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Résumé – Nous proposons dans cet article une méthode expérimentale permettant d’identifier dans quelle mesure un réseau de neurones (ici le
U-Net) utilise des relations spatiales directionnelles entre des objets d’une scène pour les segmenter et les reconnaître. Ce travail s’inscrit dans
la ligne de la recherche d’explications aux prédictions d’un réseau de neurones.

Abstract – We propose an experimental method to identify whether neural networks (here the classical U-Net) makes use of directional spatial
relations between objects in a scene in order to segment and recognize them. This work contributes to the field of explainable AI, where
explanations to the predictions of a network are searched.

1 Introduction

Avec le développement des réseaux de neurones convolutifs
(CNN) et le développement de l’intelligence artificielle expli-
cable (XAI), plusieurs approches ont été proposées pour ex-
pliquer les prédictions des CNN, en recherchant principale-
ment les informations locales (régions ou caractéristiques) im-
pliquées dans une décision [11]. Cependant, les informations
structurelles telles que les relations spatiales se sont avérées
utiles pour analyser et interpréter une scène et pour reconnaître
les objets qu’elle contient (voir par exemple [1] et les réfé-
rences qui y sont citées, ou encore [7, 8]). On suppose sou-
vent que les CNN ont la capacité intrinsèque d’apprendre des
relations pertinentes tant qu’elles s’inscrivent dans le champ
réceptif [4, 5, 8, 10]. Cependant, à notre connaissance, cet en-
codage implicite des relations spatiales n’a pas été étudié en
détail. D’autres travaux supposent que cette capacité n’est pas
toujours garantie, et forcent les relations en utilisant des tech-
niques externes au CNN [2, 3, 7, 12], en les modélisant de
manière explicite, ou en combinant informations textuelles et
visuelles. Ces approches sortent du cadre de cette étude. De
plus, l’utilisation de certaines mesures de performance ne met
pas en évidence le processus de raisonnement conduisant à une
décision. Pour toutes ces raisons, il devient difficile de dire si,
quand ou comment un CNN donné apprend une relation d’objet
particulière.

C’est à ces questions que nous cherchons à répondre ici.
Dans ce travail, nous nous concentrons sur les relations di-
rectionnelles, où les objets d’une scène sont distribués dans

des directions spécifiques les uns par rapport aux autres (par
exemple, « le cercle est à 20 pixels à gauche du carré, à la
même hauteur »). Contrairement aux techniques mentionnées
ci-dessus, notre travail vise à explorer de manière expérimen-
tale l’hypothèse implicite qu’un CNN peut raisonner entre les
objets de son champ réceptif, d’une manière contrôlée. L’objec-
tif de cet article est de déterminer si un réseau U-Net de base,
entraîné pour une tâche de segmentation multi-objets avec des
fonctions de coût communes, est capable d’apprendre et d’uti-
liser les relations directionnelles entre des objets distincts pour
aider à leur segmentation et leur reconnaissance. Nous entraî-
nons le réseau populaire U-Net [6], en utilisant des hyperpara-
mètres couramment utilisés (voir section 2.2), dans un contexte
où les informations sur les relations directionnelles sont es-
sentielles pour une bonne segmentation des objets d’intérêt.
Nous contribuons ainsi au domaine de l’explicabilité des ré-
seaux de neurones en présentant les performances de ce réseau
dans un tel contexte. Notre code est disponible publiquement
sur https://github.com/maree0/satann_synth.

2 Méthodes
Dans cette section, nous présentons des méthodes expéri-

mentales pour évaluer les capacités de raisonnement spatial di-
rectionnel du réseau U-Net, en l’entraînant sur une tâche de
segmentation qui nécessite d’utiliser les relations directionnelles
entre les objets pour obtenir une réponse correcte. À cette fin,
nous présentons le jeu de données synthétiques Nuage d’Objets
Structurés (NOS).



2.1 Le jeu de données Nuage d’Objets Structu-
rés

Le jeu de données Nuage d’Objets Structurés (NOS) proposé
utilise des images simples (issues de Fashion-MNIST [9]) pour
générer une scène structurée. Une donnée NOS est une image
avec des objets d’intérêt (OI) appartenant à des classes spéci-
fiques et distribués de manière structurée, ainsi que plusieurs
instances d’un ensemble donné d’objets distribués de manière
aléatoire et appelés bruit. Les OI (et seulement les OI) sont
les cibles de la segmentation, et sont toujours au premier plan
(c’est-à-dire qu’ils ne sont jamais occultés par les objets de
bruit). Les OI ont une boîte englobante de taille de 28 × 28
pixels. Nous utilisons une configuration composée d’images
2D de taille 160× 160 contenant trois objets d’intérêt, chacun
appartenant à une classe différente (spécifiquement, les « che-
mises », « pantalons », et « sacs » de Fashion-MNIST). Ces
objets forment les sommets d’un triangle rectangle de côtés
48 × 64 × 80, dont la cathète majeure est horizontale (voir
figure 1), ce qui détermine les relations directionnelles entre
les objets. L’ensemble de la structure d’OI est déplacé par une
translation d’un nombre aléatoire de pixels, tirés indépendam-
ment selon une distribution uniforme pour chaque axe dans un
intervalle spécifique. Nous utilisons les configurations de dis-
tribution de bruit suivantes.

Facile : trois éléments de bruit sont ajoutés à l’image, appar-
tenant à une classe différente de celles des objets d’intérêt («
chaussures » dans nos expériences). La translation appliquée
au triangle prend ses valeurs dans l’intervalle [−32, 32] pixels.
La translation de chaque OI est tirée indépendamment selon
une loi uniforme dans l’intervalle de [−16, 16] pixels, rendant
ainsi le triangle légèrement imparfait et ajoutant du bruit aux
relations directionnelles.

Stricte : trois éléments de bruit sont ajoutés à l’image, appar-
tenant à la classe « chemise ». Le triangle des OI est toujours
parfait. La translation appliquée au triangle prend ses valeurs
dans l’intervalle [−40, 40] pixels. De plus, les éléments de bruit
sont distribués uniquement dans la région inférieure gauche de
la figure (à l’intérieur d’un carré de taille 80×80), de sorte que
les informations de position absolue sont inutiles pour segmen-
ter l’OI. Une segmentation correcte n’est possible que si les
relations directionnelles entre les objets sont apprises. Enfin,
seul l’objet de la classe dont certaines instances sont du bruit
(« chemises ») est considéré comme une cible pour la tâche de
segmentation.

Des exemples d’images NOS avec des objets de Fashion-
MNIST sont illustrés dans la figure 1 pour deux configurations.

La configuration « Stricte » présente un problème conjoint
de segmentation et de détection. Les réseaux doivent apprendre
à détecter et à segmenter correctement les objets (une tâche
simple), mais ils doivent également apprendre à raisonner pour
déterminer quel est le bon objet. Une bonne segmentation de
l’objet correct implique un taux élevé de vrais positifs (TP) par
rapport aux faux négatifs (FN). Cependant, les résultats de la
segmentation qui pointent vers des objets incorrects entraîne-

Facile Stricte

FIGURE 1 – Exemples d’images du Nuage d’Objets Structurés,
pour deux configurations. Les cibles de la segmentation sont
mises en évidence (contours en couleurs). Les relations direc-
tionnelles sont représentées par le triangle en pointillés.

ront un faible taux de vrais positifs (TP) par rapport aux faux
positifs (FP).

2.2 Apprentissage
L’apprentissage du modèle commence par le choix d’une

configuration NOS et la définition de la taille de l’ensemble de
données D, dont 70% sont utilisés pour l’apprentissage, et les
30% restant pour la validation. Nous utilisons un réseau U-Net
standard [6] à quatre niveaux. Le champ réceptif est de 61×61
pixels au niveau du goulet (couche la plus basse) et 101× 101
pixels au niveau de la sortie 1, et peut donc s’adapter à tous
les OI. Nous initialisons aléatoirement les poids du réseau avec
5 graines distinctes. La division de l’ensemble de données en
ensemble d’apprentissage et ensemble de validation est répé-
tée aléatoirement cinq fois. Pour chaque configuration NOS,
nous entraînons un réseau pour 100 passages sur l’ensemble
des exemples de la base d’apprentissage en utilisant un opti-
miseur ADAM et l’entropie croisée comme fonction de coût.
Nous choisissons le modèle avec le plus faible coût de valida-
tion.

Pour évaluer les modèles, nous générons un ensemble de test
contenant 100 nouvelles images de la même configuration NOS
que le modèle, et utilisons deux mesures : la précision, définie
comme la valeur prédictive positive par pixel TP

TP+FP , et le rap-
pel, défini comme le taux de vrais positifs par pixel TP

TP+FN .
Nous calculons la précision et le rappel moyens sur l’ensemble
de test pour la classe « chemise », sur toutes les initialisations
où le modèle a convergé (défini comme les cas où la précision
et le rappel sont supérieurs à 0, 5). Nous indiquons également
combien de modèles entraînés ont convergé. Les résultats sont
résumés dans la table 1. Des exemples de résultats sont présen-
tés dans la figure 2.

Nous pouvons voir que segmenter et reconnaître correcte-
ment les objets dans la configuration « Stricte » est difficile
lorsque le jeu de données contient peu d’exemples (petite va-
leur de D). Les scores de précision plus faibles dans ces cas
indiquent que le réseau est incapable d’éviter complètement les
éléments de bruit. Cependant, avec suffisamment de données,
le modèle apprend à reconnaître les OI. Le nombre de modèles

1. Calculé en utilisant la bibliothèque receptivefield, disponible sur
https://github.com/shelfwise/receptivefield



TABLE 1 – Précision et rappel moyens (± un écart-type) pour
la classe « chemise », et écart-type, pour différentes tailles et
configurations d’ensembles de données, lorsque les modèles
convergent.

Config. D
Classe « chemise » Conver-

Précision Rappel gences

Facile
100 0, 97± 0, 09 0, 95± 0, 11 25/25
1000 1, 00± 0, 00 1, 00± 0, 00 25/25

10000 0, 99± 0, 03 0, 99± 0, 04 25/25

Stricte

1000 0, 65± 0, 32 0, 71± 0, 33 6/25
5000 0, 79± 0, 29 0, 79± 0, 30 14/25

10000 0, 87± 0, 19 0, 86± 0, 21 21/25
50000 0, 91± 0, 14 0, 90± 0, 15 22/25

Facile

D = 100 D = 1000

Stricte, avec convergence

D = 1000 D = 50000

Stricte, sans convergence

D = 1000 D = 50000

FIGURE 2 – Exemples de résultats de certains des modèles en-
traînés. Les régions vertes indiquent les vrais positifs ; les ré-
gions bleues indiquent les faux négatifs ; les régions jaunes in-
diquent les faux positifs de la classe « chemise ». Le bruit au-
tour des OI est hérité de la base de données Fashion-MNIST.

ayant convergé montre qu’il y a peu de garantie de réussir à ré-
soudre la tâche « Stricte » sans beaucoup plus de données que
pour la tâche « Facile ».

L’analyse des exemples de sortie des réseaux, dans la fi-
gure 2, permet de mieux comprendre les mesures de la table 1.
Pour la configuration « Facile » (première ligne), le réseau
fonctionne parfaitement, ce qui indique que, sans bruit dérou-
tant, il s’agit d’une tâche simple. Dans la configuration « Stricte »,

les modèles qui n’ont pas convergé (dernière ligne) produisent
encore quelques prédictions, car le réseau n’avait qu’une seule
cible de segmentation. Cependant, ils ne parviennent pas à dé-
tecter correctement et à segmenter complètement la bonne che-
mise. Dans les cas de convergence (ligne centrale), nous pou-
vons observer la tendance attendue vers de meilleures segmen-
tations lorsque le nombre de données augmente ; il est clair
qu’avec suffisamment de données, le réseau peut résoudre cette
tâche. Il doit donc être capable de raisonner sur les relations
spatiales directionnelles.

3 Mesure de l’exploitation des relations
directionnelles

Si le modèle apprend à segmenter un OI en utilisant un autre
objet comme référence, nous pouvons nous attendre à ce que
le déplacement de la référence affecte la segmentation. Pour le
démontrer, nous générons des images de test où chacun des OI,
un par un, est déplacé sur l’image avec un pas de 20 pixels, tan-
dis que les autres OI restent fixes. L’OI qui est déplacé est ap-
pelé la référence. La référence est toujours au premier plan de
l’image. Nous calculons le rappel et la précision de la segmen-
tation de l’OI « chemise » (même lorsqu’il est utilisé comme
référence). Pour toutes les positions de la référence, 20 images
sont générées avec le triangle parfaitement centré et le bruit
distribué selon la configuration considérée.

Nous construisons ensuite une carte d’évaluation dans la-
quelle la valeur en chaque point (x, y) est la mesure d’éva-
luation moyenne (soit la précision, soit le rappel) de la classe
« chemise » lorsque l’objet de référence est à la position (x, y).
Dans la configuration « Stricte », si le réseau a appris à utiliser
d’autres classes pour la segmentation de l’OI, nous nous atten-
dons à voir de mauvaises performances lorsque les références
ne sont pas positionnées aux endroits attendus.

La figure 3 montre ces cartes sur le plus grand ensemble de
données (D = 50000) pour la configuration « Stricte ». Pour
faciliter l’interprétation, les cartes d’évaluation sont superpo-
sées sur une image fictive montrant les OI centrés, et la réfé-
rence n’est pas affichée.

Dans la première ligne, où la « chemise » elle-même est dé-
placée sur l’image, nous pouvons voir que sa segmentation ne
peut se faire que dans une région spécifique de l’image. Cela
peut être dû au fait que le réseau a besoin des autres OI pour
segmenter la « chemise », qu’il apprend les positions absolues
où la « chemise » peut être trouvée, ou une combinaison des
deux. Dans la deuxième ligne, nous pouvons voir que le rappel
est remarquablement plus faible lorsque le sac n’est pas parfai-
tement placé ; et aussi que la précision de la chemise bénéficie
du positionnement correct du « sac », ce qui implique qu’il joue
un certain rôle en permettant au réseau d’éviter de segmenter
les mauvaises « chemises ». Tout cela est une preuve supplé-
mentaire que le réseau U-Net a appris à utiliser d’autres objets
lors du raisonnement sur la segmentation de l’OI « chemise ».



« Stricte », D = 50000
Précision Rappel

Référence : « chemise »

Référence : « sac »

FIGURE 3 – Cartes de précision et de rappel de la classe « che-
mise » lorsque les objets de référence sont déplacés sur l’image,
pour la configuration « Stricte ». Les effets de bord sont dus aux
limites de la fenêtre de déplacement.

4 Conclusion

D’après les expériences présentées, on peut raisonnablement
conclure que le réseau U-Net est effectivement capable d’ex-
ploiter différents objets dans son champ réceptif, et d’utiliser
les relations spatiales directionnelles pour assurer une segmen-
tation correcte. Lorsqu’il est entraîné à une tâche nécessitant un
raisonnement relationnel directionnel, un simple réseau U-Net
entraîné pour optimiser l’entropie croisée est capable d’obte-
nir des résultats satisfaisants, lorsque suffisamment de données
sont fournies. Les tests montrent que la perturbation des rela-
tions directionnelles dans les données de test entraîne directe-
ment une moindre performance, ce qui permet d’expliquer la
nature des relations apprises par le réseau.

Ce travail n’est qu’un premier pas vers l’amélioration de
l’explicabilité des CNN en comprenant mieux comment les
CNN de base peuvent raisonner sur les relations spatiales entre
les objets contenus dans leurs champs réceptifs. Nous avons
montré expérimentalement qu’un CNN peut apprendre à prendre
en compte le contexte spatial des objets - plus précisément,
il peut apprendre les relations spatiales directionnelles - dans
son champ réceptif, tout en mettant en évidence la nécessité de
grandes quantités de données, inhérente aux tâches de raison-
nement complexes. D’autres travaux viseront à explorer cette
question dans différentes directions : (i) quel est plus précisé-
ment le processus d’apprentissage des relations? (ii) l’appren-
tissage relationnel peut-il être accéléré? (iii) l’accélération de
l’apprentissage des relations donnera-t-elle lieu à des réseaux
plus performants ou réduira-t-elle le nombre de données né-
cessaires pour l’apprentissage? (iv) quelles sont les limites du
raisonnement relationnel (comme le comportement face à des
champs réceptifs trop étroits ou épars) ?
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