans avoir besoin d’&tre explicitement formé a celles-ci.

Dans nos travaux futurs, nous espérons que nos nouveaux moteurs flous aideront les algorithmes d’appren-
tissage automatique a apprendre plus rapidement avec moins d’itérations. Les régles floues mises en ceuvre
dans cette étude pourraient facilement étre intégrées dans les fonctions de perte de I’apprentissage par ren-
forcement (RL), ce qui permettrait aux humains de dire aux agents RL de corriger leurs erreurs en utilisant
un langage vague au lieu de valeurs précises. Par exemple, le retour d’information humain pourrait étre

simplement "trop-loin" ou "trop-prés" au lieu de "corrigez I’erreur de +9.9 metres".
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