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Réseaux de convolution de graphes sans a
priori de structure

Objectifs: De nombreux problèmes mettent en jeu des données dont la structure sous-jacente est non-
Euclidienne, mais qui peuvent être représentées sous la forme de graphes (souvent attribués). La complexité
de telles données, combinée avec le Big Data, requiert l’usage de techniques efficaces d’apprentissage pour
les traiter. Récemment, les techniques d’apprentissage profond se sont révélées êtres des outils très puis-
sants pour des problèmes mettant en jeu des données Euclidiennes disponibles en très grand nombre. En
particulier, les Réseaux de Neurones à Convolution (RNC) [1] permettent d’extraire des motifs statistique-
ment significatifs de grands jeux de données et cela leur a permis d’améliorer considérablement les tâches
de reconnaissance en image, son et vidéo [2].

Récemment il y a eu un fort intérêt des communautés du traitement du signal et de l’apprentissage
automatique afin de généraliser les RNC à des graphes [3]. Ceci est un problème délicat puisque les
opérations de convolution, de descente en résolution et de mise en commun entre plusieurs couches, ne
sont bien définies que pour des grilles régulières. Ceci rend l’extension des RNC aux graphes relativement
difficile. On peut distinguer deux courants parmi ces approches d’extension des RNC aux graphes car elles
considèrent deux types de problèmes différents.

Le premier courant cherche à analyser des signaux sur des graphes de structure fixée. La majorité des
méthodes récentes proposées concernent ce premier type de problème [4, 5, 6]. Le défaut de ces approches
est qu’elles reposent sur une formulation spectrale de la convolution qui est dépendante de la transformée de
Fourier sur graphe [7] et qui n’est valide que pour le graphe en cours d’étude. Le modèle spectral appris sur
un graphe ne peut alors pas être aisément appliqué sur un autre graphe ayant une base de Fourier différente,
ce qui est relativement problématique.

Le second courant cherche à caractériser directement la structure des graphes et donc à définir des
RNC sur graphes, sans apriori de structure. Un tel problème est habituellement considéré à l’aide de
méthodes de manifold learning [8] ou bien par la caractérisation des motifs composant le graphe [9]. Par
exemple, étant donné une collection de graphes, nous désirons apprendre une fonction de classification sur
ces graphes (pour les catégoriser par exemple) et qui puisse être en mesure de considérer des graphes non
connus et de topologies éventuellement très différentes (les noeuds des graphes ne sont pas nécessairement
en correspondance). Très peu d’approches ont considéré ce problème à l’aide de RNC sur graphes et la
majorité d’entre elles utilise une étape de normalisation afin de se ramener à une grille régulière 1D ou 2D
[10, 11], ce qui ne préserve pas toute l’information du graphe initial. D’autres approches reposent sur des
patchs géométriques locaux lorsqu’une variété sous-jacente existe [12], ce qui n’est pas toujours vrai.

Dans cette thèse, nous considérons ce second type de problème et nous chercherons à nous affranchir
de tout apriori sur la structure du graphe qui puisse être présenté à un RNC. Pour cela, nous consid-
érerons des développements exploitant conjointement les notions de noyaux sur graphes [13], de calcul du
super-graphe d’une base de graphes [14], de coarsening et pooling par agrégation pondérée [15]. Les do-
maines d’applications privilégiés seront la prédiction de propriétés de graphes moléculaires pour les graphes
symboliques et la catégorisation d’images pour les graphes à attributs réels.

Profil attendu: Le candidat doit avoir un master ou un diplôme d’ingénieur en Informatique ou en Math-
ématiques Appliquées. Des connaissances en théorie des graphes, apprentissage automatique, apprentissage
profond seront très bienvenues. Le candidat effectuera ses développements en C++ et de solides bases de
programmation sont requises.



Candidature : Les candidats intéressés doivent envoyer (par e-mail dans un unique fichier pdf) leurs
Curriculum Vitae, relevés de Notes des deux dernières années d’étude, une lettre de motivation relative au
sujet de thèse. Le financement de la thèse se fera dans le cadre d’une bourse du ministère de l’enseignement
supérieur et de la recherche (une audition en Juin 2017 sera nécessaire).

Lieu : La thèse se déroulera à Caen au sein du laboratoire GREYC UMR CNRS 6072.

Encadrement : La thèse sera encadrée par Luc Brun et Sébastien Bougleux.

Collaboration : Une collaboration avec Olivier Lézoray est planifiée. Celui-ci apporte au projet son
expérience en apprentissage profond et théorie des graphes.

Contact :
• Luc Brun (luc.brun@ensicaen.fr – https://brunl01.users.greyc.fr), Professeur des Universités,
ENSICAEN

• Sébastien Bougleux (sebastien.bougleux@unicaen.fr – https://bougleux.users.greyc.fr), Maître
de Conférences, Université de Caen Normandie
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