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Introduction
I Analyse de données multimodales

I images RGB
I LiDAR
I images hyperspectrales
I ...

I Données incomplètes
I appareils de mesure défectueux
I données provenant de sources différentes



Autoencoder

I réseau de neurones avec une couche d’entrée comportant le
même nombre de noeuds que la couche de sortie

I principe : réduire la dimension de la couche d’entrée, puis
reconstruire une couche de sortie

x = (x1, . . . , xJ)

z = f (W(1)x + b(1))

x̂ = f (W(2)z + b(2))

W(1) ∈ RS×J ,b(1) ∈ RS, f fonction d’activation, W(2) ∈ RJ×S,b(2) ∈ RJ

I généralisation à L couches : a(`+1) = f (W(`)a(`) + b(`)), x̂ = aL

I optimisation : rechercher les matrices W et b tel que x̂ soit
“proche" de x



Imputation via AE
1. AE basé sur algorithmes génétiques [Abdella and Marwala,

2005]

2. AE débruité [Vincent et al., 2008]

x = xk

z = f (W(1)x + b(1))

x̂ = f (W(2)z + b(2))

W(1) ∈ RS×Jk ,b(1) ∈ RS, W(2) ∈ RJ×S,b(2) ∈ RJ



AE pour données multi modales

1. Mul-mod AE [Ngiam et al., 2011]
I capter les liaisons

entre données
multi-modales en
fusionnant des
couches latentes

I valeurs manquantes
gérées par AE
débruité

2. Deep canonically correlated AE [Wang et al., 2015]
I Analyse canonique des corrélations : identifier les couples

de combinaisons linéaires des variables (une pour un
groupe, une pour le second groupe) les plus corrélées
entre elles.

I Extension aux AE : AE au lieu de combinaisons linéaires
I Proposé uniquement pour clustering



Challenges

I En présence de données manquantes par blocs, les
relations entre variables sont difficiles à identifier

I L’imputation par AE débruité multicouche n’est pas
performante

I Hypothèse avancée : les paramètres du réseau sont
difficiles à estimer

I Proposer un autre type de réseau et une procédure
d’estimation adaptée
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Residual AE

I Autoencoder

a(0) = x = (x1, . . . , xJ)

a(`+1) = f (W(`)a(`) + b(`))

a(L) = x̂

I Residual AE : la couche de sortie est ∆x = x̂− x
N.B. : En sommant entrée et sortie, on retrouve x̂



RAE pour images 2D

Images
I grande quantité d’information
I structure spatiale

(R)AE peu performants
I explosion du nombre de paramètres du réseau (J = 10000

pour une image 100× 100)
I pas de prise en compte des ressemblances locales entre

les pixels

Convolutional RAE : a(`+1) = f (a(`) ∗W(`) + b(`))

I transformation à partir des pixels voisins
I W ne contient que les différents poids



Cascaded residual AE

I principe : succession d’autoencoders

︸ ︷︷ ︸
`=1

︸ ︷︷ ︸
`=2

. . . ︸ ︷︷ ︸
`=L

I en termes de residus

x̂ = x̂L + ∆xL

= x̂L−1 + ∆xL−1 + ∆xL

= . . .

= x̂0 +
L∑

`=0

∆x`

avec x̂0 = xk et ∆x0 = 0



Optimisation
Fonction de coût

L =
1
2
‖ x− x̂ ‖22 = ‖ x−

(
x̂0 +

L∑
`=0

∆x`

)
‖22

Optimisation par “rétro-propagation" pour Cascaded RAE
I initialiser les paramètres
I mise à jour par descente de gradient pour le RAE L

(répéter jusqu’à convergence)
I passer à la couche suivante L− 1, etc

Deux stratégies :
I one-shot : les paramètres estimés pour la couche ` reste

fixés durant l’estimation des couches suivantes
I aggresive : les paramètres estimés pour la couche `

servent de valeurs initiales pour la couche suivante mais
sont remises à jour ensuite
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Complétion de matrices

X̂ = argminM∈RI×J ‖ X −M ‖2F avec φ(M) < c (1)

‖ . ‖2F la norme de Frobenius.

φ(M) ≤ c est une contrainte sur M
I ‖ X̂ ‖`1≤ c (SVT [Cai et al., 2010] / Soft Impute [Mazumder

et al., 2010])
I rang (X̂) < c (OptSpace [Keshavan et al., 2010])

Les solutions sont données par la SVD de X (seuillage doux /
seuillage dur)

On sait résoudre le problème en présence de données
manquantes

X̂ = argminM∈RI×J ‖W ? (X −M) ‖2F avec φ(M) < c (2)



Protocole
A partir de 4 jeux réels incomplets

1. imputation
I Echantillon d’apprentissage : individus sans données

manquantes
I Echantillon test : échantillons avec des modalités

manquantes
I Critères d’erreur NMSE : ‖X−X̂‖

‖X‖ et PSNR :
10log10

J
(x−x̂)>(x−x̂)

2. classification
I Méthode de classification

adaptée aux données
(SVM, Convolutional
Neural Network, ...)

I Comparaison à des
méthodes sans imputation

I Critères d’erreur : taux de
bon classement



Jeux de données

I GRSS : HSI et LiDAR d’un campus universitaire
I RGB-D : 41 877 images RGB-D (images et position entre

objet et pixel)
I MTPIE : 754 200 portraits sous 5 angles différents
I HSFD : HSI de portraits (24 bandes)



Résultats imputation : one shot vs agressive



Résultats imputation : nombre de couches

I fixé à 5 par la suite



Résultats imputation : pattern NA



Résultats imputation : comparaisons



Résultats classification : comparaisons



Conclusion

En résumé

I méthode d’imputation par autoencoder

I démontre l’intérêt des approches deep learning pour l’imputation
d’images

Limites

I apport du residual AE ?

I rôle de l’hypothèse MAR ?

I protocole différent pour méthodes de complétion

I d’autres méthodes plus performantes [Verbanck et al., 2013] en
complétion

I Random-forest non évoqué

I pas de vraie gestion de la multimodalité
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