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Résumé
En classification de séquences d’images astronomiques,
l’approche état-de-l’art (ConvEntion) repose sur l’utili-
sation d’une architecture basé sur une convolution 3D
et un transformer. Cette architecture ConvEntion ne gère
pas parfaitement le déséquilibre de classes. Dans cet ar-
ticle, nous proposons d’améliorer cela en s’appuyant sur
les méthodologies auto-supervisées. Nous réduisons la va-
riance intra-classe en passant par une architecture à deux
branches. Chacune des deux branches traite une version
augmentée de la donnée d’entrée. Dans le même temps,
nous conservons la contrainte de classification ce qui nous
permet de faire l’apprentissage sur un petit ensemble de
données labellisées. Les résultats de notre modèle ICT-
ConvEntion nous ont permis d’obtenir une amélioration de
l’exactitude (accuracy) de 2.3% et du score F1 de 4.7% sur
la base SDSS Supernova Survey.

Mots clefs
Astrophysique, Séquence d’images, Deep Learning, Clas-
sification, Transformer, DINO, BYOL, ConvEntion.

1 Introduction
Afin de déterminer les constantes astrophysiques et mieux
comprendre l’univers, les astrophysiciens ont notamment
besoin de détecter les supernovae Ia 1. La détection consiste
à pointer un télescope vers une zone du ciel, à suivre l’évé-
nement durant un certain nombre de nuits 2, puis à classer
l’évenement. Historiquement, la séquence d’imagettes cen-
trée sur l’événement était transformée en plusieurs séries
de scalaires (une par bande) et appelée courbe de lumière.
Ces courbes de lumière étaient alors utilisées pour classer
le phénomène dans une des classes d’intérêt comme par
exemple une supernova Ia.

1. Les supernovae de type Ia sont particulièrement intéressantes en
raison de leur mécanisme d’explosion standard produisant une énergie de
flux presque identique pour chaque supernova, ce qui permet de déduire
la distance lumineuse de la supernova qui a explosé.

2. Une supernova est observable durant 100 à 200 nuits.

Nous avons récemment proposé l’approche « ConvEntion »
qui permet de traiter directement la série d’imagettes issue
du télescope. L’approche repose entre autre sur l’utilisation
d’un “Transformer”, le formatage des données afin de gérer
l’absence d’imagettes et de bandes de fréquence, la réduc-
tion de la complexité via l’utilisation d’un 3DCNN, etc.
Nous avons publié une version courte dans la conférence
française GRETSI [1] et une version journal dans Astro-
nomy & Astrophysics [2].
ConvEntion dépasse largement l’état de l’art sur la base
Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [3] sur une tache de clas-
sification à 4 classes difficiles. Nous améliorons l’exacti-
tude (“accuracy”) de 13% par rapport à l’approaches pré-
liminaire de [4] et 14% par rapport à la meilleur approche
basée courbe de lumière [5].
Dans cet article, nous proposons de mieux gérer le dés-
équilibre des classes en forçant les représentations latentes
de différentes versions d’une même séquence d’image à
être proches. Pour cela, nous avons repris le principe d’ap-
prentissage de type « teacher-student » présents dans les
approches auto-supervisé comme BYOL [6] et DINO [7].
Ainsi, en plus d’avoir un terme de perte (i.e. loss) pour la
classification supervisée, nous ajoutons un terme de perte
non-supervisé en conjonction d’une architecture « à la ma-
nière » de BYOL/DINO.
Dans la section 2 nous présentons notre proposition appe-
lée ICT-ConvEntion (pour Inbalanced Classes Treatment
ConvEntion) qui est une amélioration de ConvEntion. Dans
la section 3 nous présentons brièvement les résultats 3.

2 Architecture utilisée pour l’ap-
prentissage de ICT-ConvEntion

ICT-ConvEntion reprend la structure d’apprentissage des
approches auto-supervisées récentes comme [6, 7] etc. Ce-
pendant, ICT-ConvEntion est une architecture qui peut ap-
prendre avec des petits ensembles de données. Par ailleurs
comme les méthodes contrastives [9, 10], notre approche

3. Ces résultats sont plus amplement détaillés dans la thèse d’Anass
Bairouk [8].



FIGURE 1 – L’architecture générale d’ICT-ConvEntion. L’apprentissage d’ICT-Convention consiste à minimiser la différence
entre zθ et z′ξ en utilisant l’erreur quadratique moyenne, ainsi qu’à minimiser l’entropie croisée entre y et p , où θ représente
les poids, ξ représente les poids mis à jour par moyenne mobile exponentielle (EMA) de θ, et sg signifie “stop-gradient” (le
sg empêche la rétropropagation sur le réseau cible).

repose sur l’augmentation des données pour l’apprentis-
sage de la représentation. C’est en partie grâce cette aug-
mentation que nous gérons mieux le déséquilibre des
classes.

La figure 1 illustre la structure d’apprentissage d’ICT-
ConvEntion. Dans un premier temps, nous créons deux sé-
quences d’images augmentées (des vues) v et v′, à partir
de la séquence originale. Plusieurs techniques d’augmen-
tation ont été utilisées, notamment la suppression aléatoire
d’images de la séquence pour en créer une nouvelle, la rota-
tion des images de la séquence, le retournement horizontal
et vertical, et le décalage temporel pour créer une séquence
plus courte que l’original.

De la même manière que pour BYOL/DINO, nous utili-
sons deux réseaux neuronaux dont l’architecture est iden-
tique (nous utilisons notre architecture ConvEntion [2]),
appelés réseau en ligne et réseau cible. Le réseau en ligne
(resp. cible) est défini par un ensemble de poids θ, β (resp.
ξ), et est composé de trois (resp. deux) étapes. A la pre-
mière étape, se trouve un encodeur gθ (resp. gξ) qui re-
prend l’architecture de ConvEntion. L’objectif de l’enco-
deur est l’apprentissage de la représentation. La deuxième
étape contient deux parties pour le réseau en ligne, fβ et

fθ afin de projeter la représentation issue de gθ. Le réseau
cible ne contient qu’une seul brique de projection fξ. La
projection fβ est utilisée par la troisième étape (pour la
classification supervisée). Les projections fθ et fξ sont uti-
lisées pour minimiser la distance entre les représentations
des réseaux en ligne et cible. La dernière étape est spéci-
fique au réseau en ligne et à la partie classification. Cette
étape contient une couche de prédiction qβ qui est utilisée
pour minimiser l’entropie croisée avec le label vérité ter-
rain. A noter que gθ et fθ partagent la même architecture
respectivement avec gξ et fξ.

Après avoir obtenu les deux vues augmentées, v et v′, de la
séquence d’images, nous transmettons la première vue v′,
au réseau cible pour qu’elle passe par l’encodeur et le pro-
jecteur afin d’obtenir la sortie z′ξ. Pendant ce temps, nous
faisons passer v par le réseau en ligne pour obtenir la pro-
jection zθ et la prédiction de classe p. Nous normalisons
ensuite les projections des deux réseaux z̃θ=zθ/||zθ||2 et
z̃′ξ=z′ξ/||z′ξ||2.

La fonction de perte inspirée de l’apprentissage auto-
supervisé, est appliquée sur les deux projections normali-
sées comme suit :



LMSE=||z̃θ − z̃′ξ||22 = 2− 2 ·
⟨zθ, z′ξ⟩

||zθ||2 · ||z′ξ||2
. (1)

La fonction de perte de classification est calculée entre le
label, y, et la prédiction du réseau en ligne, p, comme suit :

LCE = −
M∑
c=1

yx,c log(pv,c), (2)

où M est le nombre de classes, c la classe, tandis que x et v
sont respectivement la séquence d’entrée et la nouvelle vue
générée à partir de la séquence d’entrée. Nous symétrisons
les deux pertes LMSE et LCE , en envoyant v′ au réseau
en ligne, et v au réseau cible, afin d’obtenir deux autres
fonction de perte L̃MSE et L̃CE . Nous calculons ensuite la
perte totale comme suit :

L = LMSE + LCE + L̃MSE + L̃CE . (3)

A noter que les paramètres du réseau cible sont mis à jour
à l’aide d’une moyenne mobile exponentielle (EMA) des
paramètres du réseau en ligne. Les poids ξ sont mis à jour
en suivant la relation ξ ← τξ+(1−τ)θ où τ ∈ [0, 1] est le
taux de déclin (decay). Les projections fβ , fθ, fξ consistent
en deux couches entièrement connectées avec une activa-
tion ReLU et un “dropout” entre les deux. Pour le réseau
en ligne, la couche de prédiction qβ consiste en une couche
entièrement connectée qui prend en entrée la sortie de fβ
et produit une sortie avec une dimension qui correspond au
nombre de classes dans l’ensemble de données.

3 Détails expérimentaux et résul-
tats/discussions

3.1 La base de données issue du SDSS
Le Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [3] est un pro-
gramme d’étude qui recueille des images, des spectres et
des informations descriptives de millions d’objets célestes
à l’aide d’un télescope dédié équipé d’instruments photo-
métriques et spectroscopiques. Nous utilisons dans cet ar-
ticle le SDSS Supernova Survey, une composante de l’ex-
tension du SDSS-II portant sur la période 2005 à 2008.
L’étude des supernovae consistait à imager la même région
du ciel tous les deux soirs, en utilisant cinq filtres à large
bande pour construire une vaste base de données d’images
afin de découvrir de nouveaux objets célestes.
La base de données issue de cette étude comprend des
séquences d’images d’étoiles variables galactiques, de
noyaux actifs de galaxie (AGN), de supernovae (SNe) et
d’autres transitoires astronomiques. Certaines de ces sé-
quences sont également complétées du résultat spectrosco-
pique, pour notamment identifier avec certitude les SNe et
mesurer leur décalage vers le rouge. Cette base de don-
nées comporte un fort déséquilibre des classes, qui peut
constituer un obstacle important pour l’apprentissage pro-
fond ainsi que la présence de classes dont les caractéris-
tiques sont très similaires.

Nous avons séparé le jeu de données en deux ensembles de
données : l’un contenant des données de typage photomé-
trique (dont la vérité terrain peut être erronée) et l’autre des
données confirmées par spectroscopie (la vérité terrain est
certaine). Nous avons d’abord entraîné le modèle sur les
données photométriques, puis nous avons utilisé l’appren-
tissage par transfert pour affiner le modèle sur les données
confirmées par spectroscopie. Le tableau 1 résume la par-
tition et les classes des données que nous avons utilisées
dans ce travail.

Class Pre-
Train

FineTune Test

AGN 362 362 182

SNIa 1448 400 99

Variable 1290 1290 645

SNOther 2041 72 17

TABLEAU 1 – Nombre d’objets dans chaque ensemble de
données. Le Pre-Train ne contient que des données pho-
tométriques, le FineTune et le Test ne contiennent que des
données confirmées par spectroscopie.

3.2 Hypers-paramètres et détails d’implé-
mentation

Le modèle a été entraîné en utilisant l’optimiseur adamw,
une taille de lot de 128 répartie sur 4 GPU. Le taux d’ap-
prentissage a été fixé à 2 × 10−3 et un « dropout » de 0,3.
Nous diminuons le taux d’apprentissage avec un cosinus «
schedule ». Le taux de décroissance pour l’EMA est fixé à
τ = 0, 99. Pour la brique « ConvEntion » nous avons uti-
lisé les mêmes paramètres que ceux utilisés dans l’article
original [2] avec K = 3 et M = 99. Le nombre de couches
de ConvEntion est fixé à L = 2 et le nombre de têtes d’at-
tention à T = 4. Les modèles sont entraînés à l’aide d’une
validation croisée de cinq plis. Toutes les architectures pré-
sentées dans cet article suivent ce même processus et sont
implémentées en utilisant PyTorch.

3.3 Résultats et discussions
Le tableau 2 contient les évaluations sur les quelques ap-
proches état-de-l’art utilisant des séries d’images astroni-
miques. Notre solution obtient une exactitude (accuracy)
de 82,18% et un score F1 4 de 75,33%. Notre proposi-
tion ICT-ConvEntion permet d’obtenir un gain en score
F1 d’environ 5% par rapport à l’approche ConvEntion. Par
ailleurs, les exactitudes (accuracy) par classe sont bien plus
équilibrées pour ICT-ConvEntion (cela va de 77% à 83%)
que pour ConvEntion (cela va de 67% à 81%) 5. Ces résul-
tats confirment l’intérêt à introduire des fonctions de perte

4. F1 = 2 presicion.rappel
precision+rappel

.
5. Voir les matrices de confusion dans la thèse d’Anass Bairouk[8].



Model Accuracy
(%)

F1 (%)

ICT-ConvEntion 82,18 75,33

ConvEntion [2] 79,83 70,62

CNN+GRU [4] 66,39 63,22

CNN+LSTM [11] 64,08 60,65

TABLEAU 2 – Comparaison des performances en termes
de score F1 moyen et de précision moyenne sur 5 plis de
validation croisée.

contraignant l’espace latent. Cela permet, entre autres, de
mieux prendre en compte le déséquilibre des classes, mais
également d’augmenter l’exactitude (accuracy) de la clas-
sification. La fonction de perte MSE (Eq. 1) réduit efficace-
ment la variance intra-classe, ce qui permet à la fonction de
perte de classification (Eq. 2) d’augmenter la séparabilité
des classes. Notons tout de même que le temps d’appren-
tissage de la méthode ICT-ConvEntion est assez coûteux,
puisqu’il prend trois fois plus de temps que l’apprentissage
du modèle ConvEntion. La réduction du temps d’appren-
tissage est donc une des possibles pistes de recherches fu-
tures.

4 Conclusion
En conclusion, l’approche ICT-ConvEntion proposée pour
traiter la classification des séries temporelles d’images as-
tronomiques s’est avérée efficace pour augmenter l’exacti-
tude (accuracy) de la classification. Les résultats montrent
une augmentation de l’exactitude de 2,3% et du score F1
de 4,7% sur la base le SDSS Supernova Survey par rap-
port à l’état de l’art ConvEntion. Cette amélioration est
grandement due à une meilleure gestion du déséquilibre
des classes grâce à une fonction de perte réduisant les dis-
tances inter-classes, qui est obtenue via une architecture «
à la BYOL/DINO », tout en gardant la fonction de perte
pour la classification.
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