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Résumé

Les proges technologiquesecents en matre d’acquisition de dorges multingédia ont
conduita une croissance exponentielle du nombre de contenugénigunes disponibles. Pour
I'utilisateur de ce type de bases de déas, la recherche d’'informations esisiprobématique
car elle suppose que les contenus soient correctementegnif@ice au rythme de croissance de
ces volumes, I'annotation manuelleégente aujourd’hui un ¢ prohibitif. Dans cette thse,
NOuS Nous irdressons aux approches produisant des annotations aigfoesaqui tentent d’ap-
porter une eponsea ce probéme [HB0O9b]. Nous nous iatessons aux bases d'imagésaya-
listes (agences photo, collections personnelles), éeafite que nous ne disposons d’au@in
priori sur leur contenu visuel. Contrairement aux nombreuses gseisli®es (nédicales, sa-
tellitaires, biongtriques, ...) pour lesquelles il est important de tenir ptare leur scificite
lors de I'elaboration d’algorithmes d’annotation automatique s@stons dans un cadrerg-
rique pour lequel I'approche choisie est facilement extdas tout type de contenu.

Pour commencer, nous avons re\dgiine approche standard basur des SVM et exanén
chacune deétapes de I'annotation automatique. Nous av@radLe leur impact sur les perfor-
mances globales et progoglusieurs a@liorations. La description visuelle du contenu et sa
repesentation sont sans doute &apes les plus importantes puisqu’elles conditionnemt I’
semble du processus. Dans le cadre deetaction de concepts visuels globaux, nous montrons
la qualie des descripteurs decfjuipe Imedia et proposons le nouveau descripteur de formes
LEOH [HBO7a]. D’autre part, nous utilisons une répentation par sacs de mots visuels pour
décrire localement les images ettdcter des concepts plus fins. Nous montrons que, parmi
les differentes stré&igies existantes delection de patches, I'utilisation d’uechantillonnage
régulier est plus efficace [HBHO09]. Noésudions diferents algorithmes deé&ation du vocabu-
laire visuel recessaira ce type d’approche et observons les liens existants aveeseripteurs
utilisés ainsi que I'impact de I'introduction de connaissaaaetteétape. Dans ce cadre, nous
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proposons une nouvelle approche utilisant des paires devisoiels permettant ainsi la prise en
compte de contrainteggnetriques souples qui oBtE, par nature, ign@es dans les approches
de type sacs de mots [HB09a]. Nous utilisons une &giiatd’apprentissage statistique éas

sur des SVM. Nous montrons que l'utilisation d’'un noyaurtgalaire offre de #&s bonnes per-
formances et permet, de plus, daluire les temps de calcul lors des phases d’apprentissage e
de pédiction par rapport aux noyaux plus largement @dislans la litrature. La faisabilé

de I'annotation automatique n’est envisageable que sidtexune base suffisamment argmt
pour I'apprentissage des melds. Dans le cas contraire, I'utilisation du bouclage démence,
faisant intervenir 'utilisateur, est une approche effegour la ceation de moédles sur des
concepts visuels inconnus jusqie du en vue de I'annotation de masse d’'une base. Dans ce
cadre, nous introduisons une nouvelle €ga permettant de mixer les descriptions visuelles
globales et par sac de mots.

Tous ces travaux ordte évalles sur des bases d’'images qui correspondent aux conditions
d’utilisation réalistes de tels sy&@ines dans le monde professionnel. Nous avons en effet@nontr
gue la plupart des bases d'images utitis par les acédhiques de notre domaine sont souvent
trop simples et ne raftent pas la divergitdes base<elles [HB07a]. Ces eximentations ont
mis en avant la pertinence des @arations proposes. Certaines d’entre elles ont perrais
notre approche d’obtenir les meilleures performancesders campagne @valuation ImagE-

VAL [MFO86].
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CHAPITRE 1

Introduction

“La photographie a ouvert des horizons illigsa la patho-
logie du proges, puisqu’elle nous a in@sa deleguera la
multitude de nos machines de vision le pouvoir exorbitant
de regarder le monde, de le régsenter, de le corbter.”

Paul Virilio, urbaniste et essayiste francais

1.1 Positionnement du probéme

Le pouvoir des images est quelque chose de fantastique. &entent aux textes qui
nécessitent du temps poétre lus, nous saisissons é&adyptons rapidement le contenu d’'une
photo. Cette instant&ité et la confiance que I'on porteegeralementa ce que nous voyons
incitent peua la prise de recul et I'analyse. Les photos ont ainsi la capadite faire surgir
immédiatement toute une palette de sentiments chez ceux gugdasdent : attrait, compas-
sion, indignation, indiférence, ésir, nostalgie, ... Pourtant, une photo reerit pas la ealit,
mais une ealite, telle qu’elle est percue par son auteur. On parle diai#idien d’auteur et par-
fois d’écriture photographique. A partir d’'un contexte histoggean fonction de codes sociaux,
un photographe vaéatider de la magire de restituer uavenement en fonction de sa propre per-
ception ou de l'iée gu'’il souhaite &hiculer. Sciemment ou non, un photographe éledionc
la réalite en vue de la restituer. De nos jours, les images s@septes partout. Leur influence
dans nos soétiés est souvent primordiale. Elles sont uébs pourémoigner de I'actualé, pour
illustrer les articles de journaux.éja en 500 av. J.-C., le philosophe chinois Confucius disait
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“une image vaut mille mdtsCe pouvoir a parfois condué leur instrumentalisation et il arrive
gue I'on assist@ de vraies guerres de I'image lors de conflits militairesaiaaix. Lorsque les
images ont pour but de faire vendre, la manipulatioreg&tente et souvent pernicieuse. Enfin,
il existe des images qui sont faites pour nous fa@eer, qu’on admire simplement pour leur
estletisme, parce qu’elles font appelnotre imaginaire. Dans tous les cas, il est important de
savoir lire une image, deédoder les diffrents necanismes. C’est un long apprentissage, mais
il est important.

Les proges technologiquesecents en matre d’acquisition de dorges multingédia ont
conduita une croissance exponentielle du nombre d’'images disfgsni®n retrouve main-
tenant des bases d'images dans tous les domaines de &es@mn regroupe sous le terme
gérériqueimagetout contenu visuel statique. Outre les photographiesicjass, il peut s’agir
de dessins, tableaux, $mhas ou encore d’'images scientifiques. Leur seul point camest
d’étre sous format nuarique. On distingue deux types de bases d'images [SWELes bases
géréralistes ont une grande variat®litOn ne possle pas de connaissan@egriori sur leur
contenu. C’est typiguement le cas des agences de pressgeahees photo, des collections de
photo personnelles ou, plus largement, d’Internet. Corazgla volunétrie, I'ordre de grandeur
classique pour ces bases est le million. Sur Internet, de darplusieurs dizaines de milliards
d’'images. En plus de I'acquisition toujours plus rapide deveaux contenus, des fonds d’ar-
chives sous forme argentique sont en cours deérigation. A ©té de ces bases®rgralistes,
on trouve de &s nombreuses basegsfliques. Elles se cantonneéntin domaine d’application
précis. On peut citer les bases scientifiques (biologiedecine, botanique, astronomie, ...),
satellitaires (cartographie, &teo, agriculture, militaire, ...),&curitaires (visages, empreintes
digitales, iris, ...) ou encore les archives culturellesuires d’art, nurérisation des livres,

).

Nous nous irtressons dans cetteefe aux base$geralistes. La navigation et la recherche
d’'informations dans ces bases est une aétiviuciale pour leurs utilisateurs. Traditionnelle-
ment, les images sont anget et des moteurs de recherche texte classiques sorésutiliss
approches et les algorithmes utsdans ce cas sont directement issus du monde du traitement
du langage naturel. C'est par exemple I'approche églisar Google et Yahoo ! pour leurs fonc-
tionnalitts de recherche d’'images. Dans la plupart des cas, on distitifferents types d’an-
notations. Krauze [Kra98] distingue deux niveaux :hard indexing ou “ofness qui décrit ce
gue I'on voit dans I'image et lesoft indexing ou “aboutnessqui exprime la signification et le
contexte de I'image. Nous congigtrons les types d’annotations suivantes :

— globales: elles dccrivent le type d’'image (photo, graphique, croquis, imdgesyntigse,
...) ou bien caraéftrisent la sene dans son ensemble &rieur, exérieur, jour, nuit, pay-
sage, ville, portrait, horizontal, vertical, ...).

— locales: elles permettent deédrire plus pecig£ment le contenu de I'image et indiquent
la presence d’objets ou de personnes.
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— contextuelles: elles servent situer I'image. Ce qu’ellesétrivent n'appard pas di-
rectement sur I'image mais permet d’indiquer le lieu, laedati I'auteur et de &crire
I’ eévenement qui est pris en photo.
— subijectives: elle évoquent par exemple démotions que I'image est sup@asprovoquer
(douceur, tristesse, aale, .. .).
— techniques: telles que leséglages d’un appareil photo ou les caeaistiques des diff-
rentséléments d’une chine de nurarisation.
Aujourd’hui les appareils photos sont capables d’ajoutgommatiquement un certains nombre
d’annotations. Elles peuvent concerner keglages techniques de I'appareil (ouverture, vitesse,
caraceéristiques de I'objectif, éclenchement du flash, balance des blancs, . ..), le joureatié
de la prise de vue, le nom du photographe. Ces annotationg&aralement regrolges dans
le format EXIF. Pour les appareils les plus perfectiesynl estegalement possible d’avoir le
sens de prise de vue (horizontal ou vertical), une locadisageographique avec un GPS ou
bien I'indication de pesence de visages sur la photo. En dehors de ces annotattbngjues,
les autres sont&réralement ajoies manuellement. Il peut s’agir simplement de mats-olu
bien de phrases con#ks. Pour le cas particulier des images sur Internet, e &xourant une
image sur une page web est souvent @ipsur la @crire, avec tous les@hs que cela suppose.

On fait alors facé deux probmes principaux dans la recherche d’'images. On a, d’'ung part
tous les incongnients les aux moteurs de recherche texte @ramtsa la langue (polysmie,
multi-linguisme, synonymes, hypernymes, hyponymes, et g la formulation des redaes.
Nous n’aborderons pas ces sujets dans le cadre de ceste. tine ontologie textuelle comme
Wordnet [Fel98] est souvent utiée pour tenter d'y regdier [HSWO06, Ven06, HNOS].

Le second prol@me est directemengéla la nature des images. La subjecéuile I'ogerateur
humain lors de I'annotation entre en ligne de compte. Deugqres n’attribueront probable-
ment pas les @Bmes mots-&s ou les rames descriptions pour une image deeriBDG04,
Ror08]. Selon [Ven06], la probabiéitque le rBme terme soit choisi par deux individus pour
décrire une enté quelconque est bien ifieurea 20%. Avec 'utilisation d’'un tBsaurus conte-
nant un vocabulaire contraint, la probalg@lite &passe pas 70%. Au @alle la subjectivé des
iconographes qui annotent les images, il fega@lement tenir compte de la facon dont uréame
image peuttre interpétee dans des contextes ou des cultureguifites. Une autre possiblit
pour tenter de@soudre ce probme est de faire en sorte que plusieurs personnes annotent un
méme image. C'est par exemple le cas sur Internet Bliekr ! ou I'annotation des photos est
ouvertea tout le monde. POUESP Gameé ou Google Image Labelet, les images sont an-
notées avec un mot-eluniguement si deux personnes gliéintes le choisissent en aveugle. Un
autre aspecha consi@rer est I'exhaustive des annotations. Comment concevoir I'annotation
d’'une image pour faire en sorte qu’elle soit bien ret@s&commeésultat d’'une reggte pour

http ://www.flickr.com
2http ://www.espgame.org
3http ://images.google.com/imagelabeler/
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laquelle elle est pertinente ? Ce préfvle est impossibla resoudre. Il signifierait que toutes les
interpretations possibles d’'une image soient retranscrites @areminotations et que les utilisa-
tions potentielles soient envisags. L'annotation manuelle est uneeggition cditeuse en temps
et qui ne garantit pas une satisfaction totale.

A titre d’exemple, on a sur la figure 1.1 une photo de I'AFP alescannotations qu’elle
comporte. On remarque que les annotations concernenigalament le contexte dans lequel

ObjectName  BRITAIN-US-POLITICS-GIULIANI
Category POL

SuppCategory Diplomacy

Keywords VERTICAL

Caption Former Mayor of New York and
Republican Presidential candidate Rudy Giuliani takes
questions from Celia Sandys, (not seen) granddaughter
of former British Prime Minister Winston Churchill,
during a visit to London, 19 September 2007. Earlier,
Giuliani hailed the "enduring friendship” between the
United States and Britain Wednesday, while also
welcoming new more pro-US leaders in Germany and
France. Giuliani, speaking after talks with Prime
Minister Gordon Brown in London, noted that there
would always be disagreements like those over the
2003 Iraq war, but said these would be overcome.

FIG. 1.1 — AFP - Photo de Rudy Giuliani

cette photo &t prise. Ces informations permettent facilement de retnolimeage si on sou-
haite illustrer un article concernant la rencontre dontsil guestion. En revanche, le fait que
cette photo soit prise en irieur, ainsi que la @sence des drapeaux @ncains, ne sont pas
mentionreés. Comment, alors, retrouver cette imageartir de la regéte ‘Giuliani + indoor +
US flag ? Dans le corpus normaksde I'AFP, les photos d'igrieur doivengétre anndtes avec
le mot-ck “Interior view”. En effectuant une recherche sur une bas&dD 000 images que cette
agence a misesnotre disposition, on trouve des erreurs. Quelques exanspint pesenés sur
la figure 1.2. On voit de plus qu’il 'y a pas dealle homogreité dans I'attribution des mots-
clés. Elles sont &s parcimonieuses pour la photo de Giuliani estcompgtes pour la photo
des policiers devant la mosee. Toutefois, les fusils, qui sont élement important de la photo,
n'apparaissent pas dans les annotations.

Facea ce constat un nouveau domaine de recherche a fait son tapparia recherche
d’images par le contenuCpntent Based Image Retriey&BIR). Le but est de se baser di-
rectement sur le contenu visuel des images et sur leur anplysr naviguer et effectuer des
recherches dans les bases de @asnd’images. Cette nouvelle modalé ouvert des possi-
bilités pour les utilisateurs. La recherche par le contenu viseighet de compenser certains
défauts des descriptions textuelles. Elle s’@&sgélee efficace et &s utile dans de nombreux
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HORIZONTAL MIDDLE EAST, AFTER THE WAR, POLICE,

BORDER STADIUM MOSQUE, RUINS, DAMAGE, RELIGIOUS

INTERIOR VIEW RUGBY BUILDING, INTERIOR VIEW, SHIITE,

WORKER ILLUSTRATION FLAG, DESTRUCTION, CONFLIT

CARD GAME GENERAL VIEW INTERCOMMUNAUTAIRE, CONSQUENCES OF WAR,
INTERIOR VIEW VERTICAL

FIG. 1.2 — AFP - Des erreurs sur les motg&<t ces trois photos sont anaes ave¢dNTERIOR
VIEW

domaines d’application. Toutefois, cette approche @dsgégalement ses propres limitations.
Nous aborderons plus em&il cet aspect dans la section 2.1.2.

Il apparat alors que la combinaison des deux sources d’informatixsuelle et visuelle,
est primordiale pour augmenter l'efficaeitle I'interrogation des bases d'images [Ino04]. Il
existe deux principales voies de recherche pour cela. Onddeme part utiliser conjointement
les deux types d’'information au moment de la recherche emdw@isant leurs re@sentations
et les paradigmes de rege [FBCO5]. D’autre part, 'annotation automatique prapd&ap-
prendre des mages pour un certain nombre de concepts visuels. Cele®dont ensuite
utilisés pour pedire la peésence des concepts sur les image€gtm@r ainsi de nouvelles anno-
tations.

1.2 Contexte applicatif

On trouve quelques travaux qui se penchent sur les besasnstitisateurs [AE97, Orn97,
MS00, ESL05, TLCCCO06, Han06, Pic07], mais ils sont assez r@xass [CMM™00] les re-
guétes sur les bases d'images sont @assn trois grandes égries :

1. recherche d’'une image &pifique: I'utilisateur doit trouver une image épifique dans
la base. C’est la seule qui puisse le satisfaire, I'intertiogade la base ne pourra pas
se terminer avec une autre image, quel que soit sonedégrsimilarié (visuel et/ou
semantique) avec ce que l'utilisateur a étet Ce type de re@tes arrive par exemple
lors de la recherche d’'une photographie historique, d’urraib de personneéebre ou
d’'une photographie d’'uavenement particulier. De maate plus @rérale, un utilisateur
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peut se rappeler visuellement d’'une photographie qu'éja due et souhaite la retrouver.
On doit toutefois avoir la certitude que cette image est présente dans la base.

2. recherche d’'une image appartena&tune certaine c&gorie: l'utilisateur cherche un
certain type d’'image, par exemple les photos de chiens, d@gsages de montagne ou
encore des matches de basket.

3. navigation libre: I'utilisateur decouvre la base et/ou navigue sans batis. Typiquement
un utilisateur peut commencer par une recherche pamicukt profiter des diffrents
résultats pour &couvrir d’autres aspects. Le but de la recherche peut awdduer et
changer plusieurs fois au cours d’'une session en fonctisrogdgons de recherche qui
sonta sa disposition.

On doit toutefois bien distinguer gu'’il existe deux typestdisateurs : les producteurs et les
consommateurs de contenu. Dans le cadre de ceftetmous nous ietessons aux bases
géréralistes. Dans le monde professionnel, les principaudymteurs de contenu sont donc
les agences photo, les agences de presse et les photogirg#eEndants. Leurs clients tra-
ditionnels sont la presse, les institutions et les entsegriPour les particuliers, la distinction
entre producteur et consommateur est plus floue.

1.2.1 Agences photo

A travers diferents projets de recherche, nous avons pu rencontrer tegsaprofession-
nels etévaluer leurs besoins. Ainsi, dans le cadre d'ImagEVAL,sawons visié les locaux
de I'agence Hachette Photo (revendue&ndntete depuis). Cela nous a permis deeduvrir
leur métier. Plusieurs personnes interviennent au long du cyelgéald’'une photo au sein d’'une
agence :

— photographe : effectue les prises de vue et fournit les igne® annotations

— editeur : €lectionne les photos et pe@ste une vue d’ensemble du fonds

— documentaliste : annote core@ment les photos
commercial : recueille les besoins du client et effectsedéeherches

client final : a besoin d’'une photo particetie, effectueventuellement une recherche ou
bien la celegue au commercial

Une agence peutéger deux types de fonds photographique. Le premier coedesiphotos
d’actualie pour lequel le cycle prise de vue/annotation/diffusiablfzation est exmement

court. Il n'est pas rare que dans ce cas le travail du docuatistat soit assez restreint. Les
photos sont souvent envegs directement au client sans qu'il en ait fait la demandehakge
pour lui de prendre celles qui l'ietessent. Les relations entre une agence photo et sesclient
sont gereralement baes sur la confiance. Il n'est donc pas rare que le client ag#saaux
photos. Il ne paye que celles qu'’il publie effectivementdeexieme type de fonds est consétu
des photos d’archive. Nous mettons sous ceétieothination toutes les photos qui n’ont pas
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trait a un fait d’actualié recent. Il regroupe donc les anciennes photos d’acéjdés photos
d’illustration, les archives historiques, .... Dans toes tas, les photos sont regréeg en
reportage. Un reportage &ieralement une urétthematique et temporelle, ainsi qu’un auteur
unigue. Le schma 1.3 esume le cheminement classique suivi par un reportage photo

commercial client final

documentaliste

photographe

-

(4] \J

ireportage} { moteur de recherche J

't
T Ho

FIG. 1.3 — Cycle de vie des photos dans une agence

Ony retrouve legtapes suivantes :

1. le photographe propose un reportage sur lequel il a trévair bien qui lui &t com-
mance

2. il fournit également une description globale de ce reportageeituellement de chaque
photo

3. le documentaliste reprend ces annotations, ésie et les compite. Des contraintes et
des egles d’annotations plus ou moins fortes peuvatrd ckfinies auxquelles les docu-
mentalistes et les photographes doivent se soumettraditggreralement de I'utilisa-
tion de vocabulaires prkfinis et de formalisme sur legédendes (lieu / dateeMenement
/ personnes j@sentes / ...)

4. les photos sont ensuites stéek dans le fonds photographique

5. le client final souhaite obtenir une photo pour illustrartbeme patrticulier. Il effectue
une recherche ou, beaucoup plusguemment, il dcrit ce qu'il souhaite au commercial
qui est charg de la recherche.

6. le commercial doit alors trouver des photos susceptitdesatisfaire le client. Il doiétre
capable de trouver des photos ggpondent la demande sur le fond magalement sur
la forme (en tenant compte de la politigeeitoriale, de la charte graphique, ...).
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7. le resultat de ces recherches est ergvay client.

Il existe bien &ir quelques variantesce sénario. Il arrive par exemple souvent que le reportage
soit mis dans le fonds photographiquesdaeceptiora I'agence. Il peut ensuiteventuellement
étre visualig¢ par unéditeur qui fera un tri pour ne conserver que certaines gh@eules ces
photos seront annegs par les documentalistes et disponibles pour les cliéatsas est typique
lors de la reprise des fonds argentique&tape de nugrisationétant longue, seules les photos
ayant un fort potentiel sont consées. Avec I'agnement des nouvelles technologies web, la
plupart des agences proposent maintenant uesaex lignex leurs clients qui peuvent effectuer
eux-nemes les recherches.

On distingue dans leatoupage de ce processus entre le€uifits intervenants unépara-
tion nette entre les producteurs et les consommateurs deraarCette &paration est potentiel-
lement un facteur de difficiéts’il n’y a pas déchange entre eux. Il est important que chacune
de ces parties connaisse et comprenne le travail de I'afitrd’adapter son propre travail pour
faciliter et aneliorer I'ensemble.

On peut avoir trois niveaux dans la demande du client :

— La demande peludtre extemement pEcise et ne porter que sur une photo parténgli ||
arrive parfois que le client faxe une version de la photo a@é@é ou bien la écrive assez
préciement.

— Le client doit illustrer unéevenement ou une &matique et cherche une ou deux photos
percutantes. Dans ce cas, le commercial doit tenir compiladge éditoriale du journal
ou de la charte graphique pour une pubécit

— Le client souhaite un reportage complet sur urgrtatique transversale qui n’a pas en-
coreéte indexee. Le commercial travaille dans ce cas aveéditeur pour constituer une
selection dans le fonds d’archive, ou, parfois, envoyer ubtpigraphe sur le terrain.

Dans tous les cas, le commercial utilise le moteur de rebkede I'agence pour trouver les
photos aéquates. Nous avons pu remagqgue cette recherche s’effectue souvent en deux
etapes. Dans un premier temps, les bons m@s-pbur couvrir la tmatique sont deves.
Puis, au bout de quelques essais / erreurs, le commerciah@ ge ensemble de photos qu'il
filtre visuellement en les passant toutes en revue.

Picault [Pic07] a gali uneétude sur le comportement des utilisateurs du moteur de re-
cherche d’images de I'agence Ganfngui faisait partie d’Hachette Photo et quét reprise
par Eyedea depuis). Elle distingue deux niveaux chez lesopaes qui utilisent cette interface
web : les utilisateurs “novices” et les usagers “assidusloelle,un individu est dans un pre-
mier temps utilisateur du sygne. Plus il aura utiliser ce dernier de maare autonome, plus
il devra mobiliser certaines congpences, aussi bien techniques que cognitives. Ligrisea
du dispositif technique lui donnera alors le statut d'usagdéais I'acquisition des savoirs et

“http ://www.gamma.fr
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savoir-faire qu’induit ce dispositif n’est pas in@liate niévidenteSon enqéte aéte reali€e
aupes de 760 clients de I'agence (presse : 4@#ition : 22%, publicié : 20%, ...). Elle a
consisé en des entretiens, I'observation du comportement des eoomlmx et 'analyse des
reqletes effect@es sur le site. Une de ses préemais constatations est que si les commerciaux
sont globalement deévitables usagers, les clients finaux rencontrent plus fiewdies avec
la banque d’'images sur Internet. Elle note toutefois quater d’entre eux ont&lelopge des
méthodes et des habitudes de recherche. Gast ldes principaux points de setude :de plus
en plus autonomes, comment les clients cherchent-ils Eggaisdont ils ont besoia,partir des
mots ? [eveloppent-ils deéritables straggies de recherche ou se limitent-#isdes reqétes
simples Aa grande majoré utilise presque uniquement la fonctionralite recherche simple
(86%). Les options de recherche avaedograteurs bo@ens, reqgétes sur les mots-s, . ..)
sont souvent elais€es. Outre des pralnines d’interface, les difficids liees au langage docu-
mentaire @velopg@ pour I'indexation d’images sont poéds. En dehors des indgaiences po-
tentielles au sein du catalogue de cette agence, il faut qoela plupart des clients consultent
différents sites pour trouver des images. lls ne peuvent dorsuttenet apprendre les langages
documentaires de chacun d’entre eux. De plus, Picaultqugéigalement ce@aissement de
la recherche avage par lesyndrome de &re nunériquequ’est la vitesse. La recherche simple
est le moyen le plus rapide pour &cer aux images. Deux pratiques @iffntes sont alors
identifiées pour trouver I'image souh@é parmi le nombre important qui est reto@rnsoit la
navigation, soit le raffinement de la regea partir des mots-ék sug@rés par le moteur.

Interroges sur I'inerét d’outils d’annotation automatique dans leuricieede traitement des
images, les professionnels d’Hachette nagondent :
“Nous pensons qu’un certain nombre d’'informations techesget de contextesémentaires
liésa I'image peuvent faire I'objet d’un traitement automat(Ex : image en hauteur, image
en largeur, image en couleur, image en noir et blanc, virag@s, . . .). De rBme des contextes
élementaires pourraiergtre calcués sur chaque image (Ex : &ence de personnage, image
de jour, image de nuit, ...). Les difents flux que nouségons appartiennena des sources
identifiées possdant des types de productianthématique @réralement constantes. Afin de
limiter les risques d’annotations inutiles ou fausses npoisrrions imaginer de traiter les flux
selon des grandes ématiques : Actual@ internationale, Show-bizz, lllustration voyage, Illus-
tration vie quotidienne, .. .. Dans chaquethatique nous pourrions imaginer des annotations
de types diffrents. Par exemple il est inutile de cherclaeieconnéire un personnage de sujet
d’illustration. En revanche nous allorétre tres attentifs aux dominantes de couleurs pour les
images d'illustration et de voyage. Pour les images d’alitead’archives et de show-bizz nous
aimerions pouvoir utiliser des modules de reconnaissamteraatique de personnages. Nous
pourrions imaginer alimenter un trombinoscope @éerence pour les personnes rechearel et
un module pourrait tenter de retrouver ces personnegapnalyse de I'image. Nous aimerions
également pouvoir utiliser des modules de reconnaissantaratique d’objets et d’acces-
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soires. Comme dans I'exemplegpedent nous pourrions imaginer constituer une biblexbe
de réference des objets rechercher e annoter (Ex : Saa main, chapeau, lunettes de soleil,
...). Pour les images d'illustration nous pourrions engjead’autres objets deaferences avec
pour preconisation d’annoter seulement les images @dast ces objets ou des parties d’'objets
sur une surface significative des images agest. lls nous pecisentgalement que I'annota-
tion automatique d’'images permet de soulager I'utilisatBune partie du travail fastidieux. Il
faut toutefois bien gardex I'esprit que le but principal est de permettre une recheeefficace
dans les bases d'images. L'exactitude des annotatiemségs, leur cobrence avec la politique
éditoriale et leur utilié sont donc des cétes importants dont il faut tenir compte.

Le marcle de la vente d'images eséfr comptitif et tenda se globaliser. Lesadenteurs de
contenu doivent adapter leur processus de travail pourtdissitions sur Internet quiécessitent
une forte eactivié dans la mis@ disposition du contenu. Pour les images d’actéaptus le
contenu est en ligne rapidement, plus il a de chané&@vendu. Les sysines doivent donc
intégrer ces contraintes tout en maintenant leurs objectifyudditt. Une caricature des biais
induits par la disponibilé sur Internet des photos est obggrehez certaines agences photo qui
ont tendance sur-annoter leurs contenus avec @s mombreux mots-es redondants, souvent
sans éel lien avec I'image, en egpant ainsi que les images soient ret@as commeégsultats
pour differentes reqgetes. De masmire geréerale, la tendance actuelle pour l'actualist détre
capable de fournir du contenwets rapidement. Le contenu est souvent défes nétant que
tres peu annétdans un premier temps. Aussi les possislitle post-annotation doivegtre
facilitées (reprise de reportages d’actu@glanticipation cdvenement, @ation de collections,
...). Pour les fonds d’archive, les agences doivent fouteg notices &s cktaillees pour pou-
voir vendre leurs photos. De plus en plus, elles constitne@hes des reportages complets,
clé en main, pgtsa étre publés. Elles se substituent de plus en plus au travail des joxreia
magazines. Il n’est plus rare aujourd’hui de voir des jolistes de la pressecrite embauds
dans des agences photos padiger ces reportages.

Belga est une agence de presse belggufvalent de 'AFP en France). Elle diffuse en
temps eel des épeches et des photos en plusieurs langues. Ces images deqmesdwi€es
en deux catgories @rerales. Les imagesditoriales concernent uevenement concret (poli-
tique, économie, personnadis, sport, art, loisir, sa@f sciences, environnement, mouvements
sociaux, ...). Les images ‘eatives” ont un contenu plus artistique et intemporel. E£flent
plus souvent utiligesa titre d'illustration (nature, ides, travail, style de vie, ...). La gestion
de la base d'images est asseirquotidiennement par ugguipe d’iconographes. Leuadhe
est d’indexer, d’annoter et de mettre en valeur le flux d'iegqui arriventa I'agence de la
part de ses photographes, d'@mkndants ou bien d’agences partenaires. Une aqguipe a
en charge la @ation de collections #matiques. De plus certaines personnes doivent en per-
manence retravailler sur les images d’archive. Comme lagptuges agences, Belga cherche

Shittp ://www.belga.be
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a valoriser son fonds nuenise (3 millions d’'images) en I'enrichissant, magalement toutes
les archives qui sont encore sous forme argentique et qudmtegsiasiment pas anress. Les
problématiques écrites par Belga recoupent celles que nous avons pu obsiee Hachette
ou encorea I'AFP.

Le format des annotations &é standardis dans la pressa travers I'lPTC [nternatio-
nal Press Telecommunications Couhé€il Cette normalisation des@tadonies permet de les
integrer directement dans les fichiers contenant les photoset@uve ainsi des erétes IPTC
dans les fichiers JPEG (principal format uiliactuellement). On trouvera en annexe (page
173) les cagories standards permettant de classer les granglesitiyues. Des sous-égbries
existentegalement. LEPAKEuropean Photo Agenggdite un guide indiquant comment remplir
les champs IPTC et lesquels sont obligatoires ou option@eldains champs IPTC peuvéiite
remplis automatiquement (orientation de I'image, coulewrir et blanc, date de prise de vue,
...), mais la majoré récessite une intervention humaine. Selon les cas, ils samtlis direc-
tement par le photographe ou plus tard par les iconograges.que I'lPTC soit un standard,
chaque agence de presse conserve sa propre politique thiono

Pour des structures plus petites, les peolés sontdgerement diferents. Il y a quelques
anrees nous interrogionséegard Vandystadt. Il est le fondateur de I'agence pho&rshite
dans le sport qui porte son nomll se ceclarait tés sceptique sur I'utilé d’outils d’annotation
automatique dans son cas. En effet, malgs dizaines de milliers de photos qu'drg, il a une
parfaite connaissance du fonds photographique de son@géne voyait pas l'if@rét d’avoir
d’autres informations que les annotations contextue@esicernant la visibilé de ses images
dans des moteurs de recherche, la gaaliés photograhies fournies par son agencamdejue
Vandystadtsuffit amplemené assurer la diffusion.

Christophe Bricot est un photographe @p#tndant sgciali® dans le sporéquestre®. Lui
aussi conni parfaitement ses images. Ses principaux motgds concernent la diffusion des
photos en tempseel. Il nous explique les dispositifs qui sont actuellemastalles dans les
salles de presse désenements sportifs. Chaque photograph&maenson ordinateur portable.
Ce dernier est conneza internet et est de plusquige d’'une connexion wifi. Un boitier wifi
estégalement attaéa I'appareil photo. Ainsi, les photographes envoient |gqlrstos @s la
prise de vue sur leur ordinateur portable, alors qu’ils sardore sur le terrain.d, un logiciel
se charge d’annoter les images avec le minimum d’informati@uteur, lieu, date, nom de
I’ evenement) et les envoie automatiquement aux agences de.press

Shttp ://www.iptc.org
’http ://www.vandystadt.com
8http ://bricot.christophe.free.fr
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1.2.2 Collections personnelles

On distingue deux principales utilisations qui sont failes photos prises par les particu-
liers. De facon classique, dans la droite ligne des habgaaquises du temps des photos argen-
tiques, les photos nueniques sont sto@es sur ordinateur ou cd-rom. Elles séméntuellement
imprimées pougtre conserges dans un album traditionnel. La consultation des arshiaste
dans le cadre familial. Le manque de structuration danspedg collection et souveatoqle
sous l'appelation de “dte a chaussures’shoebox Rodden [RWO03] atudé la fagcon dont
les photos personnelles sont org&eis. |l conclut que les utilisateurs sont relativement peu
interesgs par des fonctionnadis d’annotation de leurs images puisqu’ils connaissent auo-
tos et que I'effort @cessaire est trop grand.

En revanche, I'apparition degseaux sociaux, d’outils comme Pictea des sites de par-
tages de photos comme Flickr f@terger de nouveaux besoins. Ces services connaissent un
suc@s plenoneénal. Selon unétude de comScol® Flickr aurait actuellement 3.4 milliards
de photos et une croissance de 90 millions par mois. Facelook ce n’est pas la vocation
premere, est en train de devenir le princip@lergeur de photos sur le net avec 15 milliards
d’'images disponibles et une croissance de 850 million®dtajpar mois. Les usages sont sen-
siblement diferents entre Flickr et Facebook. Le premier est plus faalgnutiliss par les
photographes professionnels ou semi-professionnetiee indtresse est le partage des photos
et faire en sorte qu’elles soient vues par le plus grand nenita qualié estlgtique est sou-
vent mise en avant. Lensemble des outils qui sontarles disposition des utilisateurs visent
favoriser I'annotation et le classement des photos. Onve@uelquesgtudes ecentes sur les
comportements des utilisateur de Flickr. Zwol [vZ07] asalya fagcon dont les internautes y
visualisent les images. Negoeseual. [NGPO08] étudient la facon dont les photos y sont re-
groupees. Sur Facebook en revancheébBlrgement de photos est principalement tewrers
I'identification des personneségsentes sur les cliéls. La consultation de ces images est plus
restreinte et gréralement@&senee au cercle des relations proches. Le fait que les collectie
photos personnelles sortent du cadre strictement farpitiat &tre accessibles via Internet rend
plus que jamais @&cessaire les outils pour parcourir et chercher dans cesemae donees.

Il est probable que les conclusions de Rodden [RWO03], vraiea quelques arges,évoluent
maintenant. En effet, les collections de photastant plus €seneesa leurs seuls auteurs, leur
connaissance n’'est plus agseirpour les personnes qui les consultent. En revancheprt'eff
nécessairé 'annotation manuellétant toujours grsent, les outils d’annotation automatique
sont promisa un bel avenir sur ce type de sites pour peu quélsssissend repondrea des
besoins concrets. On peut par exemple citer Rigai permet de reconiitae automatiquement
les personnes dans les photos.

Shttp ://picasa.google.fr
Ohttp ://www.pcinpact.com/actu/news/50236-imageshackbook-rois-hebergement-photos.htm
Uhttp ://www.riya.com
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Chorus'?(Coordinated approacH to the EurOpean effoRt on aUdio-viSedrch engings
est une action de coordination qui tente de faire le poinfesibesoins et les orientations de
la recherche scientifigue eure@nne. Dans un rapport paru I'an dernier [ODD8] il est ex-
pliqué que la distinction entre les utilisateurs professionatetecasionnels va progressivement
disparatre concernant les moteurs de recherche métia. On assistegjh a I'érosion de la
barriere entre producteur et consommateur de contenu. Par exeoiphoit de plus en plus
fleurir des agences qui commercialisent sur Internet lesgshie bonne quaétfaites par des
particuliers (microstock3).

1.2.3 Les moteurs de recherche

On trouve dans [ODNO8] deux Eponses la question : “quels probines les moteurs de
recherche tentent-ils désoudre ?”. La premare, plubt classique est de dire qu’'un moteur de
recherche aide I'utilisateux trouver ce qu’il cherche. Une seconde proposition, moittsoe
doxe, serait de dire qu'un moteur de recherche essaye @edaison mieux avec ce qu’il sait
pour fournira l'utilisateur une information utile bien que ce derniernfuile ses reggtes de
facon pauvre et greralement inattendue. Cette seconde formulation met ert glasieurs
points importants. Un moteur de recherche ne peut travajli& partir de I'information dont
il a connaissance, c’estdire 'ensemble des @tadon@es qui auronétée fournies ou extraites
des images. Il importe donc de mettre I'accent sur I'exicactie ces ratadonies puisqu’elles
sont d’un inérét capital pour la suite. L'utilisateur exprime ses retps de facon pauvre. Il y
a ¢eréralement un gap assez large entre l'intention de l'utdisaet la marére dont il I'ex-
prime, c’esta-dire la margére dont le sygime le comprend. &luire ce gap est un deles
principaux des moteurs de recherche. Ce mrotd est potentiellement plus difficile pour les
moteurs multinédia que pour les moteurs texte. Enfin, nous I'avogja @voqie, il n’est pas
possible d'anticiper les re@tes. Cet aspect est ce qui distingue un moteur de rechenghe d’
simple base de doges, ce qui oblige I'utilisateux trouver des moyens alternatifs pour obte-
nir I'information qu’il souhaite. La force d’'un bon moteuedecherche est de lui fournir toute
I'assistance dont il peut avoir besoin pour cedehte.

Traditionnellement, les moteurs de recherché&rept en dewétapes. Dans un premier
temps, une phase d’enrichissement du contenu et de sttioturde la base est eguge.
Geéreralement I'utilisateur n’intervient pad cetteétape. La seconde phase, interactive, cor-
respond au cycle re@te / recherche des images épentation de€sultats. Un bon moteur de
recherche doit trouver&quilibre entre toutes c&tapes pour maximiser I'efficaéiglobale du
syseéme.

http ://lwww.ist-chorus.org
Bhitp ://fr.wikipedia.org/wiki/Microstock
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Le volume du contenu nuenique disponible augmente, avec un fort biais vers le cante
non structué. Typiquement, le contenteggré par les utilisateurs est significativement moins
structue gue le contenu professionnel. Dans ce casei@mtion automatique de@adonges
est encore plus importante. De plus, ce volume de desrest tel que les outils de recherche
vont biendt devenir le seul moyen d’aéder au contenu produit. LINA (Institut National de
I’Audiovisuel) resume cela en une phraseur fichier inaccessible est un fichier pefdle
suc@s des moteurs de recherche sur Interneé@eshcle un plenonene qui se éploie bien
au deh de I'utilisation du web. Les utilisateurs souhaitent adws outils ayant le Bme oté
intuitif et les memes performances aussi bien dans leur entreprise que wheZexi explique,
par exemple, la&clinaison des moteurs de recherche en version persoriGeltayle Desktop,
...). Les moteurs de recherche sont aujourd’hui percuswernme application autonome, mais
ils vont de plus en plus tendees’integrer dans les diéfrents environnements applicatifs. Typi-
guement, pour les bases de déas d’images professionnelles, on se dirige vers une orterc
nexion beaucoup plus forte entre les moteurs de recherdbe applications d’enrichissement
du contenu.

On a evoqe le fait que les moteurs de recherche ne peuvent anticipaddes reqgétes des
utilisateurs. Pour cette raison, l'utilisateur, ainsi dagossibilie d’interagir avec le syétne,
joue un Ble crucial dans I'efficacét global d’une solution. De ce point de vue, plusieuroeis
sonta consi@rer : la simplicié de I'interface, la facili d’exploitation des@sultats pour @parer
la reqlete suivante, le fait que le sgshe soit pevisible et que lesésultats ne groutent pas
I'utilisateur (ou,a defaut, que l'utilisateur comprenne pourquoi cesultats lui sont @sengs)
et enfin la capad du systmea fournir des recommendations automatiques. Toutes ces fon
tionnalites sont faites pour faciliter le travail de I'utilisateur im@e doivent pas legnaliser.
Les temps deaponse doivent donc biggvidemmengtre pris en compte. Plusgmi€ment, il
faut que les gains obtenus par l'utilisateur soient suffie@mt pertinents au regard des temps
d’attente qu'il est pgta consentir.

La recherche d’information multiédia baée sur le contenu en est enc@ees ébuts,
et ce n'est que &s Ecemment que les preares technologies sont sorties des laboratoires de
recherche pouétre accessibles au grand public. En France, laé&xalead* a introduit
un service de étection de visages dans son moteur de recherche d’imalgssieBemment,
Google a fait de rame dans le logiciel Picasa. On constate que globalememnédasologies
commencent tout justeatteindre des niveaux de performance qui les renderdalilis. Ainsi,
si les techniques deétection de visages fonctionnent bien pour les portraitgres plan, il
n'en est pas de éme pour les visages distants ou non-frontaux. Les proéstge é@tection
d’objets fonctionnent sur des petits jeux de deesmmais n’ont pas de boresultatsa I'échelle
d’Internet.

Ynttp ://www.exalead.fr
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1.3 Approche gnérale et principales contributions

Dans le cadre des bases d'imagésagiques, nous venons de voir que la distinction entre
les producteurs et les consommateurs de contenus temdaimenuiser. De plus, ces deux
caégories d’intervenants dans le cycle de vie des imageseriliquasiment les @mes ou-
tils pour effectuer des @rations diferentes. Les moteurs de recherche sont au coeur de leurs
activites d’annotation et de recherche d’'images. Ces moteursltestasur les diferentes an-
notations disponibles (voir page 2). Toutefois, il ne noppaaat pas opportun de distinguer
les annotations textuelles des autrestamlon@es qui sont &esa I'analyse du contenu visuel.
Toutes ces r@tadonges sont des moyens d'&der au contenu en utilisant le moteur de re-
cherche et les paradigmes de réetpia@quats.

A ce titre, nous souhaitons introduire la notion dmrficept visuélet la distinguer de la
notion de ‘mot-cé”. Souvent I'annotation automatiqueée presenée comme une technique
permettant de grerer des mots-éks pour les images. Nous y voyons deux peolés sous-
jacents. Il est important de bien gardef'esprit que ce qui pelgtre etecé dans une image
doit avoir un aspect visuel. Or de nombreux mo#sctepésentent des concepts qui ne sont
tout simplement pas visualisables. C’est le cas, par exemel®utes les informations contex-
tuelles qui devront toujourétre ajouées manuellement. Le deexne point sur lequel nous
voulons mettre I'accent est le fait que le $ysie d’annotation ne prenne pas deidion bi-
naire sur la pesence ou I'absence d’'un concept visuel pour une image. pensons qu’il est
préferable de laisser cett@disiona un og@rateur humain. Ainsi, nous envisageons I'annotation
automatiqgue comme un moyen dergrer un score de confiance ou une probabiibncernant
un concept visuel. Cette nouvelleetadonge va pouvoir s’irggrer dans le moteur de recherche
au neme titre que les autres et pourra seevitaviguer dans la base)a filtrer,a la caégoriser,
.... On pourra voir par exemple les approches de Ci@tca. [CCS09] ou Magalheset al.
[MCRO08]. Les mots-@s et les concepts visuels sont de natureedifite mais coexistent de
faconétroite. Leur similarié peut bierevidemmenetre exploiée lors de regetes textuelles.
Conserver cette distinction permet en outre une meilleugsgtation dessultatsa I'utilisa-
teur qui comprend ainsi mieux le fonctionnement du &yst et est alors capable d’anticiper
son comportement et d’en tirer partie dans la formulatiorseke reqates. Cette approche est
donc davantage orieg¢ vers I'ordonnancement des imagesgtlafue vers une classification.
C’est pourquoi dans navaluations nous priv@igierons les mesures de performanceseaxsur
la recherche d’information plét que sur le taux de bonne classification.

Parmi les besoins des utilisateurs, la reconnaissanceetigmmes estés souvent exprige
(80% des demandes pour 'agence Gamma selon [Pic07]).dtee’le nombreuses approches
dévelopgees spcialement dans ce but que nous n'aborderons pas dans edmdette thse.
Nous étudions en étail une approche congtement grérique qui peut s’adapter tous les
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concepts visuels. Nous nousénessons la production de ces nouvellegtadonges et lais-
sonségalement dedé tous les aspect€ba l'interface utilisateur.

Dans la preng@re partie de la #se, nous revenons sur la recherche d’'images par le contenu
(CBIR) et pesentons I'extraction de signatures visuedd®ide de descripteurs globaux. Nous
introduisons notamment le nouveau descripteur de forme&3H.ENous introduisons ensuite
notre strakgie d’'apprentissage ke sur des SVMSupport Vector Machineet I'appliquons
pour des concepts visuels globaux. N@igdions en étail I'influence du choix des descrip-
teurs ainsi que les difents para@trages des SVM. Nous montrons que ['utilisation d'un
noyau triangulaire offre deas bonnes performances et permet, de plusadeire les temps de
calcul lors des phases d’apprentissage et @édiption par rapport aux noyaux plus classiques.
Cette approche a obtenu les meilleures performances loessaipagne é@valuation ImagE-
VAL. Ces travaux onété publiésa la conérence CIVR en 2007 [HBO7a]. Nous terminons par
I'observation de la gréricite des modles erétudiant leurs performances sur éiféntes bases
d’'images.

Dans la deux@me partie de la #s€, nous nous i@tessons aux concepts visuels pluscép
fiques, comme la @sence d’'objets particuliers dans les images. Cetaessite une descrip-
tion locale des images. Nous revisitons un approche stdraldaide de sacs de mots vi-
suels et examinons chacune ddapes du processus, en mesurant leur impact sur les perfor-
mances globales du sgshe et en proposant plusieursé&rations. Nous montrons que parmi
les differentes stréfgies existantes delection de patches, I'utilisation d’'uechantillonnage
regulier est peferable. Ces travaux o@é publiésa la conérence IST/SPIE Electronic Ima-
ging 2009 [HBHO09]. Noustudions diferents algorithmes de &ation du vocabulaire visuel
nécessairé ce type d'approche et observons les liens existants asatdekcripteurs utiliss
ainsi que l'impact de l'introduction de connaissariceetteétape. De plus, nous proposons
une extension de ce melkd en utilisant des paires de mots visuels permettant aimsise en
compte de contraintegnetriques souples qui sont, par nature, igresrdans les sacs de mots.
Les travaux sur les paires de mots visuels seront psélla conérence ICME 2009 [HB09a].
L'utilisation de I'annotation automatique n’est possilgiee si une base suffisamment araeot
existe pour I'apprentissage des nétek. Dans le cas contraire, I'utilisation du bouclage de pe
tinence, faisant intervenir I'utilisateur, est une appr@@ossible pour la éation de moéles
sur des concepts visuels inconnus juscu®u en vue de I'annotation de masse d’'une base.
Dans ce cadre, nous introduisons une nouvelle&iratpermettant de mixer les descriptions
visuelles globales et par sac de mots.

Un chapitre de livre sur I'annotation automatique sera fgui#tte an@e dans Encyclopedia
of Database Systenae Springer [HB0O9b].



CHAPITRE 2

Approche globale

“Suggrer, c’est céer. Decrire, c’est @truire”
Robert Doisneau, photographe francais (1912 - 1994)

2.1 Larecherche d’'image par le contenu

2.1.1 Description du contenu visuel

Les images les plus classiques sont birles photographies telles que celles que nous pou-
vons prendre avec nos appareils photos. Mais il en existerd's, comme les imagesaicales
(obtenues par rayons X ou par ultrason) ou les images saselklles ont toutes en commun
le fait de repesenter une certain@alitt qui aéte obtenuea I'aide d’'un capteur en vue de la
présenter, de facon con@drensiblea un humain.

Naivement, la prengire nethodea laquelle on peut penser, pour comparer deux images, est
de comparer leurs pixels unun. Cette rathode a plusieurs incoamients majeurs :

— elle ne esiste pasa la moindre éformation subie par une image

— comment comparer des images de taillesdéhtes ?

— elle est exemement coteuse en temps de calcul
Le principe de tout sysme de recherche d’images par le contenu est désepter les images
par un ensemble de caradstiques qui auroréte extraites automatiquement, puis de propaser
I'utilisateur differents paradigmes de re&a pour explorer cet ensemble. Ces caastiques,
dites de bas-niveau, sont extraites uniquengepértir du signal de I'image. D##rents algo-
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rithmes (appeéis ici descripteur¥ extraient ces caragtistiques (encore appassignatures.
Un descripteur pelgtre vu comme une application de projection de I'espacerdagées vers
I'espace des caramtistiques qui lui est assdxila signature d’'une image, qui regroupe ses
caracéristiques, est souvent un vecteur dans un espace de griameiestbn. On retrouve prin-
cipalement trois informations qui sont capas par ces descripteurs : couleurs, formes et tex-
tures. Chaque descripteugfihie €galement une mesure de similargermettant de comparer
les signatures, et par extrapolation d’obtenir une sint@arisuelle entre images. On peut clas-
ser les descripteurs selon deux principaux axes :

— global« local

— gérerique« specifique
Un descripteur peut card@aiser I'image dans son ensemble ou bien uniguement uni part
de cette image. On parlera de descripteurs globaux ou losalan le cas. Dans les bases
specifiques, la connaissaneepriori peutétre utilis€e pour extraire des caracistiques plus
appropréees pour écrire la nature particudre des objets du domaine. Il existe par exemple de
nombreux descripteurs pour la description des visages sempreintes digitales.

La description visuelle des images est d’une grande impoetpuisqu’elle fournit la maére
brutea partir de laguelle s’enchainent toutes lesati#ites approches de recherche d'images.
Il n'y a pas de descripteur qui soit universellement bon. ks baseséareériques, un com-
promis doitétre fait entre I'exhaustivit de la description, la falité au contenu, la capagitle
géréralisation, diferents dedrs d’invariance, I'espace @moire recessaire au stockage et les
temps de calcul pour I'extraction et la comparaison desagiges. Parmi les invariances qui
sont souvent mises en avant, les conditions techniquegu&ton des images sont les plus
frequentes. Ainsi les changements d’illumination, les rotat ou les changementsédhelle
sont des transformations qui apparaissent souveaaléthent, si une &me sene est prise en
photo avec deux appareils ayant deglageségerement diferents, on peut souhaiter que les
caracérisations visuelles soit identiques pour ne pas tenir ¢erdp ces diffrences. Il faut
toutefois bien voir que cette notion d’invariance est aatagte avec une description &l
du contenu. Plus un descripteur est invariant, moins ilittestidelement le contenu d’'une
image. Les choix qui sont faits sur les degd’invariance souhaitables pour un descripteur sont
géréralement guiés par des consédations d’ordre @mantique. Prenons le cas de deux pho-
tos d’'un batiment faite& des heures défentes de la joude. Seule la lunére aura charegy
Toutefois, en regardant les deux photos obtenues, lé&seliftes pourraiergalementétre ex-
pliquées par deséglages difrents de I'appareil photo au moment de la prise de vue (ici,
typiquement, I'ouverture du diaphragme et la balance dasdsl). Si on choisit d'utiliser un
descripteur couleur invariaatce type de transformations, on ne sera pas capable patdalsui
faire la distinction entre des photos prises le matin, lei gide soir. En revanche, pougédrire
la forme du batiment, il est souhaitable d’avoir ce type \iiance (@réralement difficilea
obtenir, notammend cause de la gestion des ombres). On retr@gatement des invariances
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plus fortes comme l'invarianca I'occultation, au changement de point de prise de vue ou aux
déformations d’'objets. Ce type d’invariances est obtenue des descripteurs locaux.

Descripteurs bas-niveau globaux gnériques

Il existe de tes nombreux descripteurs visuels globaux dans éaalitire. On pourra en
trouver un boretat de I'art dans [SWS)0]. Certains descripteurs odfjalemenéte integes au
standard MPEG-7 [MSSO02].

Quelques descripteurs standard. Gracea leur bonne capaétde gréralisation au contenu
dans diferentes conditions, les caradstiques statistiques sont souvent utidis, @réralement
sous forme d’histogrammes. Les histogrammes couleur (&uilalitions de couleurs) sont une
des descriptions les plus simples et les plus @é#sspour le contenu des images. lIs éf&
introduit en temps que descripteurs par Swain et Ballard®®[§BEtant donge une imag¢,
de taille M x N pixels, cara@&rise pour chaque pix€l, j) par une couleur appartenana
I'espace de couleuis (c’esta direc = f(i, j)), alors I'histogrammeé: est c.fini par

1 M—-1N—
= > Z —¢) VeeC (2.1)
=0

=0

.

Dans cetteequation,d repesente I'impulsion unitaire de Diraé()) = letVaz # 0,
d(z) = 0). Ainsi, un histogramme contient, pour chaque couleur dspace, le nombre de
pixels de I'image qui sont de cette couleur. En divisant pasurface de I'imageM/ N), on
obtient la probabilié de chaque couleur@&tre asso&ea un pixel dona.

Cette repésentation est toutefois beaucoup trop gourmande en es@aceire. On travaille
en effet sur des images pouvant comporter plusieurs mdlamcouleurs. Dans ce cas, la taille
de I'histogramme pourragtre plus grande que la taille de I'image !

Afin de reduire cette taille, on va donc quantifier 'espace de caoslétiesta-dire ©duire
le nombre de couleurs) avant de calculer les histogramrhesidte plusieurs @thodes de
guantification, la plus simple est la quantification uniferri’unité de base d’'un histogramme
est le bin (qu’on pourrait traduire par case en francaig)gQ@antifie chacune des 3 composantes
de I'espace des couleusEaement. L'espace des coule@tant quanti® independamment des
Images, cela nous assure qu’on pourra facilement comps@idtogrammes par la suite. Ainsi,
par exemple, en utilisant 6 bins par composante pour quaritiispace, on ragne ce dernier
a 216 couleursA16 = 6°). Les histogrammes de chaque image seront alors éalculr ces
mémes 216 couleurs et on pourra facilement les comparer.
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Image d’origine 216 bins

27 bins 8 bins

FIG. 2.1 — Quantification sur 216, 27 et 8 bins des couleurs d'mage

A titre d’illustration, nous pesentons ici les histogrammes RGB. La premétape consiste
a quantifier I'espace RGB. Cela a pour cegsence une perte d’informations et donc une
dégradation de la quaditdes images. La figure 2.1 montre les effets de la quantdicatir
une image en fonction de laguision choisie. Une perte de qualiplus ou moins importante
peutétre accepite en fonction des applications, de la qéaditiginale des images ou de I'espace
de stockage disponible.

Une fois I'espace quantéi on peut calculer les histogrammes. Voici par exempleits-h
grammes de 2 photos (figure 2.2). Pour plus de comraatiins la visualisation, une quantifi-
cation grosgre de I'espace en 27 binet effectiee (3 par composante). Deux visualisations
différentes sont propéss. Sur la premare, qui correspond une visualisation classique d’his-
togrammes, les couleurs ogi indicées de) a26. Sur la seconde, on a r&ggené pour chaque
triplet (R, G, B) la valeur de I'histogramme par le volume desplere.

Pour caradiriser les formes dans une image, Jain et Valaya [JV96] gepal’utiliser un
histogramme d’orientation des gradients sur les contde®H Edge Orientation Histograim
Une premere étape de étection des coutours est mise en oeuwrkaide de l'ogerateur de
Canny-Deriche [Can86, Der87]. On peut en voir deux exempleldigure 2.3. Pour chaque
pixel appartenard un contour, on accumule I'orientation de son gradient dartsstogramme.
Les orientations sont quanéf surn bins. Afin de partiellement @huer les effets de la quan-
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Image 1 guantifiée sur 27 hing Histogramme clazsique de lmage 1 Histogramme 30 de limage 1

Image 2 guantifiée sur 27 hins

Fiedd

FIG. 2.2 — Histogrammes RGB de deux images
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tification, I'histogramme est ligs A chaque bin est en fait asseeila moyenne de sa valeur
et de celles des deux bins adjacents. Ce descripteur esiaimvarla translation, mais, bien
evidemment paa la rotation.

Les principaux descripteurs Imedia. Les descripteurs que nouéativons ici sont le&sultat
de recherches de plusieurs membres équipe Imedia. lls sont tous &ges au sein du mo-
teur de recherche d’'images par le contenu IKONA [BIM, Her05]. lls ontete largement
teses dans des scenarii de recherche par sinélarguelle et d’'interaction avec I'utilisateur par
boucles de pertinence. lls ont 'avantagétde structurellement homeges. En effet, ce sont
tous des histogrammes normakis lIs peuvent ainsi facilemegtre utili€s simultaément, avec
la méme distance, les@mes fonctions ou les@mes noyaux. Cette possik#lite combinaison
des descripteurs est I'un des puissants points sur lesgaetsreviendrons plus tard. De plus,
les signatures sont rapidagxtraire, et, plus important encore, rapideomparer puisque nous
utilisons une distancg;.

Histogrammes couleur ponarés. Les histogrammes couleur, qui régentent une distribu-
tion de premier ordre, @sentent plusieurs limitations. Afin d'y pallier des distiions d’ordre
sugerieur ontéte propoges comme les calogrammes [HKM97]. Mais le fait que cette ap-
proche soit paragtrique et que le dat de calcul soit prohibitif font que Vertan et Boujemaa
[VBOOQ] s’orientent vers une nouvelle approche. Il propdsglisation d’histogrammes couleur
poncerés. Le principe est de combiner les informations de coulede structure (texture et/ou
forme) dans une ame repesentation. Il est bien connu que les histogrammes coulasf ¢
siques ne conservent aucune information sur la localisates pixels dans I'image. Mais on
saitégalement que des pixels ayant lanre couleur n’ont pas foeenent la néme importance
visuelle en fonction, justement, de leur localisation. AAiest arrive I'idée d’'inclure une infor-
mation sur I'activié de la couleur dans le voisinage des pixels, mesurant aingormité ou la
non-uniformie locale de 'information couleur. Dans I'expression cigse d’un histogramme,
chaque couleur est poake par un facteur exprimant I'acti@itde la couleur dans le voisinage
de chacun de ses pixels.

M—

1N—
:MLZZ j)—c), YceC (2.2)
=0

j=0

.

Ainsi ce facteurw pourra caradriser la texture (en utilisant une mesure probabiliste)aou
forme (en utilisant le Laplacien) atta@ba une couleur. Ces travaux seront poursuivis et@dfin
dans lequipe [SBV02, Fer05].
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Histogrammes de formes bags sur la transformée de Hough. Dans sa thse, Ferecatu
[Fer05] propose un descripteur de formes insar la transforree de Hough (permettant de
détecter les lignes dans une image). Ce descripteur tragaillimage en niveaux de gris. Pour
chaque pixel, on utilise I'orientation de son gradient eijue la taille de la projection du vecteur
pixel sur I'axe tangeant au gradient. Ces deux informatiamé sapées dans un histogramme
en deux dimensions.

Histogrammes de textures bass sur la transformée de Fourier 2D. Ferecatu [Fer05] pro-
poseégalement un descripteur de texture. Il travaille aussi’snage en niveaux de gris. Ce
descripteur est bassur la transforree de Fourier 2D de I'image. Sditz, y) la valeur du pixel
aux coordongaesz, y d’'une image I. Alors sa transfor®e de Fourier estédinie par :

F(u,v) :/R/R[(x,y)eﬂ”(“””y) dx dy (2.3)

Apres avoir obtenu la transfoe de I'image, deux histogrammes distincts sont cagslr
I'amplitude def'. lls repesentent deux types de distributions dmkrgie. Le premierdisk9y est
calcuk sur une partition en disques concentriques. Les rayorisatiks de facom avoir un
incrément de surface identique entre deux disques succespisiriet ainsi d’isoler les basses,
moyennes et hauteséfjuences. Le second/édge¥ decoupe le plan complexe en parsla
mankere d’une tarte. Il se focalise donc @tisur les variations selon difentes orientations.
Ces deux histogrammes sont uBésconjointement et ont le @me poids dans la signature
finale.

Similarit & entre signatures visuelles

Le concept de similai@ entre images est sous-jacaribus les scenarii d’interrogation. Un
systme qui doit aider I'utilisateur dans cettieche d’exploration de base d'images doit donc
pouvoir mocliser cette notion. Avant &me de parler d’informatisation, commeréfihir ce
gu’est la similarié (d’un point de vue humain) entre deux images que I'on coep&e pour-
rait &tre le tleme d’un vaste &bat qui serait certainement sans fin tant la perceptioreNésast
un domaine de recherche encore actif et lo@epuie faisant intervenir de nombreuses dis-
ciplines (rmédecine, psychologie, sociologie, philosophie, ...). A titre qu’il doit extraire
des caradristiques pertinentes, un descripteur doit utiliser uesune de similaré appropree
qui fait que deux images proches perceptuellement implitpux signatures proches.

Mathématiquement, la notion de distance est claireméfing:. NotonsF I'espace des
caracéristiques. Alors la distancéest une application :

d: Fx F— R (2.4)
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Pour toutes signaturds J et K dansF, la distancel doit satisfaire les propgies suivantes :

auto-similarie : d(I,I) =d(J,J) (2.5)
minimalitt : d(I,J) > d(1,1I) (2.6)
symetrie : d(I,J) = d(J,I) (2.7)

inégali€ triangulaire : d(I,K) + d(K,J) > d(1,J) (2.8)

On appelle mesure de simila&itune application qui satisfait les trois prémds condi-
tions. Une netrique satisfaiegalement trois de ces conditions. Elle ne satisfait pagtésie.
[LewO1, page 122] Pour mesurer la similaréntre deux signatures, on a besoin d’'une applica-
tion qui satisfait les deux pregaies conditions (par abus de langage, on parler&syaique-
ment dans la suite de ce rapport de mesure de sindjattela permet d’ordonner legsultats
selon la similarié croissante des signatures (donc des images). Toutékss possible d'utili-
ser des distances (c’eatdire d’avoir des contraintes plus fortes) pour mesuréeca@milarit.
Dans le cas de l'utilisation de certains index multidimensiels, c’est rame un pé-requisa la
structuration de I'espace des cagettiques.

Une famille de distances communes, appetlistances de Minkowski, est souvent em-
ployée. Pour deux signaturestb appartenand R", on cefinit la distancel, par :

L,(a,b) = [Z la; — bi@ ' (2.9)

La distancel, estégalement appeé distance de Manhattan. La distargeest la distance
euclidienne classique. La distantg, est la fonction max qui retourne le plus graechrt entre
les coordonaes des deux signatures.

Les distances de Minkowski comparent les composantes gieatgres una une. Elles ne
tiennent donc pas compte des similesitqui existent entre les grandeurs esanées par les
differents bins des histogrammes. Ainsi, par exemple, danssldesdescripteurs couleur, si
pour deux images on obtient des histogrammes fiqes sur une composante, la distance
entre ces signatures segguivalente quels que soient les binggwndrants. Or une imaga
tres forte dominante rouge est plus proche d’'une in@aderte dominante orange que d’une
imagea forte dominante bleue. C’est en partant de ce constat qusténde quadratiqueé&te
créée. Son utilisation est souveatoqiee pour pallier les probmes lesa la quantification.
Elle integre une matrice indiquant les simil&stentre tous les bins. Son principal incenient
est le temps de calcul quadratique. Une variante est landistde Mahalanobis qui remplace la
matrice de similaré entre bins par une matrice de covariance. |l eX@¢gi@lement des distances
permettant de comparer des histogrammes de taillesréiffes. C’est par exemple le cas de
la distance EMD Earth Mover Distance Son nom est té de I'analogie avec le praéine du
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transport, classique en recherche&mgiionnelle, consistat ceplacer des quanéis d’'un point
a un autre et mesurant ainsi I'efforécessaire pour transformer une distribution en une autre.
Le calt en temps de calcul est de I'ordre dfe

Les distances de Minkowski reggentent un bon compromis entre efficaet performance.
Pour cette famille de distances, plus le pagtmey: augmente, plus la distanée aura tendanca
favoriser les grandes défences entre coordo@es. La distancé,; est souvent la plus pertinente
dans le cas de bases d'imageétehogenes. On pourra séférer au travail de Tarel et Boughorbel
[TBO2] pour unettude @taillee sur le choix d’'une distance de Minkowski.

2.1.2 Modalites de requetes visuelles

L'utilisation de descriptions visuelles des images impdgde nouveaux paradigmes de
reqete qui epondenti des besoins défents de I'utilisateur. La navigation dans la basé@-cat
gorisee [LB02, GCBO06] permet deedouvrir rapidement la divergitdu contenu disponible. La
base est@greralement organée de facon l@rarchique par grandes classes d’'images similaires.
En plus de la similaré visuelle, on peuéventuellement tenir compte d’autregtadonies
disponibles, comme la date de prise de vue par exemple. Lietegar I'exemple visuel a
longtempsete piesente comme Bquivalent de la recherche par moté<pour le texte. Une
image est fournie comme regie au sysime qui retourne alors les images de la basetri
par similarie décroissante. Cette approchéta étendue aux signatures visuelles locales pour
fournir de reqétes plus gcise sur des parties de I'image. Le principal incament de cette
approche est qu’elleatessite de la part de I'utilisateur d’avairsa disposition une image si-
milaire a celle qu'il cherche. La recherche par croquis aéeae palliera ce probéme. Elle
consistea faire dessiner grossiement par I'utilisateur I'image qu'’il cherche. Cette amgre
s’est Bvelee tes decevante pour deux raisons principales. D’'une gadause de la difficugt
d’avoir des descripteurs visuels capablestd suffisament&rériques pour capter I'informa-
tion nécessaire sur un croquis et dans une photo. D’autre paduse des gfres qualiés en
dessin de la majoitdes utilisateurs. La recherche par croquis est une prerapproche de ce
gue I'on appelle la recherche par image mentale [BFG03, WEBO&ilisateur a une image
précise enéte et il utilise les fonctionnabis du systme pour eussira la retrouver dans la base.
Une version plugvollée de cette approche consiatatilise un tlesaurus de patches visuels.
C’est un dictionnaire regroupant des parties d’image caretiques de la base. Par composi-
tion de ces patches, I'utilisateur exprime une @&gJFB06, HBO7b]. On est mi-chemin entre
la reqlete par 'exemple et la re@te par croquis. Enfin, il eggalement possible de faire in-
tervenir l'utilisateura travers plusieursétrations de recgtes, appé&les boucles de pertinences.
A chaque iération, ce dernier indique au sgste les images qui sont similairascelle gu'il
cherche et celles qui en sont tréfwigrees [Fer05]. Nous aborderons cette deraiapproche
dans la section 3.5.
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2.1.3 Evaluation des performances

Le jugement qualitatiemis sur les @sultats retoures par un sysime de CBIR, effect
par un oerateur humain, ne permet pagdluer globalement le syshe. Il faut en effet pou-
voir faire des testa plus grandeechelle. Cela suppose une automatisation de ces tests. On
peut ainsi avoir un outil dvaluation pour comparer desthodes sur des bases communes et
indéependamment de toute appiation et de tout jugement humain.

Afin d’évaluer automatiquement un siste de CBIR, il faut au @alable conrigre les
bonnes eponses aux diffrentes regetes pour pouvoir les compararcelles retour@es par le
systme. C’est ce qu’'on appelle I&nitée terrain ground truth). Dans le cas de basessifiques,
bien que cela reste Gteux, il est simple d’obtenir cetteevité terrain. Par exemple, pour tester
un descripteur qui doit faire de la reconnaissance de visagepeut facilement annoter chaque
photo de la base par le nom de la personne prise en photo, Amgiourraévaluer automati-
guement si, pour une photo d’'une personne @ente systme retourne bien des photos de la
méme personne.

En revanche, pour les basesngralistes sur lesquelles on doit tester des descriptewrs ba
niveau, cette @rite terrain est plus dura obtenir. Il faut, en effet, avoir un&férence faisant
foi. Si cette Eference est construite par unépteur humain, on retombe dans les travésdi
I'utilisation des mots @&s eta leur subjectivié.

Les mesures derécisionet derappelsont les plus couramment utiéies pour comparer les
sytemes de CBIR. Soit une base d’'imadeslans laquelle on choisit une image rétgr). On
note RT, 'ensemble desV images que le sysine retourne pour cette regfe. On notd/ 1},
I'ensemble des images pertinentes que legsystdoit retourner. Il s’agit de Ig&vité terrain. De
facon classique la prision est éfinie comme la fraction du nombre de documents pertinents
retourres pour une redte par rapport au nombre total de documents re&sirn

_|RTuN VT

P
N |RTg|

(2.10)
Toutefois, la pécision seule ne peut suffiseevaluer correctement un sgste. En effet, il suffit
de ne retourner que I'image rege (R7, = {@}) pour obtenir une g@cision maximum de &
toutes les regetes. On dfinit alors le rappeRR, comme la fraction des images pertinentes qui

ontété retourrees.
B |RT NV

Vg
La encore, le rappel seul ne peut suffire puisqu’unesystqui rarene sysgtmatiquement I'en-
semble de la bas&?(;, = D) obtiendrait un rappel maximum dealtoutes les reddies.

Rq

La précision et le rappetvoluent donc conjointement et de menm@ antagoniste en fonc-
tion des images retouges par le sysme. En prenant tour tour toutes les images de la base



2.1 La recherche d’'image par le contenu 27

comme image redie, on obtient les mesures de precision et rappel qui nousgtkent de tra-
cer les courbes prision/rappel. On peut en voir des exemples sur les figuPdse? 2.22 (page
53). Plus le nombre deesultats retour@s augmente, plus lagxeision décrdt. Les courbes de
précision/rappel sont donc enétrie toujours écroissantes. Un syshe parfait, par rappoét
une certaine base de test, obtient alors ugeipion de 1 pour un rappébala 1. On pourra se
referera [BF04] pour plus de &tails sur |evaluation des sysines de CBIR.

Ces courbes donnent une bonne vision des performances dtm®; mais elles ne sont
pas pratiques pour comparer @ifents systmes entre eux. Plusieurs approches &@atpro-
poses pour synttiser les performances en un seul chiffre. On peut par ebeem@surer I'aire
sous la courbe gcision/rappel ou encore conéi@r la pecision pour un rappel doen(typi-
guement 0.1, c’est-dire la pecision quand 10% des documents pertinente@ntetourres).

Une autre approche consistanesurer la g@cision moyenneAverage Precision AP). On
a cefini la pecision globaleP;, pour une reqéte. Cette gcision peuggalemenétre mesuge
pour n'importe quel rang de la gponsekTy,. On introduit pour cela la fonction binairel qui
mesure la pertinence du document se trouvant auratggla eponse.

1 si RTQ(T) S VTQ
[ = 2.11
rela(r) { 0 sinon (2.11)
Onaalors : C
Py(r) = 2= "clall) (2.12)

”
La précision moyenne est la moyenne desgsions obtenues &g chaque document pertinent
de la éponse.

AP, zi;(PQx) relg(r)) (2.13)

Alors que la precision et le rappel sont bassur I'ensemble des documents reté@stnla
précision moyenne valorise le fait de ramener le plispossible des documents pertinents.
C’est pour cette raison gqu’elle est maintenant souvent eygpldans les campagne&dlua-
tion lieesa la recherche d’'information.

Toutes ces mesures sont toutefogpendantes du nombre de documents pertinents dans la
base. Une fagon d’avoir une mesure éé&rence est, par exemple, d’obtenir les performances
pour un systme qui se contente de classé&edbirement la base. On a alors, pour une proportion
« de documents pertinents :

E(rel, (r)) = « (2.14)

E(P(r) = 2= Bl ) (2.15)

,
En revanche, si on souhaite coiitna la pecision moyenne pour un rang da@fce qui est
géréralement le cas dans les campagné&valuation @ on ne ramdne pas toute la base), le
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calcul est beaucoup plus complexe. En effet, on a :

E(AP, (1)) = 2=t o (1) rela (i)

r

Or P, (r) etrel, (r) ne sont pas ingpendants. Nous avons tr@igu’une estimation correcte
etait doniee par lequation suivante tails en page 170) :

H,
E (AP, (r)) = o* +a(l —a)— (2.16)
r
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FIG. 2.4 — Evolution de la cision et de la g@acision moyenne en fonction de la proportion de
documents pertinents pour un classemegatlire.

Lorsqu’on travaille avec un ensemble de retgs, on dfinit également la MAPNlean Ave-
rage Precisiof commeétant la moyenne des AP pour I'ensemble des&ezgiconsidrées.

2.1.4 Malediction de la dimension

Les espaces vectoriels dans lesquels les signatureslgsseht calcudes sont gréralement
de grande dimension. Typiquement, en combinant les pawnijplescripteurs Imedia, on arrive
a des signatures de dimension 600 environ. Il &g 6t apparu que dans ce type d’espaces,
les intuitions @onetriques que I'on peut avoir dans notre monde en 3 dimensonsloin
d’étre toujours valides. Le terme de radiction de la dimensionc(irse of dimensionalijya
eté introduit par Bellman en 1961 pouedrire le probéme de 'augmentation exponentiel du
volume d’un espace quand on lui ajoute des dimensions. Aposir un nombre de signatures
donrg, plus le nombre de dimensions augmente, plus I'espaceatétrd vide. De plus, cette
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FIG. 2.5 — Evolution de la g@cision moyenne en fonction de la proportion de documents ra
meres pour un classemengaltoire.

augmentation de la dimension fait que les vecteurs terwletne équidistants. Beaucoup d’es-
timations onteté faites pour savoia partir de quelle dimension la néaliction apparkt dans le
cas de la recherche par simil&itSelon [BGBS06], on ne peuétérminer de valeur absolue, la
distribution des donees est importante, ainsi que leur redondance, or la pldparéstimations
ont éte faites sur des jeux de doges synthtiques.

2.1.5 Le gap &émantique

On distingue trois principaux prodmes dans laéfinition d’'un syséme de vision cognitive
[SWST00, BF04]. On les retrouve semati®s sur la figure 2.6un parakle est fait avec la
vision humaine.

Le gap sensorierepesente la perte et/ou l&fbrmation d’'information ke au capteur lors
de la phase d’acquisition d’une image. On entend par captetirsyseme simple (appareil
photo nun&rique) ou composite (appareil photo argentique, tiragegpascanner) qui a pour
but de produire une image n@mque repesentant aussi fiedement que possible une partie du
monde eel. Les némes consigrations peuveritre faites pour les appareils de mesure scien-
tifiques produisanégalement des images (domainédital, satellitaire, ...). Les praiines
classiques regro@s sous I'appellation de gap sensoriel sont typiguemenpette d’infor-
mations leea la discétisation eta la capac#é du capteur, les&formations optiques, le bruit
numeérique, les approximations coloretriques, ...
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Le gap numérique represente la sous-capaeit’un descripteua extraire des signatures
visuelles pertinentes pour un sgsie de vision cognitive. Ce prahe peugtre lié au choix
méme du descripteur utiiis Par exemple, pour unadhe donée, la caraéristique pertinente
a analyser est la couleur mais on utilise un descripteur daepou bien encore on utilise un
descripteur global alors qu’on ne s'aresse qu des petits €tails de I'image @ un descripteur
local auraitéete plus performant. Il peuégalement venir des choix des éifénts paratres
du descripteur (quantification trop faible, mauvais factgéchelle, . ..). Le gap nuanique est
donc I'écart entre I'information qui est psente visuellement dans une image et celle qu’un des-
cripteur est capable d’extraire et de repenter. |l pose le probine de la fiélité de la signature
par rapporié I'image.

Enfin, le gap £mantique repiesente ecart entre la@mantique qu’un systme de vision
cognitive est capable d’extraire pour une image et cellemgutilisateur aura pour cettegme
image. Le principal prolé@me éside dans le fait que toute image est contextuelle. L'ebkem
des informations situant ce context@¢graphique, temporel, culturel, .. .) ne sont p&sentes
visuellement dans I'image et font apgela mémoire de l'utilisateur.

Le but est donc deéduire ces dirents gaps. On peut remarquer que le gap sensoriel
n'est, trleoriquement, pas foement un proldme puisqu’un utilisateud qui on pésente une
image nungrique est presque toujours capable d’en comprendre le sehiguant ainsi que
I'information visuelle contenu dans I'image est suffisarite gap €mantique est souvent mis
en avant commetant la seule explicatioa la difficulte de concevoir un sysie ayant de
bonnes performances. Il ne faut toutefois pagliger les deux premiers gap. Laguation
d’éventuels p-traitement et des descripteurs ave@lehea effectuer est primordiale dans les
performances.

2.2 Combinaison du texte et de I'image

Face aux incorgnients des approches texte et des approches image, ibestiapcessaire
de combiner les deux [Ino04]. Il existe deux principalesifea® de nethodes pour cette com-
binaison. Elles &pondenta des besoins défents eta des contextes défents. La recherche
multimodale utilise les paradigmes de rétgs classiques en fusionnant les informations vi-
suelles et textuelles. Cette approche o#freutilisateur de nouveaux outils pour explorer une
base d’'images et y trouver ce gu'’il cherche. L'annotatiotomatique permet deégérer de
nouvelles neéta-donies. On peut la consgder comme une indexation multimodale. Cestan
donrées ont un conteniemantique plus riche que la simple description visuelleegivpnt,a
leur tour,étre utili€es par les moteurs de recherche.
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2.2.1 Recherche multimodale

La recherche multimodale combine les cagaistigues émantiques et visuelles. Auéme
titre que le contenu visuel, le contenensantique (mots-€k, annotations manuellesétadon-
nées techniques diverses, .. .) est ar@abtest mis sous une r&sentation agjuate. On parlera
alors de signature textuelle ou de signat@mantique. On doit ensuite fusionner ces deux in-
formations pour fournir lesasultatsa une regate. On retrouve les paradigmes classiques pour
I'interrogation de la base (navigation dans la baségati€e, reqéte par 'exemple, image
mentale, ...). On a&ja souligreé que la notion de similaBtentre images est sous-jaceateus
les modes d’interrogation d’'une base. On doit détre capable de mesurer une simiksur
les signatures visuelles, magalement sur les signatures textuelles (par exemple [BHCA
combinaison des deux sources d’'information se fait selarx @@proches diffrentes. Les si-
gnatures peuverdtre utili€es dans une reggentation unique. On parle alors de fusioggace
(early fusior). Elle consistea trouver une re@sentation et une mesure de simigommune
pour les deux modakts. Ainsi les informations visuelles et textuelles sonsgsien compte
simultarement dans les d#fents traitements. Cette technique est @digpar [Fer05] avec
une interrogation de la base par boucle de pertinence. dlogie Wordnet [Fel98] est uti-
lisée pour trouver une repsentation des annotations en se basant sur des conceypss @istte
representation est ensuite @égee aux signatures visuelles. Le second mode de fusion,&@ppel
fusion tardive fate fusior), consistea traiter €paément la similarié visuelle et la similaré
textuelle. On obtient ainsi deux listes ord@es de &sultats qu'il convient de fusionner par une
méthode aéquate avant de lesgsenter I'utilisateur. On trouve de nombreuses approches
probleme [FKS03, BBP04, SC03, IAE02, MS05a]. L'appariement d'classification visuelle
et d’'une classification textuelle entegalement dans ce type de fusion. Typiquement, on pense
au rapprochement d’une classification visuelle (non sug&evou semi-supenég) et d’'une
ontologie textuelle. On trouverggalement une approche des deudtmodes appligeesa un
probleme de classification sur des images segéentians la #se de Tollari [Tol06].

2.2.2 Annotation automatique

Bien qu’on puisse retrouver des travaux sur la recherchmatjies par le contenu depuis
les cebuts du traitement informatique des images, ce sujeéekbement pris son essor depuis
environ une quinzaine d’'ages. Plusieurs chercheurs ont &ede faire le point sur I'avatee
des connaissances dans ce domaine et sur les futures psteshérche ou sur les préhes
clés non encoreésolus. Le papier de Smeuldersal. [SWS00], datant de 2000, pose les
bases de ce domaine. Depuis, les techniques d’apprergtiestEfe massivement addgs pour
tenter de eduire le gap @mantique. Plusieurs publicationscentes font le poind ce sujet
[DLWO5, HSCO06, HLESO06, LSDJ06, DJLWO03].
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[HSCO06] fait le constat que la plupart des gyaes d’analyse de contenu multimedia ont
ete congus pour des domaines applicatifs trop restreintsrétreeme parfois limiésa certains
aspects d’'une probiatique donee. lls sont donc difficilement extensibles. Selon les asteu
ceci est d@ a la trop grande utilisation de connaissancescgmues du domaine pour combler
le gap €mantique. lls pensent que I'on doit donc se focaliser sersysémes @reriques,
avecéventuellement uneger pararatrage spcifique pour certains domaines, afin d’obtenir
un champs applicatif beaucoup plus large qu’actuellenfeatmi les pistes propéss, I'em-
ploi massif des techniques d’'apprentissage non-sug@aviest mis en avant. Des techniques
permettant de @ouvrir automatiquement les structuresements du contenuemantique
de documents multiédia, sans suppositions&gpfiquesa un domaine, permettraient ainsi de
construire des sys8imes beaucoup plugrgriques, allant un pea contre-pied des approches
actuelles (apprentissage supegyis@nario et/ou domaine restreint, prebie de scalabik,
dépendance forte sur les bases d’apprentissage). Une sepisidévoqiee concerne I'uti-
lisation des retadonées comme source utile d'information (date et heure de pleseue,
coordoniees GPS, paragtres de prise de vue, ...) qui a ma@nson utilié mais est souvent
delaisee.

Dans [HLESO6], une &finition du gap 8émantique est dom@e et un apercu des techniques
tentant d'y rengdier est abor@l Les deux grandes familles d’approches setudiees. Dans
I'approche du gap&mantique par le bas, les systes essayent d’apprendre les relations entre
les signatures visuelles et les labels des objet&sgmés. Les images peuvegire segmeies
en regions blobg ou non (dans ce cas, une approche globale estagilscene-oriented L'ap-
proche de segmentation éggions &t utilisee Ecemment par diffrents chercheurs [DBdFF02,
JLMO3, LMJ04, MM04]. [MGP03, FML04, JM04] utilisent plat une segmentation eagions
rectangulaires selon une grille fixe. Oliva et Torralba [@QTOTO02] utilisent une approche glo-
bale. Enfin Hareet al. [HLO5, HarO6] propose I'utilisation de points d’ieét. L'approche du
gap €mantique par le haut consisteutiliser des ontologies. Les ontologies sont un des for-
malismes de re@sentation des connaissances. Lewrattcroissant estd aux recherches sur
le web €mantique et sur laétessié de rendre comghensible par un sy&te logiciel les
connaissances mani@as par les humains. Une ontologie est une conceptualisditio do-
maine, @reralement partage par plusieurs experts, qui consiste en un ensemble deputsrat
de relations les reliant. Les avantages de la@sgntation des connaissances sous cette forme
plus riche sont : les redtes formukées sous formes de concepts et de relations, I'utilisation
de logiciels de raisonnement sur le domaine de connaissafingeroperabilite entre systmes
du méme domaine @rea la formalisation des connaissances, une nouvelle apprpobr
la navigation dans la base de documents. Les ontologieslaaascription de contenu mul-
timédia sont utiliesa deux niveaux : description du contenu, des objets et de telations,
maiségalement description du support lueme (auteur, type, mode deeation, ...). A titre
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d’exemple, on peut seeférer aux travaux de Maillot [MTHO4, MaiO5] oa ce qui aété fait
dans le cadre du projet euregn acemedia [MAA06, PD®5, SBM05].

L'annotation automatique a donc pour but @égrer de nouvelles gtadonges €émantiques
pour les images. La principale approche est de construgexbekbles pour les concepts visuels.
Bien que plusieurs formulations aiegte propoges, le but principal de la construction de ces
mockles est I'association des concepts visuels ave@lgisms de I'espace des camistiques
visuelles qui les re@sentent le mieux. Ce prayhe esh la croige des chemins de la vision par
ordinateur, de la fouille de doies et de l'intelligence artificielle. &éralement, les mades
sont construit gicea un processus d’apprentissage supérvign algorithme d’apprentissage
est alimeng par un jeu de doraes d’apprentissage, contenania fois des images positives
et negatives par rapport au concept visaedpprendre et fournit le mete correspondant. Cet
algorithme doit trouver dans I'espace des carastiques visuelles I'information la plus discri-
minante pour ref@senter les concepts. On parlera d’annotation semi-atigunealorsqu’une
intervention humaine eseessaire au cours du processus.

Images %b Représentations visuelles
Concepts visuels \
Apprentissage

Base annotée

Modeéles

Images +> Représentations visuelles

FIG. 2.8 — Annotation automatique :gaiction des concepts visuels

Modeles Concepts visuels

Plusieurs communa@s de recherche sont impliges dans le probine de I'annotation auto-
matique d’'images. En plus de la commuréadé vision par ordinateur, de nombreux chercheurs
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de I'apprentissage automatique ou du traitement du langaigeel ont propasde nouvelles ap-
proches. Nous sommes alors confés# une multitude deéfinitions de &ches et de stragies
d’évaluation correspondantes. Ainsi, on peut parler deitbigsement de contenu, de la clas-
sification d'images, d’auto-annotation, de reconnaissancencore deatection d’objets. Pour
ces deux dergires &ches, on distingue la reconnaissance, qui corsisdire la pesence d’'un
objet dans une image, de latdction qui consista localiser pecigment I'objet dans I'image.
Géreralement, les bases d'images aestdont on se sert pour I'apprentissage ne fournissent
pas d’information sur la localisation de ces annotationesfe cas pour la grande majéries
bases professionnelles et personnelles.

La cakgorisation de smes fut une des preares approches de I'annotation automatique,
avec notamment la distinction classique entre photosétigir et d’exérieur. De nombreuses
solutions onkéte tesées, se concentrant soit sur la description bas niveau @egesrsoit sur les
straggies d’apprentissage. Dans ce dernier cas, la constnudgiono@les complexes @t trop
souvent pesenée comme une facon de combler le gamantique. Nous voulons insister sur le
fait que I'utilisation de descripteurs qui ne sont pas appées pour uneaiche donae ou qui
ne sont pas en mesure de capter toutes les informationdlesdes images (y compris des in-
formations sur le contexte) est un prebie qui devraiétre trai€ avant d’envisager I'utilisation
de nouvelles stragies d’apprentissage. On est typiguement dans le cas cwgagique.

Par ailleurs, et paradoxalement, la disponibilite grandes bases de déea d'images
des fins de recherche est compromise par l'incertitude gse guant aux droits d’auteur. Cela
conduit les chercheu travailler sur un petit nombre de bases de @awndisponibles. Mal-
heureusement, ces bases de @éasont d@normes incorgnients : elles sontés differents des
bases de dor@es eelles et, plus important encore, elles ont tendandeiger les orientations
de recherche en ledoignant des besoingels des utilisateurs. Leur utdiétaitévidente dans
les preméres anges, nous devons maintenant nous tourner vers I'examenmhéekogealistes.

2.3 Strateégies d’apprentissage

Le principe de I'apprentissage automatiqueathine learninjjest de permettre aux ordi-
nateurs d’'apprendre des gfonenes du mondegel et détre capables de les reproduire. On
consicere gereralement qu’un ensemble de dées @crivant I'état d'un systme est dispo-
nible. Il faut alors pedire I'evolution de ce sysime dans le temps ou bien certaines @,
manquantes. On se situe dans le cas de I'apprentissagevisapées diferents algorithmes
se basent sur un corpus de déen obser@es pour lesquelles I@sultat est dja connu Yérité
terrain) et apprennerd mockliser le domaine @tude a syntletiser cette connaissance. Partant
de cette connaissance, ils seront ensuite capablesdegtes sorties attendues. De naei
gérérale, les champs d’application de I'apprentissage auigmasont tes vastes : traitement
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du langage naturel, robotique, analyse baresidiagnostic idical, cdtection de pannes, mo-
teur de recherche, ...

En vision par ordinateur, et plus particdglement en ce qui concerne I'annotation automa-
tique, on s’inéresse la description du contenu des images. Cette descriptioresemte sous
la forme la plus simple qui soit, c’est-dire une liste de mots&lrepésentant des concepts
visuels pesents dans les images. Airspartir d'une base d’apprentissage conggtd’images
annogées, on va pouvoir construire des netek capables par la suite de proposer des annotations
pour de nouvelles images. On se situe donc dans une brandiapplentissage automatique
appeée reconnaissance de formpattern recognitiohqui visea classer des observations dans
des catgories pe-cefinies. On distingue deux principales familles d’apprache

— géreérative : des variables caebs du sygime sont moelisées (gréralement sous forme
de fonctions de dengitde probabilié, mixtures de gaussiennesseaux bagsiens, champs
de Markov, ...). Dans un premier temps, afidit les principes @s du moéle en se ba-
sant sur des hypod#ises de travail ou sur des connaissalmgesori. On peut par exemple
supposer que dans l'espace des cératiques visuelles, une classe d’objets que I'on
cherchea mockliser est re@rsengée par une mixture de gaussienne. La seca@tdpe va
consistem trouver les paraetres du modlea partir des donees d’apprentissage.

— discriminative : on ne cherche pasnockliser les distributions sous-jacentes, on se fo-
calise directement sur la liaison entre les eafr et les sorties du sgste (plus proches
voisins, machines vecteurs supportséseaux de neurones, boosting, ...). &édn’est
donc pas de é&finir de mangre fine le modle d’'un concept mais plot d’'identifier ce
qui le distingue des autres concepts. Bien que plus perfaesales rathodes discrimi-
natives ont quelquestdavantages. Elles n’ont paslégance des athodes grératives :
incertitude, probabilésa priori. Ce sont souvent des tes noires : les relations entre les
variables ne sont pas explicites et visualisables.

Ces approches peuveggalemenétre utilisees conjointement [JHI8].

Nous avons choisi d’utiliser I'approche discriminativeupaleux raisons principales. D’'une
part, elle ne Bcessite pas de connaissaaqg@iori du domaine dtude et cela nous a paru plus
judicieux dans le cadre des bases d'imaga®listes. Nous cherchoaskfinir une approche
qui puisse s'appliquea toute base, sans avairen modifier de€lements @s. D’autre part,
les resultats sur diffrentes campagneséyaluation pour I'annotation automatique tendant
indiquer que ces approches obtiennent de meilleures pesfaces. Pris individuellement, ces
résultats sont difficilement interptrables puisque chaque approche fait intervenir de nombreu
composants techniques et qu’il est difficile d’isoler lepayps de I'un d’entre eux en particulier.
En revanche, consiies globalement, ils nous donnent une bonne tendance queaxons
choisi de suivre.

Nous cktaillons dans la suite quelques algorithmes de cette lfanNlous n’aborderons
pas les diférentes versions d’analyse discriminandés¢riminant analysis: linéaire - LDA,
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biaisee - BDA, multiple - MDA, Fisher - FDA, .... On pourra seferer aux travaux de Yang
[YFyY *05] et Glotin [GTGO05] pour en avoir un apergu.

Nous nous plagons dans le cas de la classification binasenté f£parer deux classes.
Souvent ces deux classes senegstgnifier la pesence ou I'absence d’un concept. On dispose
d’'une base d’apprentissage qui contipribservations compéss d’'une part d’'u@lémentx
dans I'espace des caradstiques (@réeralement un vecteur dans I'espace multi-dimensionnel
R9) et d’autre part de la classga laquelle elles appartiennent (par convention ces classes
portent souvent les labels “+1” et “-1”). Le but de I'apprisstaige est de trouver la fonctigi
appartenana une famille de fonctiong, qui classera au mieux les nouveal@ments deR?
issus du réme pleénonene que celui ayant seraiconstituer la base d’apprentissage:. Ce
phénonene est moelisé par la distribution de probab#tP (z, y) = P(z)P(y|x).

={+1 -1 (2.17)

:{ zi,y;) € R x L0 € [1,p]}

L'approche classique pour trouver le classifigugst de minimiser le risqu&galement ap-

pek erreur de gréralisation. C’est I'erreur moyenne de classification sem$emble de toutes

les dones possibles. On utilise une fonction dditct{) qui indique la @nali€é en cas de
mauvaise classification.&eéralement on choisit :

Uy, /(@) ={ DA 2.18)
Le risque est alorséfini par :
R(f) = [ 10, f(@)dP(o.y) (2.19)

Toutefois, le but de I'apprentissage est deecrun moéle permettant de repsenter au mieux
P(z,y), la distribution sous-jacente de notregoloene. On ne peut donc se baser sur cette
grandeur qui est inconnue. On approxime alors le risque esuragat le risque empirique sur la
base d’apprentissagen :

Ry ( Zz vir f (1)) (2.20)

Le risque empirique est une bonne approximation du risque ge grandes bases d’appren-
tissage. En revanche, lorsque le nombre d’exemples ede faib peut se retrouver confron-
ter au probéme du surapprentissage. Dans ce cas, le classifieuratendctliser beaucoup
trop fidelement les dores d’apprentissage et perd toute cagadé @gréralisation. Or cette
géréralisation est @cessaire pour pouvoir s’adapteta classification de nouvea@éments.
On a sclemati€ un exemple de surapprentissage sur la figure 2.9. O \bitite deux classes
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FIG. 2.9 — Le surapprentissage

distinctes. Un premier classifieur, r&seng par la droite, est appris sur ce jeu d’apprentissage.
Il commet une erreur en classant mal un des ronds lors deragipsage. Le second classifieur
est repéseng par la courbe en pointidk. On voit que cette fonction a une forme qui est plus
proche des contours de la classe des ronds. Sur la figure dbegaan a refseng la distri-
bution €elle des donges. On se rend alors compte que le premier classifieur esrfinat
meilleur et commet moins d’erreurs que le second. On dira dpre ce second classifieur est
en surapprentissage car il est trop proche des @esd’apprentissage et a du magréraliser

ce qu’il a appris.

2.3.1 K plus proches voisins

L'algorithme desk plus proches voisinkf{nearest neighbor&-NN) est un des plus simples
qui existe. Il a beaucoupté utilise dans les premiers travauwedia I'annotation automatique
pour lesquels I'accerétait surtout mis sur I'a@ioration de la description visuelle des images
[SP98, VJZ98, GDOO0OQ]. Avec l'utilisation d’approches pkmphistiq&e, I'approche k-NN a
et lais€e de 6té durant les dix derBres anges. Elle tend maintenaatrevenir avec I'utilisa-
tion des structures d’'index et I'utilisation de&f grandes bases d'images agest

Cet algorithme ne comporte pas de phase d’apprentisspgeprement pagl Pour chaque
nouvelélement, on lui assigne la classe majoritaire parmill@dbservations les plus proches.
Soit V, (x) le voisinage comportant lgs plus proches voisins deé@lémenta classer:. On a
alors :

f(z) = sign <Z yj> A(xj,y5) € Vi (x) (2.21)

Cette approche ests facilea mettre en ceuvre mais comporte quelques ineni@nts. En
cas de jeu d’apprentissage mal bak(ene des classes comporte beaucoup plus d’observations
gue l'autre), la classe dominante va avoir tendamtéaiser la classification. Pour palliarce
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probleme, outre une modification du jeu d’apprentissage, il essipte de faire intervenir la
distance entre gléementa classer et les observations. Awgg une distance sur I'espace des
caraceéristiques, on peut par exemple avoir :

k

f(x) = sign (Z d(j]%j)) (z5,y5) € Vi (2) (2.22)

Structures d’'index

La classification d’'un nouvélément ecessite le calcul de la distance avec tougkesents
de la base, ce qui peut vitdre caiteux. Aussi, plusieurs algorithmes ogté propogs pour
acclerer la recherche désplus proches voisins. Ce sont les structures d’'index. Leincipe
est déviter un parcours complet des signatures pour retourn@planse. Pour cela, les signa-
tures ne sont plus simplement stéels de faconegjuentielle, mais structeesa I'intérieur d'un
index. Geréralement ce sont des structures arborescentes. La reeh@xdait alors en partant
de la racine de l'arbre, mais toutes les branches ne sontipiéseg,évitant ainsi d’avoira
acedera toutes les signatures de la base. C'est, par exemple, leesawlores retriques qui
utilisent les prop@tes de l'iregalig triangulaire (par exemple les M-tree [CPZ97]). Un autre
avantage de ces structures d’'index est de pouvoir fonatiosans avoir toutes les signatures
chargees en ramoire. Elles utilisent des sgshes de pagination sur disque et peuvent donc
gérer des bases beaucoup plus grandes avec un esjgaeina limi€. |l apparé toutefois
gue pour des espaces desigrande dimension, l'utilisation de structures d’indedoaescentes
peut parfois s’agrer pire qu’'un parcoursegjuentiel. C'est ce qu’on appelle comnaunment la
malediction de la dimensionnadit Plusieurs hypottses existent quant au nombre de dimen-
sions ou quana la distribution des dorgesa partir desquelles les performancecbissent.
D’autres approches ont ainété propoges. Enfin, certains algorithmes proposegalement
une recherche approximative des plus proches voisinsotiscapables de retourner leplus
proches voisins, modulo une erreyrbeaucoup plus rapidement que le parco@guentiel.
Dans cette famille, on peut citer LSHdcality Sensitive HashingIM98]. Ce domaine de re-
cherche est donc encorexr actif, on peut seeferera [BBKO1] pour en avoir un apergu ou
[JB08] pour des@sultats pluséacents.

Validation croisée

Comme pour toute approche paramgue, se pose le prabohe du choix deé:.. Ce choix
dépend des doraes, mais on consie ¢geréralement qu’une petite valeur deva rendre le
mockle plus sensible au bruit (les ddres d’apprentissages mal class ou incoérentes). A
I'inverse, une trop grande valeur deva rendre la discrimination entre les deux classes plus
délicate. Sur I'exemple de la figure 2.10, les deux nouveglamentsz; et z, sont clases
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comme des ronds poér= 1, alors que pouk = 3, x5, est un ca@. Le choix de la bonne valeur
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FiG. 2.10 — lllustration d’'un classifieur k-NN

est souvent obtenu par validation ckéscross-validatiof. Cette technique consisagoartition-

ner la base d’apprentissage®esous-ensembles uniformes. Chacun de ces sous-ensembles ser
a tour de dle, de jeu de validation. Pour une valeuriden mesure les performances obtenues
sur le jeu de validation en utilisant le reste de la base cowimservations. Le nombre de sous-
ensembles est compris entre 2 et Plus ce nombre augmente, plus la phase d’optimisation de
paranetres prend du temps.

2.3.2 Boosting

L'id €e du boosting vient d’une question pesn 1988 par Kearns[Kea88] : est-il possible de
creer un classifieur performant en combinant plusieurs dlasss faibles ? On appelle classi-
fieur faible tout classifieur capable de performanesit, au pireéquivalentes une pediction
aleatoire. Le boosting est donc ureta-algorithme qui permet d’atiorer les performances de
classifieurs faibles en les combinant. Historiguement,bbddat Adaptive Boosting propo®
par Freund et Schapire [FS97], est le premier algorithmeedie ¢amille capable de s’adapter
a tout type de classifieur faible. Son fonctionnement estzasanple. Le classifieur fort est
construit ierativement en lui ajoutadt chaqueetape un nouveau classifieur faible. Ce dernier
est ponéré en fonction de ses performances. De plushaquectape, les dorées d’appren-
tissage sont porigees de facom favoriser les exemples qui sont mal cEsfusqued. Ainsi,
le prochain classifieur faible aura tendaricee focaliser davantage sur cette partie de la base
d’'apprentissage. Ainsi, aps1 itérations, on a la fonction deédision f() définie en fonction
des classifieurs faibley) :

f(z) = sign <Z oztht(x)) (2.23)
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On pourra lire [Sch03] pour un apercu complet d’AdabodséxiIste d’autres algorithmes de
boosting @velopges depuis. On peut citer GentleBoost, RealBoost ou W-bétistZ04].

2.3.3 Machinesa vecteurs supports

Les machines vecteurs supportS@pport Vector MachineSVM) linéaires reposent sur
I'id ée de &paration des deux classes par un hyperplan qui maximiseatgenentre elles
[BGV92]. On les retrouve donegalement dans la létature francaise sous I'appelatioafa-
rateursa Vaste Marge (SVM). lIs sont une ingshentation de I'approche propEespar Vapnick
de minimisation du risque structurel [Vap95].

Minimisation du risque structurel. L'id ée est que poureduire les risques de surappren-
tissage il est @ferable de @duire la complexé de la famille de fonctiong dans laquelle on
cherche notre classifieyir La théorie de Vapnik-Chervonenkis permet d’exprimer la coanjié
de F. On I'appelle dimension de VC, elle estmpralement nd@eh. Elle exprime le nombre de
points que les fonctions d€ sont capables deeparer. Ainsi, par exemple, daiis il est tou-
jours possible degparer 3 points distincts non-aligs, quelles que soit leurs classes respectives,
par une droite. En revanche on peut trouver des configusater points pour lesquelles cette
séparation est impossible. La dimension de VC des classifim@aires dan®? est done@gale
aa3.

Vapnick [Vap95] a mon& qu’il était possible de borner le risque. Pour toute foncfiate
F, 6 > 0, I'inégali&é suivante est vraie avec une probaéitiel — § pourp > h :

h(log, % +1) —log, g
p

R(f) < Remp(f) + \/ (2.24)
Le terme en racine cae repesente la capaét C’est une fonction monotone croissante de
h. Le but est de minimiser la bornefinie dans liregalié 2.24, c’est-dire de minimiser
conjointement le risque empirique et la capacidr on sait que le risque empiriquéatoit
avec l'augmentation de la dimension de VC puisque les fonstdeZ sont plusa néme de
representer la compkite des donees de la base d’apprentissage. On @&swti€ cela sur

la figure 2.11. Pour une valeur trop faible éleon est en situation de sous-apprentissage. A
I'inverse, pour de trop grandes valeurs/deon se retrouve en surapprentissage. Entre les deux
se trouve une valeur optimale dequi minimisera la borne s@pieure sur le risque et fournira

le bon classifieur. Le principe de minimisation du risqueictinrel consisté construire une
famille de fonctions imbrigées ayant une dimension de VC croissanta gbir pour quelle
valeur deh on obtient la plus faible somme du risque empirique et de pacié.
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erreurA
borne sur ' capacité
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modeéle optimal

FIG. 2.11 — Principe de minimisation du risque structurel

SVM linéaire. On voit sur la figure 2.12 qu'il existe une infigid’hyperplans permettant de
separer les deux classes. En revanche, il existe un uniquerlgm qui maximise la marge

entre les donees des deux classes. On le voit ssgané sur la figure 2.13, ainsi que la marge
maximale en lignes pointies.
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FIG. 2.12 — Quelques hyperplans éaires FIG. 2.13 — Hyperplan ligaire €parateur
separateurs valides ayant la marge maximale

Tout hyperplan esté&fini par I'équation suivante :

wez+b=0 (2.25)
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Dans cetteequation,w désigne le vecteur normal I'hyperplan gparateur et désigne le pro-
duit scalaire. On appellé* la distance des exemples positifs les plus proches de lthige
separateur, eti~ la distance des exempleggatifs les plus proches de cet hyperplan. On peut
définir deux nouveaux hyperplardé~ et H+, paralklesa I’hyperplan gparateur et sis res-
pectivement aux distances et d™ de celui-ci (voir figure 2.13). Pour un hyperplan dénn
il existe une infinié d’equations. On choisit de normaliseret b de telle sorte qu’on ait les
eéquations suivantes :

H : wizx+b =-1

(2.26)
H: w.zx+b =1

On peut montrer que la marge est alﬁ. On remarque que, par construction, il ne peut y
avoir d’élements entre les hyperplais™ et H*. On a alors comme contraintes que tous les
elements positifs soient deerie H* et tous lelements ggatifs derre H . Ainsi, pour ne
pas avoir d’erreur de classification lors de I'apprentigsamps contraintes sont expées par
I’ @quation suivante :

yi(waex; +0) > 1, (z5,y;) € Trn (2.27)

Dans I'approche de minimisation du risque structurel, ooishde conserver le risque empi-
riquea 0 gi&ce au respect de ces contraintes. Il faut donc minimiseagaaé dans léquation
(2.24). 1l aéte monté que cétaitéquivalenta minimiser :

1
Sllel? (2.28)

Cela peutégalement s’interg@ter comme une maximisation de la marge. Il existe plusieurs
algorithmes deé@solution de prol@me quadratique sous contraintesbires. La fonction de
décision issue de cettésolution est alors :

f(a) = sign(>_ aiyi(wi e x) +b) (2.29)

On appelle vecteurs supports tous #édsments dél'rn pour lesquelsy; est different de 2ro.

lls correspondent aux vecteurs appartenant aux hyperplanst 4. lls sont en fait peu nom-
breux, ce qui conduit @eralementa une solution comportant peu de vecteurs supports par
rapporta la taille de la base d’apprentissage.

SVM non-linéaires. L'utilisation de fonctions liaires pourF est recessaira la formulation

du probEme, mais cela peut vite s'aker insuffisant pour correctement classer des jeux de
donrees complexes. Le secondéddprincipale des SVM est alors de projeter les @dasdans

un espace de dimension ujgurea celui dans lequel elles existent [Vap98]. Potentielletmen
ce nombre de dimensions peuémeétre infini. On espre alors que dans ce nouvel espace il
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existe un hyperplanéparateur lidaire. On éfinit ® la fonction de projection :

O:RT — RI g>d

ol (2.30)

On remarque que, dans léguations de formulation du praishe, les vecteurs; de R¢ n’ap-
paraissent que dans l'utilisation du produit scalairedéé est donc d'utiliser I'astuce du noyau
(Kernel trick [Vap98]. Un noyauk est cfini par :

K(wia;) = (®(z) - 9(x))) (2.31)

L'avantage est qu’en utilisant ce type de noyau, il n'est@essaire dedinir explicitement la
fonction de projectiorp. Le calcul du produit scalaire daii® est en fait possible directement
avec les vecteurs d&“. La fonction de écision devient alors :

f() = sign(}y_ cwgK (s, ) + ) (2.32)

SVM a marge souple. Cependant, iame dans I'espace de plus haute dimen®iénl n’est
pas toujours possible de trouver urgparation ligaire des dorges. Cortes et Vapnick [CV95]
proposent l'utilisation d’'une marge souple pour la clasaifon. L'idee est de minimiser le
nombre d’erreurs de classificati@nl’apprentissage en introduisant des varialgléslack va-
riables) permettant de relaxer les contraintes qeécsivent alors :

Yi(w @(z;) +b) > 1-&,6 >0, (z,y:) € Trn (2.33)

Dans ce contexte, il fautadormais minimiser
1 p
2
Ll +O;& (2.34)

Le paranetreC' > 0 est la constante dégularisation qui éfinit le compromis entre I'erreur
empirique et la capa@t Ce pararetre est @reralement estigpar validation croise lors de la
phase d’apprentissage du SVM.

Quelques noyaux classiques. On distingue deux principaux types de noyaux. Les noyaux pa-
rametriques @cessitent I'utilisation d’un ou plusieurs paraimres. &reralement un paragétre
d’échelley est utili€ pour s'adaptea I'échelle des dor@es. Il existeegalement des noyaux
non-paramdtriques. Nous f@sentons ici les noyaux qui seront utésdans la suite de ce tra-
vail. Un autre noyau populaire est le noyau gaussien. llr$i€équivalent au noyau RBF en
consiceranty = # On pourra consulter [SS02] ou encore le travail de Bougidi®ou05]
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Noyau Pararatrique
Linéaire k(z,y) =3, vy
Triangulaire - L1 k(z,y) = —>_. |z — yil
Triangulaire - L2 k(z,y) = —v/22i(xi — yi)?
Intersection d’histogrammes k(x,y) = Z mm(|x,| lvi|)
Laplace X k(z,y) = e 2ileiuil
Radial Basis Function (RBF) X k(z,y) =e 72 @i=yi)?

2
% X kay) =T

TAB. 2.1 — Quelques noyaux pour SVM

pour uneétude @taillee des noyaux SVM pour la classification d’images et notamsarles
conditions ecessairea la cefinition d’un noyau correct.

SVM et malédiction de la dimension. Les SVM sont souvent mis en avant pour leur cajacit

a gerer les prol#mes dans des espaces de haute dimension. En effet, leanfenttieorique

est baé sur une projection des doees dans un espace de dimension potentiellement infinie.
Dans cet espace, les SVMagent une gparation liaire des difrentes classes. Toutefois, on
peut quand rdmeétre confrong a la maédiction de la dimension avec des SVM. Si I'espace
de repésentation des doeées est trop grand devant le nombre d’exemples d’appraggsse
SVM sera toujours capable d’optimiser la marge sur le jeua®@es d’apprentissage, mais les
performances enéyéralisation seront pauvres.

Apprentissage et optimisation des pararatres. Afin de mieux appehender le comporte-
ment des diftrents noyaux, on commence par observer legssiltats sur un jeu de doees
syntletiques. Nous reprenons I'exemple dechiquier de [FS03]. Il s'agit de deux classes de

FIG. 2.14 — Quadrillage, jeu d’apprentissage s¥titue

R?, chacune ayant 216 exemples d'apprentissage. Elles ssiribdées selon un quadrillage
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repeseng sur la figure 2.14. Nous les avorgggrement bruies par rappor un quadrillage
parfait. Les donaes sont comprises entre 0 et 24 sur chaque axe. Puisque tiisans des
SVM a marge souple, il faut fixer la constante @gularisationC'. Dans un premier temps,
nous utilisons le noyau triangulaire (figure 2.15). Avec dalkeurs trop faibles dé€’, la clas-

P

FIG. 2.15 — Noyau triangulaire LZ&volution pour).001 < C' < 50

sification est mauvaise et les contours des classes sorfidrep A partir deC' = 0.5 (7eme
image), on constate que la classificatioavtlue plus et est correcte.

Outre la constante deegularisation e aux SVM, certains noyaux ont leurs propres pa-
rametres. C'est le cas de pour les noyaux Laplace, RBF gt. Il permet une adaptation du
noyaua I’échelle des dorees. Cette adaptation n’est pa&assaire pour le noyau triangulaire
qui y est invariant [FS03]. Nous @sentons lesésultats pour les noyaux laplace et RBF en
ayant pealablement fi& la valeur d&”' a 10. La sensibilé de ces deux noyaux!I’échelle des
donrees est s claire. Sty est surestirg, alors on se retrouve en situation de surapprentissage.
A l'inverse, poury trop faible on est en sous-apprentissage.

La determination des paragtresC' et v est geréralement obtenue par validation ciées
Nous pésenterons degsultats sur cette question pour la base ImagEVAL-5 (se@id.5,
page 63).
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FIG. 2.16 — Noyau laplace&, = 10, évolution pour0.001 < v < 10

2.4 Notre approche pour I'annotation globale

2.4.1 Etatde l'art

Nous avons vu que les annotations globales recouvrent geaes tle concepts visuels. On
trouve d’'une part la nature de 'image qui peite une photo, un graphique, un croquis ou
encore une image de syetfe. D’autre part, on trouve les concepts qui cérsnt la sene
dans son ensemble (erteur, exérieur, jour, nuit, paysage, ville, portrait, horizontegrtical,
...). Ce type d’annotation eségeralement appélclassification de snesdans la literature.
Le probkeme classique de distinction @mteur / exérieur aéte étudié au cours des dix de®gries
anrees. La classification ville / paysage est aussi un problpesent dans de nombreux articles.
Plusieurs bases de dares onét utilisees et un largéventail d’approches &é explogé.

Parmi les preméres tentatives, Szummer et Picard [SP97, SP98] extragsntlelscripteurs
de couleur et de texture sur lesgions rectangulaires obtenues sur une grille fixe des image
Une approche en dewdtapes @&t utilisee pour éparer les photos d’igtieur et d’exérieur.
Chacun des blocs est ensuite ciggsour chacune des caragstiques, commeétantindoor
ou outdoor. De simples classifieurs de type k-NN sont uéfis Dans un second temps, une
fusion est effectée entre lesésultats des diffrents descripteurs et des éifénts blocs pour
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FIG. 2.17 — Noyau RBR_' = 10, évolution pour0.001 < v < 50

obtenir la classification de I'image selon un classifieur oievnajoritaire. Les eXgriences sont
merees sur une base de 1 300 photos de clients de Kodak (tauxsddicktion~ 90%). Cette
base n’est pas disponible. [SSL02] utilise une approchédasis sur la néme base, mais avec
des SVM pour les deux couches de classification. Essiltats sontdgerement meilleurs et
sont plus rapides. Dans [SSL04], ce travail est approfondijeutant des indicegemantiques
semantic cuesels que I'herbe, le ciel ou les nuages. lls sont expkit I'aide d’'un Eseau
bayesien remplacant la seconde et deraicouche de classification. Le gain sur lathode
précedente reste faible, il est de I'ordre ti&.

[VJZ98] travaillent sur les images eates pour les discriminer entoity etlandscapePar
la suite la classification des paysages est redfiselorforests moutainset sunset/sunrise.e
choix de cette classificationéé obtenu aprs avoir demarta 8 ogerateurs humains de classer
environ 200 images de facon aente. Les descripteurs bas-niveaux w@gisont classiques et
leur pouvoir discriminant est obsénde margre empirique sur les histogrammes de distances
inter etintra-classe Des classifieurs k-NN sont utiBs. Les tests sont conduits sur une base
de 2700 photos issues de éifentes sources (taux de classificatior®4%). Ces travaux sont
poursuivis dans [VFJZ99] et [VFJZ01] par l'introductionudie herarchie de classes et I'utili-
sation de classifieurs bagiens binaires. Une&thode base sur la quantification vectorielle et
la selection de re@isentants comme centres de gaussiennes au sein d’'uneevasturtili€e
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pour estimer les probabiéisa priori des classes &tessaire au formalisme k&gjen). Les tests
sont effectés sur une base de 6900 images (taux de classificationmmmor/outdoorx 90%).
Une nethode d’apprentissage igenental est propée permettant de s’adapt@d’arrivée de
nouveau contenu. Plusieurs ségies de glection de caraétistiques sonégalement abo&ks.
Enfin, dans [VZY"02], la méthode est encoretendue et appligiea la cetection automatique
de l'orientation des images. L'utilisation de PCA et LDA ekbecke pour eduire la dimension
du vecteur de caragtistiques (600). La gthode est ensuite comparavec d’autres algorithmes
(k-NN, SVM, HDRT et GM). La combinaison de classifieurs eguwament aborék.

Dans [MR98] lemultiple-instance learningst pesengé avec son applicatioa la classi-
fication de senes naturelles. La @hode repose sur le concept de sac, contenant plusieurs
instances. Seuls les sacs sont aaset non les instances individuellement. Si un sac estannot
positivement, cela signifie qu’au moins une instance quiitent est positive. S'il est anrét
négativement, alors toutes les instances séggtives. Ici chaque image est un sac et les ins-
tances sont des sous-parties de I'image (en 'occurrenebldbsde 2x2 pixels et les Blobs
voisins). L'algorithmediverse densitest utili® pour I'apprentissage. Les tests sont efféstu
sur une partie de la base Corel.

[GDOO0O0] propose d'utiliser la distribution globale desesriations dominantes locales pour
discriminer les senes naturelles en 4 classdaadoor, urban open landscapet closed land-
scape Les caradristiques sont calcaes dans uscale space_a meilleuréchelle est conseee
ensuite et un classifieur k-NN est utéis

Oliva a peseng I'enveloppe spatiale [OT01, OT02] Easur des dimensions perceptuelles
mesurant le naturel, 'ouverture ou I'expansion dans leages. Dans [TOO03], les statistiques
des images naturelles satudiées.

[ZLZ02] propose d'utiliser un algorithme dmostingpour cetecter automatiquement I'orien-
tation des photos. Elles soatjalement clages selon le s&maindoor/outdoor Les carad-
ristiques sont calcékes sur une grille fixeAdaboostest utili®. Ne parvenant pas surpasser
une approche par SVM, les auteurs obtiennent de nouveltasteastiques par combinaison
linéaire des caragtistiques existantes et se reposent sur la faaétl'algorithme déooosting
a faire de la 8lection de caraétistiques. Les tests sont en partie fait sur la base Corengt s
compaesa deux approches par SVM.

[MGPO03] compard.atent Semantic Analys(&SA) et Probabilistic LSA(PLSA) avec une
approche plus rige pour I'auto-annotation sur une partie de la base CorelleSe3 Egions
précefinies sont extraites des images (centre, haut et bas)ekakats sont surprenants.

[LZL *05] propose un systne de classification d'imageasdoor/outdoor city/landscapest
orientatior). En utilisant aussi bien des caradstiques bas-niveau que leg€tadonies EXIF,
LDA est appliqe pour fournir de nouvelles car&etstiques en entde d’un algorithme dboos-
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ting. Les signatures visuelles sont extraites selon une gniée fi'utilisation des rdtadonges
extraites par I'appareil photo soagalement explais dans [SJ08, CLHO08].

Payne et Singh [PS05a, PS05b] proposeatutiier la classificatiomdoor/outdoora I'aide
d’un descripteur caragetisant les principaux contours. Cette approche est caspad’autres
de I'etat de I'art et doit fournir un benchmark standard dans tealae. Outre le fait que la base
ne soit finalement ga moitié disponible, les mesures effeeas semblent plus que douteuses.

L'utilisation des ontologies visuelles esfjalement une approche possible. [SBM] pré-
sente une partie de I'approche KAKijowledge Assisted Analysians le contexte du projet
eurogeen aceMedfa L’'accent est mis sur la fusion de plusieurs descripteursE®HF puis-
gu’une nméme distance ne peut pas Ié&tire appliqgée. Cette approche est confreatau prols-
me de la fusion de descriptions non-horang des images. Les tests sont ggesur une partie
de la base aceMedia (assez pauvre en digrdit suite de I'algorithme KAA est pseng dans
[MAAO06, PDP"05]. Les descripteurs MPEG-7 sadgalement utiliss dans [TWSO05].

La these de Millet [Mil08] pesente ses travaux effeétiau CEA sur cette question. Il intro-
duit quelques nouveaux descripteurs, utilise la segmentah Egions, des indicegmantiques
et des SVM.

Une comparaison entre ces approches et diifficile, car les bases de daes utili€es
sont differentes, et rarement accessibles au pubkimiRiEmenter les algorithmes et les mettre
en oeuvre sur une base commune seé¥gidlement trop dteux en temps. Parfois,@me les
métriques utili€es sont diffrentes (taux de classification, avec ou sans conservatahiées
d’apprentissage, courbesgaision/rappel, courbes ROC, ... )eferalement, les meilleurs taux
rappores pour la classification iatieur/exérieur sont d’environ 90 %. Les temps de traitement
ne sont presque jamais sigesl

2.4.2 Contribution aux descripteurs globaux
Modification du descripteur de texture Fourier

Nous avons voulu conittee I'influence du choix effect par Ferecatu [Fer05] sur le @it

de partitionnement du spectre&fuentiel en disques par rapport aux performances du gescri
teur. Avec cette approche, le rayon desé&liénts disques croit plus lentemeénimesure qu’on
s’éloigne de l'origine du plan complexe de Fourier. Eelest de voir ce qu’apporte une crois-
sance constante de ce rayon. On a&spné sclematiquement ces deux approches sur la figure
2.18. Le plan de Fourier est partitiompar 4 disques concentriques. OGaagauche un inément
constant de surface atdroite un incement constant de rayon. On voit nettement dans notre
exemple que l'approche de [Fer05] traite la partie centdalgplan complexe, correspondant

http ://www.acemedia.org
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Av AV

FIG. 2.18 — Fourier, deux approches pour la partition en disghegauche, I'approche de
[Fer05] eta droite notre proposition.

aux basses équences, avec un seul disque. Or cette partie contgFdtglemenenornement
d’'informations. On peut d’ailleurs en avoir un apercu 8 €xemples des deux bases. Il ap-
pardt donc que ce choix tenal limiter la description de I'information basse&fuence. A I'in-
verse, notre approche permettr&ulée plus pecise sur les bassegfluences mais moins pour
les hautes fquences.

Suivant les protocolesédinis par Ferecatu [Fer05], nous avomlle ces modifications
sur deux bases d’'images pour lesquelles la texture est unpasante visuelle importante. La
premiere base contient 792 photos de 88 textures. La taille degeisn@st de 128x128 pixels.
On peut voir quelques exemples sur la figure 2.19. Onégalement reg@sené I'amplitude
normalige de la transforége de Fourier e@chelle logarithmique. La seconde bagégnUK

= |
& '

FIG. 2.19 — Quelques images de la base de textures et leur sgedb@urier
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GTDB? est une base de photogriennes. Elle &t initiallement constitée par Fauquelst
al. [FKAO5]. Elle contient 1 040 images de taille 64x64 qui @t# manuellement assigas
a 8 caégories diferentes (bateau, batiment, champs, herbegmayiroute, arbre et vehicule).

FIG. 2.20 — Quelques images de la base WonUK GTDB et leur speetr@uarier

Les courbes g@cision/rappel n'ont pas la@me forme pour les deux bases. Les performances
décroissent plus rapidement pour WonUK GTDB. On remarquecpatre que l'ordre des
courbes et leurgcarts sonéquivalent dans les deux cas. Prisegjpehdemment, on voit que
l'information de direction est clairement moins importaigfue la fequence. L'utilisation d’un
incrément constant de rayon apporte unethonation significative des performances. Enfin,
logiguement, la combinaison des informatiatiskset wedgesamene les meilleursésultats.
Le descripteur MPEG-7 HTDHomogeneous Texture Descript§fSS02] a une approche si-
milaire au descripteur de Fourier. La partition en disqueplkan des fequences est effeda
par octave, accordant ainsi plus d'importa@da partie centrale du plan degfuences. En re-
vanche, le descripteur HTD consi@ conjointement les partitiomtiskset wedgesNous avons
experimengée cette approche et elle fournit de moins bonnes perforesanc

Le descripteur de formes LEOH

Le travail reali® par Yahiaouket al. [YHBO6] sur le descripteur DFHirectional Frag-
ment Histogra a permis de mettre e@vidence ses bonnes performances en termes de per-
tinence et de temps de calcul. Ce descripteur de forme pereneaatriser un contour. I
a éete utilise dans le cadre de 'indexation de bases d’images botanitiees avons souh&it

2Disponiblea cette adresse : http ://jffauqueur.free.fr/research/&TD



2.4 Notre approche pour I'annotation globale 53

o.: '§\
0.8 \1\.\
0:6 \k

Tk

—
\

—
Pty

e
S

Precision

iy

0.5 .
04 Wedges 32 : \
Disks R32 —#—
03 Disks R 32 + Wedges 32 —+—
' Disks S32 —m— \
0.2 Disks S 32 + Wedges 32—+ L
) 0.2 0.4 0.6 0.8

Rappel
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FIG. 2.22 — Fourier, courbes @cision/rappel pour la base WonUK GTDB
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reprendre l'icee principale de ce descripteur et langralisera tout type de contenu. Suivant
I'id €e expringe par Qiaret al. [QBS00] détendre I'utilisation d’histogrammes de blobs aux
orientations locales sur les contours, nous av@welbpge le descripteur de formes LEOHd-

cal Edge Orientation HistograjrfHBO7a]. La principale raison qui a moévce travail vient
de la campagne évaluation ImagEVAL (voir section 2.4.4, page 57). La distion entre des
images de paysages et deses urbaines est grandemengaigar le fait que les constructions
humaines sont caraaisees par des lignes horizontales et verticales. Partantasnerconstat,
Guérin-Dugte et Oliva [GDOO00] avaient propésd’utiliser les orientations locales dominantes
dans le spectre des images. Un descripteur standard daticemdes gradients (voir page 19)
estégalement capable d’encoder ce type d’'informations. Mais $atiment n’'occupe qu’une
faible surface de I'image, sagsence sera rapidement @eydans le bruit environnant. Le des-
cripteur LEOH en revanche a I'avantage d’encoddn fois I'information locale et globale,
permettant ainsi de palliér ce probéme.

Comme pour I'histogramme des gradients standard, on comengarcextraire les contours
de I'imagea l'aide de l'ogerateur de Canny-Deriche. En revanche, au lieu d’accumeter |
orientations des gradients quariés em bins directement dans un histogramme, on va utiliser
une ferétre glissante sur I'image. A chaque position de cett@&tfen on va mesurer la pro-
portion d’orientations des contours pour chaque directiaes proportions sont ellesé@mes
guantifées erp bins. On a donc un histogramme en deux dimensions. La fig@&eillistre ce

_ T 0% - 25% [25% - 50% [50% - 75% [75% - 100%
=Ll L — er/y -
e, 2 ,,,_,::,,,—,-:f::j di
L ...!' T s —F
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FIG. 2.23 — Fonctionnement du descripteur LEOH

fonctionnement. Les orientations y sont quaaég en 8 bins et les proportions en 4 bins. On a
donc au final une signature en 32 dimensions. Pour la posigda ferétre qui est refsenge,

on a quelques lignes verticales et une magodié lignes horizontales. L’histogramme est donc
incremené dans les deux cases correspondantes. Siédriepasse sur une zone n‘ayant aucun
contour, la position est simplement iger L'histogramme est ensuite normaligour que la
somme de tous les bins s@galea un. L'évaluation de ce descripteur sera faite dans la partie
concernant la campagne&yaluation ImagEVAL-5 (section 2.4.5, page 63).
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2.4.3 Description de notre néthode foncee sur les “approches SVM”

Nous proposons d'utiliser les descripteurs globaux qui aorotre disposition dans le cadre
de I'annotation automatique. Leur &lité au contenu visuel &gh ét€ largemenétudiee dans le
cadre de la recherche d’'image par I'exemple, de la rechgzahenage mentale, de la compo-
sition de Egions et du relevance feedback. Nous pensons que dansreraceguat ils peuvent
étre pertinents pour cardetser des concepts visuels globaux sur les images. Cespteacs
sont compémentaires et structurellement hordogs. Con@tement, ce sont tous des histo-
grammes, et ils peuvent do@tre utili€s simultaBment, avec la Bme distance ou lesémes
fonctions noyaux. Cette possibéitle combinaison des descripteurs est I'un des puissamispoi
sur lesquels nous reviendrons plus tard. Enfin, I'extracéble calcul des distances sur les si-
gnatures obtenues sont rapides.

Pour la description des couleurs, nous avons atilis histogramme HSVhéy, 120 bins).
Nous utilisonségalement les histogrammes couleur paad qui permettent de combiner les
couleurs et la structure des informations dans uneessprtation unique. Forme et couleur sont
fusionrées par pongeration des pixels de couleurs avec le Laplaciapl(216 bins). La texture
et la couleur sont fusior@es en pongrant les couleurs avec une mesure de probakpiob,

216 bins). Nous utilisons notre version moéédidu descripteur de texture Basur la trans-
formée de Fourierfbur, 64 bins). Les formes sont carédtees par un histogramme ingpipar

la transformation de HoughHhou, 49 bins). Enfin nous utilisons notre nouveau descripteur de
formes (eoh 32 bins).

Nous avons choisi de fusionner les @ifénts descripteurs avant de les injecter dans un clas-
sifieur SVM a marge souple. Nous n’avons pas é@&dpécise sur I'importance de telle ou
telle caracgrisitique visuelle pour discriminer les diffents concepts (en dehors du descripteur
LEOH pour lequel une vague connaissaaqaiori a ét utilisee, bien qu'il reste parfaitement
gérérique). Nous pensons donc qu'’il est de la responsalikt I'algorithme d’apprentissage
de lectionner lelements importants pour les difents concepts. De plus, nous pensons
gu'’il est peferable de consiter conjointement les défents types de descripteurs pour que
les éventuelles coalations soient expldies au mieux. En con@iant les six descripteurs
nous avons une signature de 697 bins par image. Ainsi, eésantildes descripteurs n’impli-
guant pas di priori sur le contenu et une stagie d’apprentissage standard, notre approche est
compktement @rérique et peu s’adaptartout nouveau contenu et/ou concept.

Geéréralement on peut organiser les concepts visuels globaus<fsome de Hérarchie. La
premere straggie qui peugtre envisage pour I'apprentissage des SVM est de comsdcet
arbre de concepts et de mettre en place uéeahthie de SVM. Plusieurs travaux abordent
cet aspect [CDD04, YKZ04, Jae04, BP05]. Toutefois cette approche est plaptee si une
décision de classification dogtre prise. Ici, nous devons péittobtenir un score de confiance
pour chaque concept. L'avantage d’'un arbre de classifieatid@viter de @clencher la pdic-
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tion pour les feuilles si uneétision dans lestapes prcedentes les a rendues inaccessibles. Or
ici, on a dans tous les cas besoin d’obtenir un score poulésuncepts. L'arborescence perd
donc de son irdrét.

L'arbre des concepts peagalemenétre repesené comme une partition congte de I'es-
pace. Il peugtre vu comme un aplatissement de I'arbre. Nous avons deuveties stratgies
d’apprentissage possibles. Nous pouvons choisir d’apipee paément chaque concept avec
une approche un-contre-tous. Dans ce cas, nous disposaamsndictle par concept. Enfin, la
troisieme option est de congickr les concepts de I'arbre en extension. Chaque feuilladed
est alors un concept unique. Ces deux étyegs onete tesées, elles fournissent dessultats si-
milaires. Cela est parfaitement corgépensible. Les SVM se concentrent sur les frenets entre
les concepts dans I'espace des camastiques. La seule défence est que dans le premier cas,
les memes frongres seront apprises plusieurs fois et figureront danérdifts modles. Cela
conduira globalemerit des modles plus lourds (ayant plus de vecteurs support, ce quidompl
un temps de g@diction plus long). Mais cette approche est plus soupl&jett de nouveaux
concepts y est plus facile.

Comme tous les descripteurs sont des histogrammes, nougigaoas, par construction,
gue la somme de tous les bins égialea un pour chaque signature. Ainsi, initialement, nos
six descripteurs ont la @me importance relative dans le calcul de la fonction noylaesst
également possible d’appliquer certaing4raitements sur les vecteurs qui vont casser cette
eéquie mais vont potentiellement aider les S\Vavdiscriminer les concepts. Nous avons éest
guatre pe-traitements [CHV99, Bou05] :

— aucun : pas de ptraitement

— échelle : chaque bin est mésl’échelle entre 0 et 1 pour 'ensemble de la base d’appren-

tissage

— normalisation : chaque bin est normélisn fonction de soécart-type sur la base d’ap-

prentissage

— puissance : chaque bin &téwe a une puissance doae (gréralement 0.25)

Une fois que les magles ontéte calcués, ils peuventgtre utili®es pour pedire chaque
concept sur les nouvelles images. Obtenir lés/f@ions de concepts ne suffit pas. Nous avons
egalement besoin de niveaux de confiance afin de class&rdekats. Des recherches @t
effectiees sur les SVMa sortie probabiliste [Pla99, BGS99]. Cette approche estyratique
car elle permet une comparaison entre ésgile confiance de diffents SVM. Malge cela,
nous avons choisi une approche plus simple qui conaisiesimiler le score de la fonction
de cecision du SVMa un niveau de confiance. Nous suivons ainséldntuitive que plus un
vecteur est loin de la frorire de @cision, moins il est ambig Comme tous nos metks sont
ba®s sur le r@me espace visuel, nous avons t@gue cette approche convenait parfaitement
et permettait de combiner lesgatictions des diffrents concepts. Pour une rétgiimpliquant
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plusieurs concepts, nous utilisons la fonctien: sur les scores individuels des concepts afin
de fournir le score global.

2.4.4 Lacampagne ckvaluation ImagEVAL -tache 5
Introduction

Dans le domaine de la recherche d’information, il existe twagition de campagnesé&la-
luation apparues autour de la recherche de documents TERtEQ, CLEF, ...). Levaluation
est traditionnellement asse par les publications scientifiques dans desé@entes et jour-
naux avec commd de lecture. Toutefois, il n'est pas rare que les conditexg@rimentales
soient trop diferentes d’un papiex I'autre pour garantir que les performances des algorithme
puissenttre compages de facoquitable. Ainsi, I'objectif d’'une campagne&yaluation est
avant tout de proposer un corpus de dees unique, uneéinition de &che claire et une
métrique permettant de mesurer les performances. Etanépldans des conditions éxp
mentales identiques, on peut ainsi plusaigent comparer diffrentes approches et observer
leurs points forts et leurs faiblesses. Le processasaluation suit §reralement un s@ma
bienétabli. Un corpus d’apprentissage naiglisposition. Un corpus et des réges de test sont
fournis quelques mois en avance pour permettre @uipes de calibrer leurs algorithmes et
s’assurer que techniquement tout est en place. Legtegielles de Evaluation sont ensuite
envoyees quelques semaines avant la date fixe de remiseeggitats. Selon les campagnes,
on distingue deux types de mesures Wwitigpourevaluer les algorithmes. Lé&valuations plt
techniques vont consiees les courbes @cision/rappel ou les MAP pour classer les approches.
Desévaluation plus orieies vers I'utilisateur vont tenir compte de facteur telslqupiali€ de
I'interface, les temps d’indexation, degonse ou encore la facalt’adaptation d’un sy8tnea
un nouveau domaine.

Avec la monée en puissance de la recherche de documents nadliinon a vu appaiiae
guelquesaches spcifigues dans les campagnegadbienétablies. Mais elles ne sont pas uni-
guement orieres vers la recherche par le contenu et sont plus souveasaxir la recherche
par le texte de documents multdia en incluant plus ou moins d’analyse d’'image. C’est le cas
de TRECVvid et ImageCLEF. En revanche la recherche d’'imagewdaiser aucune information
texte n'aété que peu expl@e.

ImagEVAL est une nouvelle initiative qui @é lan@&e en France en 2006 dans le cadre
du programme TechnoVision. ImagEVAL est émément a&e sur la recherche d'images par le
contenu. Un deugime aspect igressant qui distingue cette initiative, est que ses @iatitjues
et son organisation o@té établis conjointement par urggjuipe de recherche et des archivistes
professionnels [MF06]. L'objectiétant de combiner unevaluation technique classique avec
des crieres venant des utilisateurs finaux. L&idition des &ches @te examite afin de s’atta-
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guer aux prol#mes auxquels font face les agences photo. Les imagesguelies [evaluation

a éte meree sont issue du monde professionnel. Cela a permis d’ohtenmolume de donkes
suffisant pour que &valuation soit pertinente d’'un point de vue statistiquajsrégalement
d’assurer une certaine divesitie qualiés et d’'usages. Les fournisseurs sont I'agence photo
Hachette, qui regroupe plusieurs fonds photographiquesa®it, la Runion des Muses Na-
tionaux, le CNRS et le Ministre des Affaires Etrariges. Les proléimes les aux copyright ont

ete surmongs partiellement et les gros volumes d’'images ont atisaccessibles aux parti-
cipantsa la campagne évaluation. Malheureusement, ces images n’ont pasteudiffu®es
plus largement dans la communastientifique pour d’autres tests.

Les images onéte £lectionrees et années par des professionnels, permettata \erité
terrain détreétablie d’'une facon originale. Deux professionnelles dehétte ont annétma-
nuellement toutes les images tel qu’elles ont I'habitudkedaire. La subjectivié qui est la leur
dans cetteetape fait partie des contraintes auxquelles nos appraatiestifiques doivent se
plier. Ainsi les bases évaluation refttent le quotidien des utilisateurs et non pas la perception
gue peuvent en avoir les chercheurs [Pic06]. Nous sommesmtoches de la vietelle avec
des sénarios et des collections d’'images difficiles. Plusi@gsipes francaises et euggnnes
ont particige a I'évaluation, ainsi que des entreprises @es. ImagEVAL a cingaches princi-
pales : @tection d’'images transfor@es, recherche d'images sur le webtattion de zones de
texte, detection d’objets et extraction d’attributs.

Cette campagne &té I'occasion d’analyser diérentes approches de I'annotation automa-
tique. Nous avons ainstudi I'état de 'art et confrom les principales &thodes sur les jeux de
donrees misa disposition au lancement de la campagne. Nous av®reap@ et mis en ceuvre
un framework complet d’annotation automatique aéams moteur de recherche d’'images par
le contenu IKONA. Nous avons parti@m la fiche 4 avec d’autres membres deqgliipe et
mere enterement la participatioa la iche 5 qui esté&krite dans la section suivante.

Description de la tache 5 - extraction d’attributs.

Le but de cettefiche est de permettre la classification des images. Deus tigp@mantiques
sont cibks : la nature de l'image (refsentations artistiques, photographies couleur, photo-
graphies noir et blanc, images noir et blanc cokeeis) et le contexte de I'image (@mnteur
| extérieur, jour / nuit, paysage naturel ou urbain). La figure42n2ontre I'organisation des
concepts tels qu'ils sont @senés dans la description de Eche. La regrsentation de cet arbre
sous forme applatie est dog dans la figure 2.25. Cela correspondant plustre approche.
Une base de does d’apprentissage contenant 5 416 imagss fournie. La taille typique de
ces images est d’environ 1000x700 pixels. Esite terrain e&2galemenété fournie. La partition
binaire des contextes des photographies n’est pas augsiagle cela aurait@!’ etre. Il y a des
photos qui sont pluséiesa 'aube ou au @puscule qu’au jour oa la nuit. La néme ambigité



2.4 Notre approche pour I'annotation globale 59

Image

‘ Art ‘ ‘ Coﬁ)r BIack(Nhite ‘ColoredBIackWhite
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‘Urban‘ ‘Natural‘ ‘Urban‘ ‘Natural‘

FIG. 2.24 — ImagEVAL-5, liste des concepts
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FIG. 2.25 — ImagEVAL-5, autre repsentation de I'arbre des concepts
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est apparue pour des photos deérses urbaines et naturelles, eemme pour la classification
intérieur / exérieur. Mais ces ambigigs refétent la vie eelle et ces cas doiveatre traies. La

seule contrainte pour les archivistes qui ont agraas images ate de fournira chaque image
tous les concepts pour atteindre les feuilles de I'arbraabéeau 2.2@&sume la distribution des

Concepts Nb. images
ART 429
BlackWhite, Indoor 498
BlackWhite, Outdoor, Day, NaturalScene 159
BlackWhite, Outdoor, Day, UrbanScene 449
BlackWhite, Outdoor, Night, UrbanScene 16
Color, Indoor 1129
Color, Outdoor, Day, NaturalScene 946
Color, Outdoor, Day, UrbanScene 1092
Color, Outdoor, Night, NaturalScene 3
Color, Outdoor, Night, UrbanScene 368
ColoredBlackWhite 327

TAB. 2.2 — ImagEVAL-5, epartition des images de la base d’apprentissage

images dans la base d’apprentissage. On peut voir que cegafsont &s cequilibrées,
mais cela refite simplement lagpartition naturelle de ces concepts dans les bases dé&®nn
réeelles. La recherche de photographies en noir et blancspiteses un environnement naturel de
nuit est en fait assez rare. On peut voir quelques exemplesttebase dans la figure 2.26. La
base pour Evaluation finale contient 23 572 images.

Pour I'evaluation, les redgtes sont des chemins de I'arbre des concepts (par exefwptr)
Color/ Indoor). Pour chaque rede, les prengires 5 000 images doivegtre retour@es. Etant
une fiche de recherche d’images, la mesure @#ipourévaluer les algorithmes met I'accent
sur la Ecugeration des documents pertinents au phts ta MAP est utili€e. Elle difere de
la mesure utilise dans lesaches de classification (taux de bonne classification pangbeg.
Par congquent, la confiance que nous avons dansédiption d’'un concept est importante et
permet de classer legésultats.

Récemment Cutzat al.[CHLO5] ontétudé plusieurs nouveaux descripteurs permettant de
distinguer les tableaux des photos. C&siotre connaissance le seul travail sur le sujet. On peut
toutefois citer [DJLWOG6] qui introduit des descripteurs pettant détudier I'estlétique dans
les photos qui pourraiedtre utili€s. D’autres travaux sur I'art sontgeenés dans [DNAAOG,
VKSHO06].

ImagEVAL-5, r ésultats officiels

Six equipes ont finalement parti@ cette &che (davantagetaient inscrites mais se sont
désisés). Chaqué&quipe pouvait soumettre jus@ucing €sultats. Legquipes avaient la pos-
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FIG. 2.26 — ImagEVAL-5, quelques exemples de la base d'appsadge(© Shah-Jacana/Hoa-
Qui, Bassignac-Gamma, Patrimoine Photo, Dufour-Gammai#éetKeystone.

sibilité de fournir desésultats avec des doaes sup@mentaires pour I'apprentissage mais
aucune ne I'a fait. Il y avait un total de 13 re%ias :

1. Art

ColoredBlackWhite

BlackWhite / Indoor

BlackWhite / Outdoor

Color / Indoor

Color / Outdoor

BlackWhite / Outdoor / Night
BlackWhite / Outdoor / Day / Urban
BlackWhite / Outdoor / Day / Natural
Color / Outdoor / Day / Urban

. Color / Outdoor / Day / Natural
Color / Outdoor / Night / Urban

13. Color/ Outdoor / Night / Natural

© ©® N o gk~ DN

o
N oo

Chaque fichier deéasultat devait fournir les 5 000 preenes images de chaque réggi (sur un
total de 23 572 images). Ongsente dans le tableau 2.3 le nombre d’images pour |esetiffs
concepts visuels. Le ratio par rapparta base d’apprentissage également indige.
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Concepts Nb. images Ratio
ART 4500 2.41
BlackWhite, Indoor 2783 1.28
BlackWhite, Outdoor, Day, NaturalScene 225 0.33
BlackWhite, Outdoor, Day, UrbanScene 2304 1.18
BlackWhite, Outdoor, Night 70 1.01
Color, Indoor 4500 0.92
Color, Outdoor, Day, NaturalScene 2531 0.61
Color, Outdoor, Day, UrbanScene 4500 0.95
Color, Outdoor, Night, NaturalScene 70 5.36
Color, Outdoor, Night, UrbanScene 1370 0.86
ColoredBlackWhite 719 0.51

TAB. 2.3 — ImagEVAL-5, épartition des images de la base de test

Nous avons pseng 5 jeux de esultats, correspondant aux éiféntes options psenées
dans le tableau 2.4.

Run Options

imedia01 Vieille version correspondamtles hypotbses du tesi blanc
imedia02 Noyau GHI, @-traitement puissance 0.25

imedia03 Noyau triangulaire (L1), pitraitemenéchelle

imedia04 Noyau Laplace, geitraitemenéchelle

imedia05 Concepts en extension, noyau triangulaire (LE}t@itemenechelle

TAB. 2.4 — ImagEVAL-5, options pour la campagne officielle

Les esultats complets sont disponibles sur le sitdigla la campagne Nous fournissons ici
la MAP de tous les jeux désultats. |l avaiéte convenu d’anonymiser tous léssultats ags la
troisiemeéquipe. Le meilleur score est obtenu avec le noyau Laplaeen€nt ensuite les trois

MAP MAP

imedia04 0.6784 etisO1 0.4912

imedia03 0.6556 anonymous 0.4907
imedia05 0.6532 anonymous 0.4931
imedia02 0.6529 anonymous 0.3676
imedia01 0.5979 anonymous 0.3141
ceall 0.5771 anonymous 0.1985

TAB. 2.5 — ImagEVAL-5, esultats officiels

jeux utilisant les noyaux non-paratniques. lIs ont des performances strictenéqiivalentes.
Le surcdit liéa I'optimisation d’un paramtre supggmentaire pour le noyau Laplace ene une
legere anglioration des performances-8.5%). On remarque que, commegwu, |'utilisation
des concepts en extension obtient exactementéeseas esultats que les concepts en un-contre-
tous. Toutefois, pour le jeu imedia03 on a un temps d’apEsage de 372 secondesngrant

3http ://www.imageval.org
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des moeles ayant un total de 11 252 vecteurs support. Le tempsédictipnétant alors de
0.1 seconde par image. En revanche, pour le jeu imediaO®ned d’'apprentissage est de
176 secondes, on a 6 595 vecteurs support etddigtion recessite 0.05 seconde par image.
Tous les traitements oité effectes sur un Pentium 4, 2.8 GHz, 2 Go, Linux. L'extraction
des 6 descripteurs globaux prend en moyenne 6 secondesqiar @m peut remarquer dans
les esultats @tailles [MFO6] que cette approche est I'une des plus rapides. 8edient pas
compte des redttes peu vraissemblables (7 et 13), casiire celles pour lesquelleet peu
d’exemples sont disponibles dans les bases d’apprentissade test, alors la MAP est au-
dessus de 0.75. Cela régente destsultats tes satisfaisants. L'approche déduipe du CEA
est cecrite dans la thse de Millet [Mil08] et dans [M@06]. L'approche d’ETIS est partiellement
déecrite dans [PFGC06, GCPFO07].

2.4.5 Etude et discussion sur les diérents parametres

Une fois la campagne @Vvaluation termiae, la \erité terrain a&&té rendue disponible. Nous
en avons profé pour faire davantage de tests pour mesurer l'influenceitfésehts paratres
impliqués. Nous allons regarder I'impact des éiffints descripteurs, des noyaux et des pr
traitements sur les doges.

Optimisation des parametres des SVM.

Nous utilisons une validation cr@s avec 5 sous-ensembles pour optimiser les peras
Nous effectuons un parcours d’'une plage de valeuischelle logarithmique pour la constante
de regularisationC'. Par éfaut nous avons :

—15 <log, C' < 15 (2.35)

Nous repésentons sur la figure 2.27 les scores obtenus en validatiisee pour le noyau
triangulaire, sans grtraitement, avec les 6 descripteurs. Nous avons @leslscores moyens
sur les 10 concepts. A titre d’'indication, nous av@galement re@sené les scores pour les
conceptsArt etIndoor. Les courbes ont toutes laéme forme. Un croissancees rapide pour
des valeurs divg, C' autour de—5. Le maximum est gréralement atteint podog, C' = 1. On
observe ensuite uness Egere decroissance, mais globalement les scores restent staldad q
C augmente.

4Un lecteur attentif notera que legsultats pesengs ici different Egerement de ceux pulgs dans [HBO7a].
Ceci est d a quelques modifications dans I'ingphentation de I'optimisation des paraires du SVM.
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FIG. 2.27 — ImagEVAL-5, optimisation du noyau triangulaire

Le noyau laplaceé&cessite d’optimisergalement le paragtre déchelley. Dans un premier
temps, nous choisissons l&me plage de valeurs que pair.

—15 <log,v <15 (2.36)

noyau laplace - moyenne noyau laplace - Art

FIG. 2.28 — ImagEVAL-5, optimisation du FIG. 2.29 — ImagEVAL-5, optimisation du
noyau laplace, moyenne sur les 10 concepts noyau laplace, Art

On remarque sur les défents graphes que les valeurs@et v sont partiellement &es.
Pour une valeur de donrée, on va retrouver la courbe camagstique d’optimisation dé’ telle
gue nous avons pu I'observer avec le noyau triangulairer thoeivaleur d&' assez grande, la
valeur optimale déog, v est geréralement atteinte autour de.
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FIG. 2.30 — ImagEVAL-5, optimisation du FIG. 2.31 — ImagEVAL-5, optimisation du
noyau laplace, Indoor noyau laplace, Indoor

Les descripteurs.

Pour les tests qui suivent, nous n’utilisons que 2 sousrebles pour la validation croge.
Nous prenons commeférence lesésultats obtenus avec lame approche que le jeu ime-
dia03 (noyau triangulaire, misel’échelle des dorées). Pouéviter tout biais, nous ne tenons
pas compte des regtes 7 et 13 dans I'analyse de cesultats. Pour mesurer la difficaltle la
base et mettre eevidence la proportion d'images pertinentes pour chaggeéte, nous avons
egalement calculer la MAP pour un classemegatiire de la base (voir section 2.1.3). Nous
souhaitons mesurer I'impact individuel des éifénts descripteurs globaux. Nous commencgons
donc par les consater seuls et regardons leurs performances (tableau 26)déscripteurs

Reqlete | alea imd3| hsv prob lapl four hou leoh

1 Art .04 93|59 58 53 .74 52 31
2 ColBW .00 85|54 49 56 .12 .22 .06
3 BW/In .01 86| .69 .72 57 .13 .25 13
4 BW/Out .01 82 |.58 .63 .45 .07 .17 .06
5 Col/In .04 74 | 49 51 48 25 .34 .38
6 Col/Out 13 bS5 1.49 48 45 30 .38 .31
8 BW/Out/Day/Urb| .01 79 |57 60 .40 .07 .13 .08
9 BW/Out/Day/Nat| .00 bS58 1.09 .11 10 .02 .05 .02
10 Col/Out/Day/Urb| .04 73 | .44 49 48 29 27 .29
11 Col/Out/Day/Nat| .01 .87 | .56 .60 .58 .63 .57 .67
12 Col/Out/Ngt/Urb | .00 62 | .48 48 41 .05 .06 .05
MAP .03 76 | 50 52 46 24 27 21

TAB. 2.6 — ImagEVAL-5, chaque descripteur seul

couleurs obtiennent de bonnes performances lorsqu’ils @wilisés seuls. Limportance de la
couleur pour ce type de classification&akte mis erévidence par le pagsDe plus, comme la
distinction entre les concepBlackWhiteet Color se trouvea la racine de I'arbre, I'importance
de la couleur est accrue puisque qu’elle appiatans la plupart des regtes. Les trois descrip-
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teursfour, hou et leoh travaillent sur les images en niveaux de gris. Il estiessant de nét
gue les informations de formes et textures qu’ils captusent d’'une grande importance pour la
reqlete 1 qui visa identifier les reproductions artistiques. De plus, enndgya les esultats des
reqletes 3, 4, 5 et 6, on remarque que l'influence de ces troisigemars est plus importante
pour les images en couleur. Cela esstcertainement daila provenance des images. En effet
les fonds photographiques utiis pour cette campagne viennent dedaildhtes entreprises. Les
images en noir et blanc sonéigeralement des archives historiques, avec des techniquetsde
de vue propres cetteépoque et relativement caradstiques. En revanche les photos couleur
ont ét acquises avec des moyens plus modernesékedsly sont sans doute plus facilement
décelables.

Nous avonsggalement voulu mesurer les performances degrdifites variantes des des-
cripteursfourier eteoh On voit dans le tableau 2.7 les scores de trois versions sierigesur

Reqete | four four-R four-S| leoh eoh32 eoh8
1 Art 74 54 55 | .31 17 .08
2 ColBW 12 .07 .08 | .06 .02 .01
3 BW/In 13 14 A3 | .13 .07 .04
4 BW/Out .07 .06 .06 | .06 .07 .04
5 Col/ln .25 24 .23 | .38 13 .08
6 Col/Out .30 .28 .28 | .31 21 .18
8 BW/Out/Day/Urb| .07 .06 .06 | .08 .09 .04
9 BW/Out/Day/Nat| .02 .02 .01 | .02 .02 .02
10 Col/Out/Day/Urb| .29 27 .26 | .29 A2 .05
11 Col/Out/Day/Nat| .63 53 52 | .67 49 42
12 Col/Out/Ngt/Urb | .05 .04 .03 | .05 .02 .01
MAP .24 .20 20 | .21 13 .09

TAB. 2.7 — ImagEVAL-5, diferentes versions deurier eteoh

fourier. La versionfour corresponda celle qui &&te emploge pour la campagne&aluation :

32 bins pour leslisks 32 bins pour lesvedget inciément constant des rayons. Les versions
four-R et four-Sutilisent 32 bins pour lediskset seulement 8 bins pour legedgesOn peut
donc voir que dans le casi@es descripteurs sont utiis seuls, il N’y a pas de difence entre
les versions R et S. De plus, il est utile de quantifier finenlestvedgespuisqu’on a une
amelioration des performances en passant de32 bins.

Le descripteuleohquantifie les orientations en 8 bins et les proportions emd.l&ela nous
fournit donc une signature de dimension 32. On le compareacrigbteueohayant, d’'une part
une signature de @me taille (quantification des orientations sur 32 bingutfe part utilisant
le méme nombre de bins pour quantifier les orientations. Comme IpalescripteuiFourier,
on observe une a@tioration des performances si on utilise plus de bins paantyjfier les
orientations. Le gain deoh32par rapporta eoh8est de 45%. Lintroduction du descripteur
leohappard donc particulérement pertinente. On observe un gain de 68% par rapeati32



2.4 Notre approche pour I'annotation globale 67

pour des signatures deéme taille et un gain de 143% par rapp@eoh8pour le néme nombre
d’orientations de gradient cong&ikes.

Puisque nous avons plusieurs descripteurs pour chaqueéyperadristiques, ils sont par-
tiellement redondants. Ce chevauchement entre les infmnsagxtraites des images est utile et
il permet de couvrir une plus large palette de caastiques visuelles. Les SVMkectionnent
alors les plus pertinentes pour chaque concept. Afatudlier plus en étail leur importance
relative, nous effectuons I'egpience inverse : nous retirons individuellement chacusdies-
cripteurs en prenant comme base leij@d3 Nous mesurons alors les pertes engéadipar la
suppression des descripteurs et obtenons ainsi une battination de la part des informations
gu’ils sont les seul& pouvoir extraire et ne sont pas couvertes par les autresipkesirs. Ces
resultats sont dans le tableau 2.8. Retirer un seul des 6iptests ne modifie gere les per-

Reqete \ hsv prob lapl four hou leoh

1 Art -0.21% -0.24% -0.85% -6.04% -3.28% -0.56%
2 ColBW -3.79% +1.01% +0.20% -4.97% -1.18% +0.20%
3 BW/In -0.26% -0.47% +0.30% -1.07% -1.18% -2.97%
4 BW/Out -0.04% -1.71% -0.17% -0.78% -1.22% -5.91%
5 Col/In -0.06% +0.44% -0.04% +0.33% -2.51% -3.63%
6 Col/Out -0.38% -0.88% -0.88% -0.34% -1.21% -2.07%
8 BW/Out/Day/Urb| +0.35% -1.88% -0.27% -1.04% -1.11% -5.37%
9
10
11
12

BW/Out/Day/Nat| -6.28% -0.16% +1.30% -8.87% +0.18% -14.55%
Col/Out/Day/Urb| +0.21% -1.80% -1.33% -1.61% -0.78% -3.65%
Col/Out/Day/Nat| +1.00% -0.01% -0.04% -4.67% -1.71% -4.21%
Col/Out/Ngt/Urb | -0.36% -1.80% +1.16% -1.51% -541% -3.36%
MAP -0.89% -0.68% -0.06% -2.78% -1.76% -4.19%

TAB. 2.8 — ImagEVAL-5, modification des performances par rappéand3en retirant chaque
descripteur spaément

formances globales du sgshe. Cela signifie que les SVM sont capables @eegun surplus
d’'informations redondantes. On peut noter que certainsrigsurs sont toutefois importants
pour quelques redaies. Par exempleohcontribue grandement pour la regfe 9 qui distingue
des senes naturelles. Un autregultat ineressant concerne le descriptéaur. Il est important
pour distinguer les images noir et blanc colégs (ce sont presque toutes d’anciennes cartes
postales) lorsqu’il est comb&raux autres descripteurs alors qu'il a de faibles perfonaaseul.

De méme, son apport pour distinguer les reproductions artisicest confira. Globalement

on retrouveegalement I'importance des trois descriptefansr, hou et leoh pour distinguer les
images urbaines et naturelles en voyant leur apport auweteg @ 12.

En partant de ces informations, nous avongtase nouvelle combinaison de 3 descripteurs.
Nous avons consegvie meilleur descripteur couleprob et lui avons adjoint les descripteurs
compkmentairegour etleoh Les performances de cette approche (MAP 0.72 sans legtesqu
7 et 13) sont proches de ceux du jeud3 mais utilisent des signatures visuelles de 312 bins,
c’esta-dire contenant deux fois moins d’information et conduisginsia une approche deux
fois plus rapide.
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Les noyaux et les pé-traitements.

En utilisant ces trois descripteurs, nous allons maintev@ncomment le choix du noyau et
deséventuels g-traitements influe sur les performances. Les tableaust29.0 pesentent les
résultats pour les noyaux triangulaire, laplace, RBk“tLes quatre p-traitement&voqles
page 56 sont utiliss. Globalement, les meilleurssultats sont obtenus avec le noyau Laplace.

Rq. Triangulaire Laplace
std. éch. nrm. puis. | std. éch. nrm. puis.

10868 0.875 0.882 0.885| 0.892  0.900 0.907 0.917
2|0.716 0.766 0.767 0.800| 0.774 0.764 0.778 0.841
310840 0.835 0.835 0.864| 0.853  0.865 0.868 0.855
410.796 0.790 0.796 0.810] 0.807  0.832 0.820 0.806
5
6
8

0.690 0.694 0.694 0.685| 0.725 0.719 0.708 0.720
0.537 0.534 0.534 0.537| 0.557  0.558 0.558 0.561
0.771  0.770 0.773 0.779 0.772  0.803 0.796 0.779
910546 0.557 0.580 0.583| 0.596  0.622 0.635 0.653
10| 0.690 0.697 0.696 0.700] 0.749 0.743 0.742 0.762
11| 0.854 0.858 0.856 0.842| 0.880 0.882 0.882 0.889
12| 0.573 0.562 0.565 0.570] 0.630 0.611 0.617 0.642
MAP | 0.716  0.722 0.725 0.732) 0.749 0.754 0.756 0.766
Gain +0.72% +1.23% +2.20% +0.77% +0.94% +2.32%

TAB. 2.9 — ImagEVAL-5, test des noyaux triangulaire et laplace

Rq. RBF X2

std. éch. nrm. puis. | std. nrm. puis.
11]0.807 0.863 0.866 0.890| 0.881  0.905 0.854
210587 0.686 0.688 0.812 0.748 0.781 0.823
310.817 0.880 0.868 0.862| 0.850 0.869 0.864
410766 0.807 0.819 0.795| 0.792 0.812 0.805
5
6
8

0.667 0.646 0.670 0.715/ 0.717  0.715 0.660
0.518 0.542 0.550 0.553| 0.553  0.559 0.542
0.701 0.782 0.777 0.745/ 0.752  0.778 0.761
910.487 0.563 0.614 0.510] 0.502  0.626 0.589
10| 0.670  0.677 0.704 0.719 0.739  0.740 0.675
11| 0.787 0.835 0.814 0.841 0.855 0.870 0.805
12 | 0.507 0.532 0.530 0.594| 0.620 0.584 0.585
MAP | 0.665 0.710 0.718 0.730] 0.728 0.749 0.724
Gain +6.83% +8.00% +9.86% +2.90% -0.56%

TAB. 2.10 — ImagEVAL-5, test des noyaux RBFét

Ceci confirme lesésultats de Chapelket al. [CHV99] obtenus sur des histogrammes couleur.
L'utilisation du noyau triangulaire, non-para&tnique, apporte un bon compromis puisqu’on
constate une perte de 4% des performances pour un gain es sgmificatif lors de la phase
d’optimisation des paraétres. Les noyaux RBF e’ ont des performancesquivalentes au
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noyau triangulaire mais comporte un pagtne dechellea optimiser. Parmi les défrents pe-
traitements, Blévationa la puissance 0.25 des bins des histogrammes fournit |deonsi
résultats. On peut toutefois noter que cetteehonation est surtout flagrante dans le cas du
noyau RBF.

2.4.6 Analyse critique des bases dvaluation existantes

Quelles informations peut-on obtenir en appliquant &hode écrite pecedemmené une
tache de reconnaissance d'objets ? De facerei@le, identifier des objets dans les images
nécessite l'utilisation de signatures visuelles plus firesaint intervenir des descripteurs lo-
caux. Ces signatures sont cakees sur deségions apes segmentation de I'image, autour de
points d’in€rét ou, plus simplement, selon ugabupage en grille fixe. Quelle que soit I'ap-
proche choisie, elle implique de s'aresser certaine partie de I'image phttqu'a sa globa-
lité. Mais I'information contextuelle est importante po@tetcter les objets. En effet, il est rare
gu’un objet apparaisse dans un contexte auquel il n'estipa€ci a par exemple conduit
certains chercheur travailler sur une irgration de I'information contextuelle dans un des-
cripteur local [ASRO05]. Nous j@senterons notre approche de ce proi#a la section 3.4. Nous
ne pétendons donc pas i@soudre le prol@me de la dtection d’objets en utilisant uniguement
des descripteurs globaux, mais nous pensons que cettecapgermet d’obtenir des informa-
tions importantes sur la diffici@dtde cettedche pour une base d’'images déas et de juger
ainsi de son utilisabilé. Ce probkme a éja éte soulee dans [PBEO6], nous pesentons ici les
résultats obtenus sur des bases standards avec notre appgrocin toutes les bases de dees
testes, nous avons utibdes némes configurations egpmentales que cellesdrites par les
auteurs de cestudes. Nous avons utiisles SVM avec noyau triangulaire et notre jeu de des-
cripteurs globaux. Lorsque cela s’est#&récessaire, nous avons utigne version en niveaux
de gris des descripteupsob et lapl afin de de ne pas tenir compte de I'information couleur et
d’étre ainsi en mesure d’effectuer une comparaison avec tessapproches propess.

Corel2000

La base de dorees Corel est probablement une des plus atksen recherche d’'images
par le contenu et en dajorisation. [2s 2002 des papiers expliquant la simpéaie cette base
paraissent [ MMMP02, WdV03]. On voit toutefois encore desezches qui ne se basent que
sur cette collection pour justifier du bien-faad’'une approche. Certaines &jgnces utilisent
un sous-ensemble de 2 000 images, éesen 20 cagories. On peut voir quelques exemples
sur la figure 2.32.

Ce jeu est partagakatoirement en une base d’apprentissage et une base ddlaedt a
chacune 50 images par égorie. Cette opration est effecée cing fois et le ratio de bonne
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FIG. 2.32 — Quelgues images de la base Corel2000

caégorisation moyen est repértCes esultats confirment clairement que cette base est beau-

Approche Fesultats
Notre approche - 5 desc. 83.7
Notre approche hsvseul 71.6

Chen - MILES [CBWO06] 68.7
Chen-DD-SVM [CW04]  67.5
Csurka [CBDF04] 52.3

TAB. 2.11 — Resultats sur la base Corel2000

coup trop simple. Mme en utilisant un histogramme HSV seul, kesultats sont meilleurs que
des approches locales.

Caltech4

Cette base contient quatre classes d’objets. Pour chacunesdeatgories, des images
d’arriere-plan songgalement disponibles. L'objectif est depsrer les images contenant un
objet des autres.

Il s’agit d’'une &iche de classification objet/are-plan. Nous utilisons lesames ensembles
d’apprentissage et de test que dans [FPZ03]. Nous utiliesndescripteurtapl, prob en ni-
veaux de gris, ainsi qumur et leoh Nous avons ainsi des signatures de 84 dimensions par
image. Nous obtenons dessultatséquivalentsa ceux pealablement puliis. Des taux de
bonne classification qui atteignent presque les 100% aveapproche globale tendent tou-
tefois clairement prouver que cette base n’est pas assez difficile pour téstealgorithmes
de reconnaissance d'objets.
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FiG. 2.33 — Quelques images de la base Caltech4

Approche Avion \oiture (vue aréire) Visage Moto
Notre approche 99.2 100 98.6 98.8
Chen [CBWO06] 98.0 94.5 99.5 96.7
Zhang J. [ZMLSO05] 98.8 98.3 100 985
Willamowski [WACT04] 97.1 98.6 99.3 98.0
Fergus [FPZ03] 90.2 90.3 96.4 925

TAB. 2.12 — Resultats sur la base Caltech4
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Xerox7

Cette base contient 1 776 images de 7 classes (visagles, voitures, batiments, livres,
telephones et arbres). Comme dans [WAX], nous utilisons une classification multi-classes

FIG. 2.34 — Quelques images de la base Xerox7

avec validation croise sur 10 sous-ensembles. Les performances moyennes gpaté&as.
Nous utilisons les descripteurs en niveaux de grisehcore, nogisultats sont vraiment proches
des meilleurs pubdis. La base Xerox7 n’est donc pas aéagiour la étection d’objets.

Pascal VOC2005

On pourra trouver une description corat# de la campagne&baluation Pascal VOC 2005
dans [EZW 06]. Deux jeux de dorges sonk notre disposition. On congde quatres classes
d’objets (\elos, voitures, motos et personnes). Le premier jeu esid@Bdsommeétant pludt
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Approche Fesultat
Notre approche 925
Zhang J. [ZMLSO05] 94.3

Willamowski [WACT04]  82.0

TAB. 2.13 — Resultats sur la base Xerox7

facile et le second plus difficile. Les performances sonturées sur la courbe ROGREcei-
ver Operating Characteristjcau point pour lequel le taux de faux positifs et de fa@gatifs
estégal Equal Error Ratg. On constate effectivement que la prénai base est relativement

Approche \elo \oiture Moto Personne

Notre approche 88.7 922 95.8 86.9
Meilleur score dans [EZW06] 93.0 96.1 97.7 91.7

TaB. 2.14 — Resultats pour la base VOC2005-1

Approche \Elo \oiture Moto Personne

Notre approche 579 66.3 64.8 69.2
Zhang J. [ZMLS05] 68.1 74.1 79.7 75.3

TAB. 2.15 — Resultats pour la base VOC2005-2

simple. Notre approche obtient des performances qui stetigures de 4% aux meilleures pu-
bliees. En revanche pour la seconde base, les approches lowaigent quelqueséréfices.
Notre approche globale est moins bonne de 13%.

La campagne VOC duéseau d’excellence euregn Pascal s’est poursuivie aprcette
premere initiative. Des&sultats sur la base VOC 2007 seroréganés dans le chapitre 3.

Caltech101

Cette base contient 101 classes d’objets, plus une érarplans qui n’est@réralement pas
utilisée [FFFPO04]. Les objets sont toujours céatdans les images. On trouve entre 31 et 800
images par cé&gorie, avec de gros prabhes sur certaines d’entre elles : il existe deux classes
de visages, une rotation artificielle d& aéte effectee sur certaines classes, ... . Il existe deux
principaux protocoles @valuation, utilisant 15 ou 30 images d’apprentissage lpase. Dans
les deux cas, les approches locales sont nettement meslgue notre approche globale.

Pour desaches de reconnaissance d’objets, les bases telles que Caltelch4, Xerox7
et Pascal VOC2005-1 doivent claireméiite abandorges pour tester les approches locales
puisque de simples @thodes globales atteignent des performacgsvalentes. On voit bien
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FIG. 2.35 — Quelques images de la base Caltech101

Approche 30im./classe 15 im./classe
Notre approche 39.6 32.7
Zhang H. [ZBMMO06] 66.23 59.08
Lazebnick [LSPO06] 64.6 56.4

TaB. 2.16 — Resultats pour la base Caltech101

sur les exemples qu’il y a un manque flagrant de diverdans les images, ce qui explique
les bon scores obtenus avec I'approche globale. La cas desta®@altech101 est particulier.
L'utilisation d’approches locales y est clairemem@nbfique, mais les images sont loingtte
repesentatives de ce que I'on peut trouver dans les basdles. Ainsi, des approchescentes
qui obtiennent de bongsultats sur cette base se focalisent sur uneéfisadion des formes
et de leur localisation dans I'image [BZMO7]. Le fait que t®slles images repsentent un
objet en gros plan et que, pour certainefgaties, toutes les images ai@té artificiellement
tournée pour que 'orientation principale de I'objet soit ideptée, favorisent grandement ce type
d’approches. Toutefois nous doutons fortement qu’ellésrs@daptesa des base<alistes.
Ces bases de recherche ont permis des @emncertaines dans le domaine de la vision par
ordinateur, mais elles doivent maintené&tte laisees de oté. L'utilisation de basesealistes
comme celles de la campagne ImagEVAL diite privilegiee.
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2.4.7 Conclusions

Nous avons mis en place une ségie d’annotation automatique pour les concepts globaux.
Ba<e sur trois descripteurs visuels et un pool de S&¥Moyau triangulaire, cette approche
se ewele tres efficace. Nous avorscette occasion introduit le nouveau descripteur de formes
LEOH. Cette stragie a obtenu les meilleures performances lors de la carepdigmaluation
ImagEVAL pour la &iche de classification deéstes. Nous avore&tudE les diferents paragtres
qui interviennent dans la chree de traitement et morrqu’il est possible d’agliorer en-
core Egerement les performances de cette approche en utilisanbyaurLaplace et un pr
traitement des signatures en les passadatpuissance 0.25. L'ajout de trois autres descripteurs
visuels permeégalement d’aliorer les performances. Toutefois, nous estimons qubdéexc
gue nous faisons offre un bon compromis entre performartdes®s de calcul, aussi bien lors
de la phase d’apprentissage que lors de &ljgtion des concepts. De plus, notre approche est
compktement grérique et ne fait intervenir aucune connaissance a preéorghdant facilement
extensiblea tout type de concept visuel global.

Nous pensons que cette technologie est maintenant suffisanag¢ure et doit pouvoiétre
utilisee dans les moteurs d'indexation et de recher@sedux bases d’'images. Par ailleurs, dans
le cadre de I'annotation de concepts locaux, nous savoniegugormations contextuelles sont
utiles. L'utilisation d’une approche globale comme f#ne n’est pas pertinente pour cela, mais
elle permet de fournir une bonne indication de la diffieulte la iche. Nous avons ainsi pu
mettre en avant le fait que certaines bases d’'images isslabaratoires de rechercheetaient
plus adagtes pour les approches locales.

2.5 Genéricité des moeles pour I'annotation globale

On vient de voir que I'annotation automatique pour des cptscglobaux servard cecrire
la nature ou 'ambiance globale d’'une image fonctionnegtlioten sur les bases des campagnes
d’évaluation. Nous pensons que les approches pegsosont suffisamment matures pétne
misesa disposition d'utilisateurs professionnels. Il restetédois encore une question : com-
ment se comporte le metk appris pour un concept visuel sur une base d’'imageareliffe ?
Dans les campagnes&yaluation, une base d’'image est consifuanndte et @reralement
partage akatoirement en deux sous-ensembles d’apprentissage ettdd ¥ a donc une ho-
mocgereite des images entre les deux basek fois en termes de contenu et de géaléch-
nigue. Nous avonggalemenévoqLe le probéme de la constitution d’unegvite terrain fiable
et suffisamment volumineuse pour les algorithmes d’apj@sage. Dans le cadre d’une utili-
sation en situationéelle d’algorithmes d’annotation automatique, on va rapidnt constater
une divergence entre les images ayant sarapprendre les mades et les nouvelles images
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devantétre annates. Ces derares arrivent au @rde I'actualié pour les agences de presse, et
méme si des thmatiques song&currentes (cogfences de presse, terrains de sport, ...) ily a
géréralement beaucoup de nouvesutPour les agences d'illustration la diverséist encore
plus grande puisque, dans 'optique de pouvoir fouariurs clients des images sur un nombre
croissant de tematiques, elles produisent des images sur les sujets gsomtepas encore
présents dans leur fonds photographique. Il existe plusegypsoches pour tenter désoudre

ce probéme. Elles dpendent de l'utilisation qui sera faite des annotatica®ges automati-
guement par le systne. Si une validation humaine egtcessaire, alors il suffitgsiodiquement
de eapprendre les medes en incluant les nouvelles images et leanité terrain. En revanche,
dans le caswles scores de confiance ne sont Wgigjue pour faire de la recherche, aucune
intervention humaine n’a lieu. Pour s’assurer de lagzehce des mades, on peut alors envi-
sager destapesé&gulierement de validation partielle sur @ohantillonnage ahtoire de la base.

Il existe également des approches tirant partie des desmon-annétes pour I'apprentissage
[GZ00, ZCJ04, DGLO5].

Nous souhaitons quantifier ce gformene. Pour cela, nous allonseglire des concepts vi-
suels appris avec la base ImagEVAL-5 sur deux nouvellesb&ris aurons ainsi uneéd de
la géréricite des modles.

FIG. 2.36 — ImagEVAL-5, quelques images de laégadrie Color

Dans le cadre du projet eureen Vitala$, une base d’images professionnellédéacollecée
aupes de Belga. Elle comporte 97 773 images [WNIZ] qui couvrent tous les types de sujets,
en Belgique e I'étranger. Les images brutes @t# extraites du systne Belga. Nous ignorons
donc certaines images particres qui sont utiliees pour fournir des informations rapidement
aux clients de I'agence. On peut en voir des exemples surueefig.37. Les images @&tant

Shttp ://vitalas.ercim.org
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FiG. 2.37 — Belgal00k, quelques images d’information qui spmbiees

pas anndtes, nous effectuerons une validation manuelle dssltats sur les 1 000 preénes
images retourees pour les concepisdoor, outdoor, urban et natural. Nous mesurerons la
précision pour ces quatre concepts et les comparerons rasaent avec celles obtenues dans
des condition®quivalentes sur la base de test d’'ImagEVAL-5. Nous utiksootre jeu &duit

de 3 descripteurs visuelprpb, four etleoh) avec des SVMa noyau triangulaire en utilisant le
pré-traitement de misa I'échelle.

Les deux bases de dames sont d’origine professionnelle. La qualiechnique des photos
est bonne. Pour la base de test ImagEVAL-5, nous adigons les concepts que sur les photos
couleur (soit 12 971 images). Les deux bases ayant desstdifferentes, nous mesurons la
précision sur les 133 premies images de la base ImagEVAL-5 afin de rester dans éesaw
proportions (environ 1% de la base). Nous avons appris dekle® diferents de ceux de la
section pecddente en n’utilisant que les photos couleurs de la bas@afissage pougtre
ainsi plus proche des conditions de constitution de la batgaB00k. Concernant le pravhe

FIG. 2.38 — Belgal00k, quelques images de la b&Belga

des images ambiges, nous avons suivi lagme proédure que pour la constitution de la base
ImagEVAL [Pic06]. De margre ¢gerérale, le choix de la cagoriea laquelle une photo appar-
tient est gui@ par ce qu’un humain est capable d’en dire. Aingnme si rien visuellement sur
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I'image ne permet de&tider de la ca&gorie mais qu’urelément du contexte nous permet de

le dire, alors on assigne cette ggbrie. Par exemple, les photos en gros plan des joueurs de
tennis dans un tournoi sont alternativement &assen Indoor ou en Outdoor selon que I'on
capte un étail du decor qui nous fait penser au tournoi de Roland Garros ou anaode Paris
Bercy. En revanche quand nous sommes dans I'imposéibiitnpéte de juger, nous attribuons
I'image a la caégorie la plus favorable pour les performances (ce casésstdre). Les images

de stadex ciel ouvert sont cons@ées comme Outdoor / Urban. Pour laggdrisation Urban,
nous considrons que tout ce qui se passe en ville ou bien les photos esmqadlles on dis-
tingue un batiment, une structure de construction humdimet le reste est claéglans Natural

(y compris les senes dans lesquelles on distingue delsioules).

De facon similaire nous avons tédes moeéles des quatre concepts visuels sur une col-
lection de photos personnelles (af@ENRV). Cette base contient 5 619 photos, de gaalit
semi-professionnelle, couvrant des sujets classiqueafes, eunions familiales) et d’autres
plus varés (portraits en studio, mouvements sociagvenements sportifs). La @cision est
mesuée sur les 58 prerares images retouees.

FIG. 2.39 — NRV, quelques images de la base

Nous n’avons pas d'iek sur la proportion d’images ayant chacun des conceptdatabases
BelgalOOk et NRV. Or nous savons que cette proportion infludasmesure de la prision
moyenne. Aussi, nous avons effeetun tirage a@atoire de 1 000 images pour la base Belgal00k
et 500 images pour la base NRV afiredaluer manuellement ces proportions. Lesultats
sont pesenés dans le tableau 2.40. On constate quelques dispatdns ces proportions.
La base NRV possie beaucoup plus de photos prises ereredr, ceci s’explique par les
thématiques traites et le fait que nous ne prenionsgaide photos au flash. La proportion
interieur/exérieur esta peu pes identique pour ImagEVAL-5 et Belgal00k. En revancher pou
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ImagEVAL-5 Color
12971

NRV
500

Belgal00k
1000

39.4%

60.6%
10.70% (17.7%)
49.90% (82.3%)

4500 34.7% | 88
8471 65.3%]| 412
2601 20.1%(30.7%)| 55
5870 45.2% (69.3%) | 357

Indoor
Outdoor

- NaturalScene
- UrbanScene

17.6%

82.4%
11.00% (13.4%)
71.40% (86.6%)

394
606
107
499

FIG. 2.40 — Proportions de chaque concept dans les trois bases

les photos d'exérieur, la base ImagEVAL-5 posde beaucoup plus deestes naturelles que
les deux autres. Ceci est probablemeitadda provenance des photos, en effet Hachette pho-
tos posede de nombreux reportages d'illustratia@vocation touristique. On trouve une forte
dominante de photos d’actud@itians la base Belgal00k, avec unedidection pour le sport.

Indoor Outdoor
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FIG. 2.41 — Comparaison desgmisions sur
trois bases diffrentes pour le concept visuel

FIG. 2.42 — Comparaison desgmisions sur
trois bases diffrentes pour le concept visuel
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FIG. 2.43 — Comparaison desgmisions sur
trois bases diffrentes pour le concept visuel
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FIG. 2.44 — Comparaison desgmisions sur
trois bases diffrentes pour le concept visuel

Natural

Globalement lesasultats sont plét bons et indiquent que les melds peuvengtre utili€s
pour d’autres bases que celles sur lesquelles ils sontsapy@sécarts entre les performances
sur les deux nouvelles bases par rapgohtnagEVAL-5 s’expliquent facilement. lls soné§
d’'une part au d£quilibre dans les proportions des concepts visuels eetrddses. C'est ce
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qui explique les plus faibles performances pour le concegodr sur la base NRV. La sur-
repesentation des images naturelles dans ImagEVAL-5 expkgaéement les performances
moindres de ce concept sur la base Belgal00k. D’autre mars, avons remar@uque toutes les
images @étecéesa tort comme Indoor par le syshe sont en fait des gros plans. Pour la base
Belgal00k, ce sont sy@hatiquement des portraits de sportifs,&amtairage artificiel de type
lumiere du jour (classique dans les stades). Pour la base NR¥ét@uve & des portraits fa-
miliaux pris en exérieur. Il est fort probable que dans la base d’apprentestaggEVAL-5 les
photos d’'inérieur soient principalement des portraits. Le eyst a alors partiellement appris
le concept visuel portrait en@me temps que Indoor.



CHAPITRE 3

Annotations locales

“There is nothing worse than a brilliant image of a
fuzzy concept.
Ansel Adams, photographe &nicain (1902 - 1984)

3.1 Etatde l'art

Nous avons éja abor@ la possibilie d’'utiliser des descriptions locales du contenu visuel
dans le cadre de I'annotation globale (section 2.4.1). Cpsentations sont en revanches
inévitables pour les annotations locales. Une des gnasitentative d’annotation d’'image est
décrite par [MTO99] qui écoupe I'image selon une grille degions rectangulaires et applique
un mockle de co-occurence entre les motssabt les signatures visuelles. Depuis, les chercheurs
ont abor@ le probéme selon deux principales voies éiféntes.

La premere approche consisdeutiliser un algorithme de segmentation pour diviser I'gaa
en regions irégulieres eta travailler sur ceséagionsa l'aide de modles greratifs. Ainsi
[DBAFF02] cee un vocabulaire discret de clusters de teleggans extraites d’'une collection
d’'images et applique un metk, inspieé du domaine de la traduction automatique, pour faire le
lien entre cesé&gions et les mots-e6. La segmentation estali€e par I'algorithmenormali-
sed cutg§SM97]. Un mockle probabiliste est appris avec EM. Ces travaux serontgliartient
repris avec les travaux de Barnagtlal. dans une publication d&férence sur les approches
utilisant les moéles grératifs pour I'annotation [BDF03]. Trois approches direntes y sont
etudiees pour moeliser les distributions jointes entre les motéskt les@égions segmeaes des
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images : extension multi-modale du n&bel cluster/aspect@éiarchique de Hofmann [HP98], un
mockle de traduction statistique et une extension multi-nedak mixtures d’allocation latente
de Dirichlet [BNJLO3].

[JLMO3] voit le probEme commeetant e a la recherche d’informations multilingue. Il
propose l'utilisation deRelevance Modebour tenir compte de la @thode d’expansion de
reqete. Cette approche permet desdmbiguer lesésultats d’'une redte en se servant des
premiers esultats pougétendre la regete d’origine. Cela doit permettre de tenir d’avantage
compte des relations entre l&gions dans une image. Le néde peuitre utili pour faire des
reqletes et trier lesé@sultats ou pour&rérer des annotations. Il obtient de meilleuesultats
que [DBAFF02].

[LMJ04] adapte le moele de [JLMO3] pour utiliser des fonctions de deagie probabili
continues :Continuous Relevance Model espere ainsiéviter la perte d’information &e a
la quantification. Sur le @me jeu de dorées, les &sultats sont substantiellement meilleurs.
Ces travaux sorgégalement proches de [BJ03], mais sans faire de suppositioia structure
topologique de la mixture de gaussiennes. Ce @éw@st adagta I'annotation automatique
commea la recherche d’informations.

Dans [GT05, TGMO05], le systme DIMATEX est pesené. Apres une segmentation en
regions, les descripteurs visuels sont appra@smar une approche dichotomique et un seuillage
sur chaque caraetistique. Ensuite un mete bagsien est appris pour la probal#lijointe
descripteurs/mots-es.

Feng [FMLO4] utilise un écoupage enégions rectangulaires. Les probal@itdes mots
clés sont modlises avec des distributions de Bernoulli et les signatureselliss continues
par des estimations de dergsiton pararatriquea noyau. Le moele joint (de type moele de
relevancg est apped MBRM. Il est bag sur CRM [LMJO04]. Sur la base Corel, leéssultats sont
meilleurs que [LMJ04] et [MMO4]. Lesagions rectangulaires soegalement utilises par Jeon
[JMO04], appekesvisterms Ce choix est argumedtpar rappora I'utilisation d’algorithmes de
segmentations. Les relations entre legions sont utilises et constituent une part importante
du mockle. Les esultats sont meilleurs que pour ségdente approche [JLMO3].

Ferguset al. [FPZ04] moctlisent les objets par un ensemble de parties (points, esyrb
de leurs relations, de le@chelle et des probabiis d’occlusion de ces parties par un ralked
probabiliste @rératif. Il applique ce mogle au re-ordonnancement desultats de recherche de
caggories d'objets dans Google Image (supéreisnon-superve). Ces travaux sont poursuivis
dans [FFFPZ05]w Google Image est utigspour apprendre automatiquement un glediisuel
d’un concept.

Dans [ZZL"05a], un moéle £mantique probabiliste estgsené. Il est pevu pour exploiter
les synergies pouvant exister entre @i#fntes modakts dans une base d’'images. Ce papier se
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concentre sur les relations entre des descripteurs vigidés mots-@s. Le principe est de
mockliser ces relationa I'aide d’une couche caéle qui repesente les conceptémmantiques.
Ces conceptsésnantiques sont appris dans un framework probabididtaide de I'algorithme

EM. Une fois les probabilé conditionnelles de ces concepts @shbtenues, leathes image-
to-text et text-to-image sont @ment effectaes dans un framework begien. Cette @thode

est compaea MBRM [FMLO04] sur la base Corel.

Sivic et al.[SRE"05] utilisent la repesentation par sac de mots avec une approche pLSA,
Perronninet al. [PDCBO06] avec une mixture de gaussiennes. L'utilisation ld84oet des vo-
cabulaires visuels continus est sy&tike dans [HLS08].

Plus €cemment, I'utilisation de mades discriminatifs @&t mise en avant. On retrouve
principalement les approches par boosting [TMF04, OFPA®BRO05], par SVM [WAC 04,
ZZ1."05b, JTO5, NJT06, LSP06, YYHO7, GCPF07, Mil08] ou en combinas deux comme
dans [CDPWO06]. D’autres algorithmes d’apprentissage soribigaenvisag@s [AAR04]. La
repesentation des images par sacs de mots est devenu un stpndaiks approches. Nous
les cktaillerons dans la suite de ce chapitre.

3.2 Analyse de la repesentation par sac de mots visuels

Initiallement, les signatures visuelleient calcldes sur I'image dans son ensemble. Cette
approche convient bien pougédrire I'aspect global du contenu mais elle est trop gasssi
pour repesenter les petitsétiails et les objets. Les signatures doivétre extraites locale-
ment. Pour cela, de€gions supports doiveritre cetermirees. Une fois leurs localisation,
forme et taille connues, les signatures visuelles sontutads sur ces portions de I'image.
Ces signatures peuvegtre de néme nature que celles extraites au niveau global ou bien
elles peuvenétre plus spcifiques et tirer partie de la nature dégions supports. Plusieurs
strakgies existent pour laétection de ceségions. Les algorithmes de segmentation essayent
de trouver les fronéres entre destgions homognes de I'image [FB02, BDM3, PFGO06].

Les crieres d’homogreite peuvent, par exemplétre baés sur la couleur, la texture ou des
caracéristiques plugvoluees [HB06]. La segmentation est un peable difficile car il n’est pas
clairement @fini. Malheureusement, la tendandengrale a toujour€te de se concentrer sur
une segmentation quitecte les objets, ce qui en soi egjadune &che hautemenésantique,

et donc, difficilement&alisablea travers un processus coragment automatique sans connais-
sancea priori sur les objets. Des approches alternatives consiateititiser des fe@étres glis-
santes ou des grilles fixes ayant des tailles et espacentiaredts. C'est un moyen classique
d’obtenir unéchantillonnageégulier des images. Nous reviendrons sur ce point dans ta sec
tion 3.3. Une autre approche populaire est@gasur la étection de points d'ilet. Initiale-
ment ils ontét# congus pour le recalage d'images. Césedteurs sontareralement attés
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dans certaines zones de I'image, comanproximie des angles et des bords dégions. lIs
permettent de&ectionner une petite partie des images ayant une fortabitieé dans le si-
gnal visuel [Low99, GMDPO00, ZMLS05, MTS5, MS05b, TM08]. Typiquement, en utilisant
I’ échantillonnageéaygulier ou les points d'iét, entre quelques centaines et quelques milliers
de egions supports sont extraites de chaque image. Le tempaldd est alors beaucoup
plus eéleve qu’avec les descripteurs globaux. Certainesasgmtations encapsulemgalement
d’autres informations, comme les relatiorsogetriques entre ce€gions [ASRO05]. Avec les
signatures globales, I'obtention d’'une répentation de I'image est directe. Cependari@nmea
guand des signatures locales sont W#is, il est parfois @cessaire d’avoir une regsentation
globale pour les images qui englobe toutes les informatigelles locales. La repsentation
par sac de mots visuels est une des plus populaires pour dgesn

3.2.1 Repgsentation par sac de mots

Le suces de I'approche par sac de mots dans la commeéntexte a largement insgir
I'utilisation recente de stragies analogues pour obtenir des s@ntations globales d'images
a partir de caraétristiques visuelles locales. L&@ principale est de repsenter les documents
par des collections non-ordoaes de mots et d’en obtenir une signature globdlaide d’'un
histogramme comptant les occurences de ces mots. Par enalogparle alors de sacs de mots
visuels pour les images. Ces répentations sont utiees dans de nombreuses applications,
dont I'annotation automatique. Elles sont faciesnplementer et fournissent actuellement des
performancegtat-de-I'art dans plusieurs campagnesvdluation.

Nous cefinissons ici le cadre&gerique permettant de regsenter tout type de document
compog de patches identifiables. Nous l'utiliserons pour deetegt des images. Sdit une
collection contenantn documents. Chacun de ces documeinjsest compos d’'un certain
nombres; de patchesP désigne I'espace de tous les patches. Un vocabulagst un ensemble
de n mots. Ces mots sont des patches particuliers. La facon @dsninots onete obtenusa
partir des documents de ou biena partir d’autres documents, n’est pabdttue pour I'instant.

C = {Dy, k €[1,m]} (3.1)
Dy ={PleP,jell, s} (3.2)
V={W,eP,iclln]} (3.3)

Afin de pouvoir obtenir des repsentations homeges des diffrents documents, il est parfois
nécessaire de les quantifier pour travailler dans un espaneoo. De marére ¢erérale, on va
associea chaque patch le mot du vocabulaire qui le esnte le plus fielement. On peut pour
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cela cefinir un ogerateur de quantificatiofy.

@:P =V (3.4)
Dy — Dp={uwheV}

Dans la moélisation par espace vectori@lchaque document quarﬂai@ est assoé un vec-

teur. La taille de ce vecteur correspond au nombre de motschbulairel’. Ainsi, chaque co-

ordonrée du vecteur mesure une grandeur relative au mot correapbribexiste plusieurs ap-

proches pour cette métisation [Sal71]. Dans le métk booken, le plus simple, on se contente

de consigner la @sence ou I'absence d’un mot dans le document.

(3.5)

BF — 1 siWiel/)\k
' 0 sinon

Ce moele a ensuitete eétendu. On peut ainsi obtenir un histogramme comptant lebnem
d’occurences de chaque mot dans un documegtéfalement on normalise cet histogramme
pour éviter les biais kesa des nombres de patches difints par document. C’est I'approche
gue nous utiliserons par la suite. On a alors

(w5}

Sk

Hf =

)

(3.6)

3.2.2 \Vocabulaire visuel

Contrairement au texte,uopar nature les patches soréjal sous forme disete, avec les
images nous utilisons des signatures locales continuesju@hiamage est repsenge par un sac
de signatures locales. Dans notre cas, ce sont des histogsde dimensiod :

Dy = {Pf c[0,1,) ¢ [1,sk]} 3.7)

Afin de pouvoir quantifier ces signatures, il fauéplablement &er un vocabulaire visuel. C’est
uneétape importante puisque ce vocabulaire doit permettreplesenter au mieux 'ensemble
des images de la base. Il existe de nombreuses approcheslyenir un tel vocabulaire. Elles
sont gereralement bases sur des algorithmes de partitionnement. Une base ddsigs est di-
visée em partitions. Chacune de ces partitions est@spnée par un prototype fgeralement
son centre) qui est inclus au vocabulaire. Les principauarpatres ayant un impact sur la qua-
lité du vocabulaire sont sa taille et I'utilisation ou non deesujsion lors de sa constitution
[CBDFO04, JTO5, WCMO05, NJT06, PDCBO06]. La baseartir de laquelle le vocabulaire est
crée faitégalement partie des chaixfaire. Il peut s’agir de la Bme base que celle qui servira
a effectuer I'apprentissage, ou au contraire on peut stertie le vocabulaire soit constita
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partir d'images qui ne seront plus utéiss par la suite. Nous choisissons d'utiliser la base d’ap-
prentissagé'rn pour cieer nos vocabulaires. Une fois le partitionnement teeqam dispose de

Vocabulaire visuel

= Gf

0,45/ 0,18 0,36

Extraction des
descripteurs locaux

Sac de patches Sac de mots visuels Représentation

FIG. 3.1 — Repésentation par sac de mots visuels. Pliow@FP.

notre vocabulaire visuél. Chaque image peut alogtre quantifea l'aide de ce vocabulaire
en assignara chaque signature locale le mot visuel dont elle est le plushe.

Dy = {argmin d(wt, PF),j €1, sk]} (3.8)

k
w} ev

3.2.3 Algorithmes de partitionnement

Il existe de nombreux algorithmes permettant de faire dtitgamement de dorges. On en
trouvera un apercu dans [JMF99]. Nous nougliessons principalement aux algorithmes non
supervigs. En effet, I'utilisation de connaissances lors de la tifti®n du vocabulaire agne
certes des gains de performance (voir section 3.2.7), nii@isade cefaut de spcialiser le
vocabulaire aux concepts visuels qui sont coaisl au moment de sa constitution. On perd
alors en @rericite et il faut, avec ce type d’approchesger de nouveaux vocabulaires, et
donc de nouvelles repsentations des images, pour tout nouveau concept visadlajqusou-
haite apprendre. Nousgférons donc nous limiter aux vocabulairesngriques qui ne sont pas
dépendants des concepts. Parmi les approches possiblegpamowons citer I'algorithme des K-
moyennes [HA79], le partitionnementénarchique, CACompetitive AgglomeratiQFK97],
ARC (Adaptive Robust CompetitipfLB02] ou encore QT (Quality Threshold) [HKY99]. De
facon beaucoup plus simple, il esjalement possible de choisiatoirement les mots du
vocabulaire dans la base, sans vraiment effectuer deipang&ment. Nous allonstudier le
comportement de certains de ces algorithmes (section)3.2.4
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Algorithme des K-moyennes Kmeans)

A partir d'un nombre pedefini de partitions, I'algorithme construitétativement les parti-
tions en faisangévoluer leurs centres. Linitialisation de I'algorithmeuytétre faite de diferentes
mankeres. On choisit de eer abatoirement les partitions. Une condition dé&trdoitégalement
etre cefinie. Il peut s’agir d’un criégre de stabil# des partitions entre deuseraitions successives
ou, plus simplement, d’'un nombre maximum dfétions. Nous utilisons une combinaison des
deux.

Algorithme 1 K-moyennes
ENTREES: Ivn::{Rfe[Qlﬁ,ke[144hje[Lsﬂ},me,T

SORTIES: V = {Wi el0,1)%,ie [1,n]}
initialisation abatoire :V, = {W? € Trn,i € [1,n]}
t=0
repeter

Gt ={},Vie[l,n]
pour tout S € T'rn faire
J = argmin d(S, W})

GY = GLU{S}
fin pour
t=t+1
Vi=1{}
pour i = 1 an faire
Wi = @ ZSeGﬁ S
Ve =V, u{W}
fin pour
stab =3\, d(‘/vit_la wi)
jusqu'at =T oustab < e

Cet algorithme est probablement le plus uélisour le partitionnement non-supe&ide
donrees. Ceci estida sa grande simpli@t de mise en ceuvre atsa convergence rapide.
Toutefois, il n'est pas garanti que la solution fournie smptimale. Elle @pend de la phase
d’initialisation.

Algorithme QT

Jurie et Triggs [JTO5] constatent que I'approche des K-mogs conduit souverdt un vo-
cabulaire aussi efficace que celui qu’on obtient par tirdgataire. Pour y regdier, il pro-
pose une approche similaidecelle que nouséleloppons ici. Initialement I'algorithm@uality
Thresholdest introduit par Heyeet al. [HKY99] pour I'analyse de dories sur I'expression
des @nes. Licee principale est de remplir 'espace avec des partitiomntayn rayon fixe
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Rgr. On commence par la partition ayant le plus grand nombregieagires. Toutes les signa-
tures appartenari cette partition sont reées et on #re jusqua ce que la base soit vide. Le
nombre de mots est don&tkrmireé par I'algorithme et dpend du rayon choisi. QT est facile

Algorithme 2 Quality Threshold - QT
ENTREES: Trn = {Pf €01 ke lp,je [1,sk]}, Ror

SORTIES: V = {Wi e0,1)%,ie [l,n]}
V={}i=0
tantque |7rn| > 0 faire
pour tout P € T'rn faire
. G? = {S S Trn]d(S, F)Jk) < RQT}
fin pour
W, = Pf,argmax ‘Gﬂ
i,k

D
V=V u{w;}
Trn = Trn\G%
1=1+1
fin tantque

a implementer. Le principal inco@nient est son @d de calcul quadratique. On peut toute-
fois choisir une img@mentation qui optimisera le calcul des distangd'side d’'un cache par
exemple. Le principal avantage de QT est qu’il assure un@daouverture de I'espace vi-
suel de fagon eterministe, produisant lesémes partitions chaque excution. Nous avons la
garantie que chaque signature est quaagifiar un mot visuel se situant dans un rayie.

Evolution de 'algorithme QT

L'algorithme des K-moyennes tient compte de la déndés patches dans I'espace des ca-
raceristiques, mais il arrive parfois qu'il se focalise trop satte densé et concentre les centres
des partitions dans un faible rayon. P@witer ce @faut, nous proposons l'introduction de la
forme duale de I'algorithme QT. Au lieu d'imposer un rayorefpour les partitions, on impose
un nombre fixe de signatures par partition, que nous noteroAhaque iération, la partition
qui est conse®e est celle ayant le plus petit rayon. Comme pour I'algo@&, 'ensemble
des points appartenaata nouvelle partition @e sont reties de la base. On epe ainsiviter
partiellement le dfaut des K-moyennes.

3.2.4 Qualite des vocabulaires visuels

Comment juger de la quaditd’'un vocabulaire visuel ? Les performances pour I'annota-
tion automatique sont bieevidement le criére final. On cherche toutefoégssavoir s'il existe
des indicateurs de la pertinence d’'un vocabulaire pouessprter une base d’'images. Il existe
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Algorithme 3 Dual QT
ENTREES: T'rn = {Pf € (0,1 ke [lp,je [1,sk]}, A

SORTIES: V = {WZ— e0,1],ie [l,n]}
V={}i=0
tantque |Trn| > 0 faire
pour tout P € T'rn faire
G% = kPlusProchesV oisins(Trn, \)
fin pour
W; = P}, ar%rl?in diametre(GY)
V=Vu{w}
Trn = Tro\G%
1=1+1
fin tantque

de nombreux créres qui sont principalement utiis lorsqu’un partitionnement correct des
donrees est disponible. Ces éies mesurent alors I'éduation du partitionnement obtenu
avec la erite terrain. Cette information n’est pas disponible dans ncaie Comme @i
dans [HKKR99], la question de la validid’'un partitionnement est de savoir si les hy@sis
sous-jacentea un algorithme (forme des partitions, nombre de partitions) sont satisfaites
pour un jeu de dor&es considre. Toutefois, il estimpossible dépondrea cette question sans
une certaine connaissance des dm¥®) typiquement savoir si une structure existe. Or, nous
parlons ici d’'un vocabulaire bassur des descripteurs qui peuvent varier.

N’ayant aucura priori sur 'importance relative des défentes &gions de I'espace visuel
dans les performances de reconnaissance d’un concepttdisu®, il faut faire en sorte de n'en
négliger aucune. Les mots du vocabulaire visuel doivenesaspésenter lesagions les plus
denses, maiégalement lesagions pour lesquelles on trouve beaucoup moins de sigrsatur

Nous utiliserons deux mesures pour cagaser un vocabulaire par rapp@rtine base. Nous
essaierons de voir s'il existe une delation entre ces mesures et les performances du vocabu-
laire en annotation automatique.

Nous cefinissons la couvertur€vg, pour un rayon-, commeétant la proportion de signa-
tures d’une bas& étant couvertes par le vocabulaire c’esta-dire ayant un mot visueél une
distance inérieurear dans leur voisinage.

B= {Pj c0,1%,j e [1,z]},vz {Wie 0,1]4,i e [1,n]}

Cog,(B,V) = < [{P)|5i € [1,n] ,d(P,, W) < 1} (3.9)

Nous pouvons ainsi tracer une courbe indiquant la couvepaur tous les rayons compris entre
0 et la distance maximale.
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Nour regardonggalement I'histogramme global de quantification de I'enisle de la base
par rapport au vocabulaire. On regarde combien de patcgjsantifes par chaque mot du
vocabulaire. Il nous renseigne sur la quantitinformations que code chaque mot du vocabu-
laire. Si chaque mot du vocabulaire quantifie leme nombre de patches, alors ce nombre est
A = 2. Pour pouvoir facilement effectuer des comparaisons desr@ocabulaires, cet histo-
gramme des quantifications est normaliar rappora A. De plus, les mots du vocabulaire sont
ordonres selon la valeur de I'histogramme. La couverture et kigsimme de quantification
nous donnent de bonnes indications sur la facon dont les chotrocabulaire sont distribs
parmi tous les patches.

Les exjeriences seront mérs sur la base Pascal VOC 2007 [EGWCe jeu de donees
a l'avantage cBtre assez @erique (les images proviennent de Flickr) eétée disponible.
20 concepts visuels y o@é manuellement anned. La collection est divee en deux sous-
ensembles. La base d’apprentissage et de validdtiamal) contient 5 011 images. La base
de test {es) contient 4 952 images. Nous choisissons dans un premigrstela @crire les
images en extrayant des patches de 16x16 pixels selon ulefige. Nous extrayons environs
1 000 patches par image. On obtient une signature pour celsgsatn utilisant les descripteurs
Fourier (foul6 et Edge Orientation Histograneohl1§ avec chacun 16 bins. Dans un second
temps, nous refaisons lesemes exprimentations avec le descripteur coul@uob64 Nous
pourrons ainsi voir la variabil dans les comportements des algorithmes de partitionrtemen
qui est die a la distribution des signatures selon le descripteursatilPour les approches fai-
sant intervenir une part de hasard (K-moyennes et tiraggtaite), les &sultats repoés sont
une moyenne sur 10 égutions. Pour I'apprentissage, nous utilisons des SVM aegau tri-
angulaire et fixons la constanfe= 1.

Dans la base d’apprentissage, le nombre total de patcheslviest de 4 868 504. Nous
choisissons &latoirement 50 000 d’entre eux pour lesquels nous appbaseles diferents
algorithmes de partitionnement.

On peut voir les statistiques des vocabulairégsmpar un tirage ahtoire sur la figure 3.3.
Sur le graphique indiquant la couverture, on constate qumahere logique, plus le nombre de
mots est important, plus le rayon de couverture permettattiethdre 'ensemble des patches
avec un mot du vocabulaire diminue. Ainsi, avec 50 mots dan®tabulaire on couvre 99%
des patches avec un rayon de 0.97. Pour 500 mots, ce rayoe tothb9. Sur I'histogramme
des quantification, on remarque que la forme des courbedasgique pour toutes les tailles de
vocabulaire. Ceci est parfaitement colpensible. Le tirage @htoire des mots du vocabulaire
nous assure qu'ils sont choisis conf@menta la distribution sous-jacente. En augmentant le
nombre de mots de ce vocabulaire, il N’y a aucune raison poen’qn cevie de cette distri-
bution. Dans tous les cas, les mots du vocabulaire encodewt uhe proportiorequivalente
d’'information. Nous avons tr&csur le graphique les lignes correspondﬁn@t et 2). On voit
alors que 10% des mots encodent plu2dgatches et 20% encodent moins%jpatches. Les
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FIG. 3.2 — Pascal-VOC-2007, quelques images de la base d'ajgsasye
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FIG. 3.3 — Pascal VOC 2007, descripteurs foul6 et eoh16, caweest histogramme de quan-
tification pour des vocabulaireséés par tirage &atoire
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FIG. 3.4 — Pascal VOC 2007, descripteurs foul6 et eoh16, caueest histogramme de quan-
tification pour des vocabulaireséés par les K-Moyennes
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constatations sont globalement identiques pour les véaabs ¢geréres avec I'algorithme des
K-moyennes (figure 3.4). Avec I'algorithme QT (figure 3.8s kchoses sont défentes. Sur le
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FIG. 3.5 — Pascal VOC 2007, descripteurs foul6 et eoh16, cawreest histogramme de quan-
tification pour des vocabulaireséés par QT

graphique de couverture, on constate bien que I'ensemikeloiese est couverte pour le rayon
Rgr ayant servi de paraétrea la constitution du vocabulaire. Concernant les histograswie
guantification, on remarque qu'’ils sont beaucoup plusgsmque ceux obserg peccdemment.
Ce plenonene s’accentue lorsque le ray® diminue. Cela signifie que les premiers mots
encodent beaucoup d’information et qu’il existe de nombraots qui sonéparpiles dans des
regions contenantés peu de patches. La motivation principale de I'utilisatie I'algorithme
QT était d'eviter une surre@sentation des zones denses de I'espace visuel. Ainsi om depe
mots dans ces zones, mais ils encodent &€& mombreux patches. Sans imposer de contrainte
sur la densi des groupementgerés, l'algorithme est parasitpar tous les patches margi-
naux. C'est en partant de ce constat que nous avonséesgaeayariante limitant la éation des
groupements ayant au minimum 10 patches. On contraint leimgjroupements par le haut en
limitant leur rayon et par le bas en limitant leur populatmmimum. Les statistiques de ces
vocabulaires sont psenées sur la figure 3.6. Le graphique de couverture fait clargnap-
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FIG. 3.6 — Pascal VOC 2007, descripteurs foul6 et eoh16, cawreest histogramme de quan-
tification pour des vocabulaireséés par QT-10
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pardtre des cassures dans les courbes qui correspondent awnsiay,. On a ainsi une forte
croissance de la couverture jusgutteindre ce rayon. Ensuite la croissance est beaucosp plu
lente et la couverture comite de la base est atteinte plus tardivement. En interdesaré@ation

des groupements ne contenant pas assez de patches, onlise fgaes egions plus denses
pour gerérer les mots du vocabulaire. Ceci explique donc qu'il fallers un rayon plus grand
pour couvrir les patches marginaux. De plus, on remarqus glee le nombre de mots du voca-
bulaire eseégalement restreint entre 200 et 400. Les histogrammesatifjcation sont moins
pigués. La question sous-jacente qui se pose dans le choix dhatégse de regroupement pour
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FIG. 3.7 — Pascal VOC 2007, descripteurs foul6 et eoh16, cauresst histogramme de quan-
tification pour des vocabulaireséés par Dual QT
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0.1

Mots

la création d’'un vocabulaire est de savoir comment tenir comptia densi des patches dans
I'espace visuel. Nous avons introduit la version duale dec@mTnous souhaitons observer le
comportement d’'un vocabulaire ayant un histogramme dettication le plus plat possible,
c’esta-dire pour lequel chaque mot encode un nombre de patchelsgde)\. Les statistiques
de tels vocabulaires sontgeenges sur la figure 3.7.
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FiG. 3.9 — Pascal VOC 2007, descripteurs
foul6 et eohl16, quantification des vocabu-
laires de taille 250
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FiG. 3.8 — Pascal VOC 2007, descripteurs
foul6 et eohl16, couverture des vocabulaires
de taille 250

Afin de pouvoir comparer les approches entre elles, oréspte les statistiques des vo-
cabulaires de taille 250 sur les figures 3.8 et 3.9. Pour lesiares de QT, nous avons choisi
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les valeurs deR, produisant les vocabulaires ayant des tailles proches pee®rmances
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FIG. 3.10 — Pascal VOC 2007, descripteurs foul6 et eoh16, peaioce selon les algorithmes
de partitionnement

sont donges sur la figure 3.10. Les performances sont globaleawnvalentes pour le tirage
aléatoire, les K-moyennes et Dual QT, avec @wsteger avantage pour ce dernier. Les vocabu-
laires céés avec QT sont clairement moins performants. Cette baisgerfl'mance doiétre
imputée aux trop nombreux mots qui se trouvent dans des zoegepdu denses. En effet, avec
la variante QT-10, on atteint des performances identiguesles des autres approches pour un
rayonRqr = 0.15 qui gérere un vocabulaire de 330 mots.
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FIGc. 3.11 — Pascal VOC 2007, descrip- FIG. 3.12 — Pascal VOC 2007, descripteur
teur prob64, couverture des vocabulaires de prob64, quantification des vocabulaires de
taille 250 taille 250

01} \
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8 1

Globalement, les Bmes constatations peuvétte faites en utilisant le descripteur couleur.
Les meilleures performances sont atteintes par les voamesliceés avec 'algorithme Dual
QT. On peutegalement voir sur le graphique de couverture que c’estdalwmaaire qui est le
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FIG. 3.13 — Pascal VOC 2007, descripteur prob64, performarioe s algorithmes de parti-
tionnement

plus proche des doies. Sur I'histogramme de quantification, ce vocabulaite&si qui se
rapproche le plus d’'un histogramme plat.

Nous pensons donc qu’un algorithme deation de vocabulaire non-supegidoit faire en
sorte de rendre compte le mieux possible de la distributesndbnies. Il est important que les
zones de I'espace visuel qui sont denses soienésepies par plus de mots dans le vocabulaire
pour pouvoir conserver le potentiel de description qu&lleurnissent. Un histogramme de
guantification plat autour de la valenrpermet alors de maximiser le codage de l'information
locale. L'obtention d’'un histogramme parfaitement platesrevanche une illusion puisqu’on
a sysématiquement dans nos distributions de patches visudlmteglements identiqueséds
présents (typiquement les zones uniformes), ainsi que debgmmarginaux siés dans des
zones tes peu denses.

3.2.5 Influence du nombre de patches par image

Nowack [NJTO06] explique gu’un des ctites les plus importants est le nombre de patches
extraits de chaque image. Nous allorsifier ce comportement dans notre cadre dé&ripen-
tation. Nous utilisons toujours la base Pascal VOC 2007 déssripteurdou6 et eoh§ des
classifieurs SVM avec noyau triangulaire. Nous avons cone@ar céer des vocabulaires
de 50 mots par tirage @toire et K-moyennes. Puis ces vocabulaires sordgesir la base en
extrayant 500, 1 000, 2 000 et 4 000 patches par image dsedtats pesenés sur la figure 3.14
confirment cette constatation.
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FIG. 3.14 — Pascal VOC 200&yolution de la MAP pour un vocabulaire de 50 mots en fonction
du nombre de patches extraits par image

3.2.6 Lien entre dimension des descripteurs et taille du vocabulaar

Nous allons maintenant faire varier la dimension des desis visuels pour observer
commentévoluent les performances. On extrait 1 000 patches pardrgagsont écrits avec
foueteoh Les vocabulaires sont&&s avec I'algorithme des K-moyennes.
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FiG. 3.15 — Pascal VOC 200@yolution de la MAP en fonction de la dimension des descrip-
teurs. Echelles standard et logarithmique.

0.2

On remargue que le maximum global est atteint pour les desanis les plus j@cis fourl6,
eoh18. Plus les descripteurs sont de grande dimension, plustibia mots dans le vocabulaire
pour atteindre ce maximum. Pour pouvoir pleinement tiretipal’'une description riche des
patches visuels, I'espace des cagaistiques doit donétre suffisament couvert par les mots
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du vocabulaire. De plus, on constate que les vocabulaiopsgirands entrainent une perte de
performance.

3.2.7 Introduction de connaissance pour la @&ation du vocabulaire

Afin d’obtenir des vocabulaires plus adaptaux concepts visuels, certaines approches pro-
posent de construire un vocabulaireesiique pour chaque concept. Typiquement, on utilise
des algorithmes de partitionnement sur des sous-ensemidl&s base ne contenant que des
images d’'un concept doénLl'inconvenient de cette approche est qu'il faut alors obtenir une
representation des images difente pour chaque concept. De plus, siles images queégdess
le concept en question seront bien &gEnées, il n'en est pas deéme pour les autres. En re-
streignant la portion de I'espace visuel qui est couvertymavocabulaire, la quantification des
patches se trouvant dans |&gjions peu re@senges sera plusélicate. Cela peut donc induire
des biais dans la repsentation des images. Pour pallece probéme, Perronnin [PDCBO06]
suggere Il'utilisation de vocabulaires épifiques conjointemerdt un vocabulaire grérique. On
obtient ainsi des histogrammes bi-partitea.dncore, il faut toutefois avoir une r&sentation
différente pour chaque concept. Nous avon®testte approche sur la base Pascal VOC 2007.
Les esultats sont @@sengs sur la figure 3.16. L'apport de connaissance lors de latitons
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FIG. 3.16 — Pascal VOC 200@&yolution de la MAP pour un vocabulair&grique et pour des
vocabulaires bi-partites épifiquesa chaque concept

tion du vocabulaire permet d'atorer legerement les performances (de I'ordre de 4%). En
revanche, les temps de calculs soatrdltipliés puisqu’il faut calculer une demi reggentation
pour chaque concept. Nous cor&idns que cette approche est trofitease par rapport aux
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gains de performances qu’on peut en attendre. De plus,jltesva/ec un unique vocabulaire
gérérique permet dtendre plus facilement un sgstea de nouveaux concepts visuels.

Une alternatived la céation de vocabulaires visuels esepengé par Moosmann [MNJOS8].
Des arbres &atoires sont @es en injectant de la connaissance. lIs fournissent uneseqtation
des images qui peut ensu@@re utilisee par un algorithme d’apprentissage.

3.2.8 Conclusion

La création d’'un vocabulaire visuel est ustape cte de la re@sentation des images par
sacs de mots visuels. Comme pour notre 8ty d’apprentissage, nous souhaitons conserver
une approche com@lement @rérique et inépendante des concepts visuels. Dans ce cadre,
nous avons monérl'importance d’avoir des vocabulaires qui soient le ple@&sentatifs pos-
sibles de la distribution des patches visuels. Afin de coesde pouvoir informatif de ces
patches, il importe d’adapter la distributions des mots deabulairea la densié des patches.
Idealement, il faudrait que chaque mot puisse encodegélmenquanté d’'information sur une
base donee. Pour cela, nous avons mis en avant un nouvel algorithnmadigonnement,
appeé dual QT. Il permet d’obtenir de meilleures performances lgs approches classiques
bases sur les K-moyennes ou le tiragéabire. Toutefois, leélger gain obsels/s’ogere au
déetriment d’une comg@xité algorithmique quadratique. Contrairema@nte qui a i étre ob-
sené par ailleurs [JTO5], I'utilisation d’un algorithme de fiionnement qui ignore partielle-
ment la densé des patches, en essayant dea@senter de facoaquitable toutes les zones de
I'espace des caraatistiques visuelles, ne permet pas d’obtenir @éssitats satisfaisants. Nous
pensons que ceci est principalemeitadla nature eé la distribution des signatures visuelles
qui sont diferentes. Par ailleurs, nous confirmons desultats éja obseres indiquant que le
nombre de patches extraits d’une image et le nombre de motsahbulaire sont des ceites
importants ayant une grande influence sur les performariobalgs d’un systme.

3.3 Etude comparée des straggies de 8lection de patches
pour le texte et I'image

3.3.1 Motivation

La repesentation par sac de mots est issue de la commaitexte. Toutefois, il estvident
gue la nature des documents texte eseddiite de celle des images. Ainsi, un certain nombre
de contraintes qu'il a fallu surmonter sont apparues dadaptation de cette reggentation .
Obtenir une re@sentation sous forme de sac de mots pour un texte est,ateifderente, plus
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simple que pour une image. En effet, la notionndet est clairement éfinie. De n&éme le vo-
cabulaire est connu eggerique pour tous les documents. |l s'agirgralement de I'ensemble
des mots pour une langue da@®que I'on retrouve dans un dictionnaire.

Pour les images, la chose est plus complexe. La notion de isul\n’est pas un concept
naturel et elle peut recouvrir degalites differentes selon I'approche qui est choisie. On part
du principe qu’un mot visuel est cons#tyar un ensemble de pixels contigus dans une image.
On peut consiérer que les objets psents dans une imagéfthissent les mots visuels, mais
puisque le but rame d’obtenir ces mots est de permettre une reconnaissasaebfets dans
I'image, il parat illusoire de vouloir baser une approche sur cerpquis. Nous rappelons que
nous nous situons dans le cadre de bases d'imag@&sigues sans priori sur leur contenu.
De la réme margre, l'intervention d’un oprateur humain n’est pas soul@h cetteétape. Il
faut donc partir du principe qu’il ne peut y avoir de concorda parfaite entre les mots visuels
et les objets re@senés. Une approche possible pourrait alétee de consigrer 'ensemble
des mots possibles pour une image. A I'heure actuetent donges les performances des or-
dinateurs, cela est &aliste. D’'une part, en deux dimensions, ces mots peuvendpe des
formes gonetriques tes diverses et il faudrait toutes les explorer. D’autre,paéime en s’im-
posant un nombre de formes restreint, il faut analyser jenpour tous les pixels attoutes les
echelles. Actuellement une image classique contient gaslaqillions de pixels. On doit donc
s’imposer des restrictions dans le choix des mots visuelte E@pe n’existe pas pour le texte
et repésente donc une ddfence fondamentale entre les deux approches. De plus|edeas
du texte, les mots sont intrieguement porteurs de sens, ce qui sera beaucoup moins urai po
les images.

Il existe donc plusieurs &thodes pour&ectionner automatiquement certainegions dans
les images. La plupart de ce€thodes existait d’ailleurs bien avant I'application dedpté-
sentation par sac de mots aux images. Parmi les principatedistingue les approches par
segmentation, le@oupage selon une grille fixe, lalection de points d’irétrét ou encore un ti-
rage akatoire desé&gions. Chacune ayant une multitude de variations seloratesgristiques
visuelles guidant I'algorithme, selon qu’elle prenne empte ou non Echelle, qu’elle per-
mettre ou non le recouvrement entégions, ... Sur la figure 3.17, on voit en k@agauche
le résultat d’'une segmentation grass obtenue selon I'algorithme de Fauqueur et Boujemaa
[FBO2]. Les Egions obtenues sont r&senées avec leur couleur moyenne en habkoite. Sur
I'image en hauta droite, trois étecteurs de points d'iatet sont utili€s : SIFT [Low99] en
rouge, Harris couleur [GMDPOO] en vert et grille fixe en bldlous avons dja vu qu'il n’était
pas pertinent de travailler avec les pixels bruts paarule les images, aussi, comme dans le cas
global, les difErentes&gions seront cara@tisees par un descripteur qui fournira une signature
visuelle. Dans la suite, nous appellergaschces Egions extraites et, par abus de language, les
signatures visuelles qui leur sont rattaes.

Dans 'optique de&duire les temps de calcuéb au traitement d'image, la communr@ade
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FIG. 3.17 — Differents types deegions extraites sur une photo.Bassignac-Gamma.

vision par ordinateur a produit de gros efforts pour le deppement de &ecteurs de points
d’intéerét. Ceci a commergcavec les premres applications des au recalage d’image. Ces
détecteurs sontageralement atti#s dans des zonesé&sgfiques de I'image qui ont une forte
variation dans le signal visuel, tel que le long des bordetesur les coins deggions. Une
des plus importantes congictions pour cesélecteurs est le carace de epetabilite. Ainsi,

la localisation d’un point d’irérét €lectionré dans des images d’'uréme objet, photographi
dans des conditions défentes, sera identique pour toutes les images [Low99kdqril a

ete question de limiter la quanditd’'informations traies pour I'annotation automatique, les
détecteurs de points d'iaet se sont trouesétre une option attractive. En effet, ils permettent
de <lectionner une toute petite proportion de patches damgmdje ayant une forte variation
dans le signal. Cette forte variation est souvent c@msacommeetant assoéea un contenu
semantique riche. Cependant, nous co@sids que cette hypatke est loin de toujouédre jus-
tifiée puisque dans le cas des basa®dques, des patches n’ayant qu’une faible variation du
signal peuvent tout aussi bié&tre porteurs d’uneénantique importante pour 'utilisateur. Une
autre justification qui a souvegte évoqilee pour l'utilisation des &tecteurs de point d'ibtet

est qu'ils vont, de part leur nature, se fixer sur certaingegales objets photograpkiet ainsi
fournir une description partiellement iagdendante du contexte dans lequel ils se trouvent. La
description du contexte est aussi importante que la desgrides objets principaux dans une
image. Nous ne devons pajuger de ce qui sera important pour I'utilisateur final. Desp

les informations contextuelles aidengésrlargemena la cetection des objets.
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3.3.2 Cadre gnéerique de représentation de documents

Pour les raisons expliges peccdemment, nous pensons donc que toutes les zones d’'une
image doivenetre éligibles pour produire des patches visuels,gipehdemment de la varia-
tion du signal qu’elles comportent. Afin derifier cette hypotBse, nous proposons une ap-
proche originale visana effectuer des eximentations analogues sur un corpus de textes et
sur une base d’'images [HBHO09]. Nous souhaitons ainsi tevilgs contraintes existantes pour
les images et, selon unemharche inversa celle couramment pratige, les appliquer aux
documents textes. La reégmsentation par sacs de mots vient de la comm@ntxavaillant sur
le texte et aéte imporée et adaj@e au monde de I'image. Nous proposons &etroduire
dans un environnement de recherche purement textuellfodiiations les contraintesélesa
la nature des images. Pour cela nous alloggrader la qualé d’un corpus de textes et ainsi
reproduire certaines car&eistiques des images. En utilisant une ésentation similaire des
documents, nous pourrovaluer le comportement des ségies de slection de patches et
comparer les@sultats sur les deux corpus. Nous ne cherchons pas ici lidati@n formelle
des approchesétudiees pour la @ection de patches visuels dans les images, maiétplute
meilleure compghension des difrents necanismes impliggs.

Nous utilisons le cadre de régsentation dfini a la section 3.2.1 (page 84). On ajal
préseng I'histogramme mesurant laéiguence d’apparition de chaque mot dans un document.
Cet histogramme normaésest souvent gsené dans la littrature sous I'appelatioferm Fre-
quency(TF).
ot it =}

Sk

HY = TfF = (3.10)

Toutefois, tous les mots ne portent pas lame quanté d’information. Certains sontés cou-
rants, on peut les trouver dans la majenites documents. D’autres vagtte plus spcifiques

et étre caradristiques d’'un sous-ensemblegpis de documents. Enfin on trouvera des mots
extémement rares qui serontgsents dansés peu de documents. Afin de mesurer I'impor-
tance d’'un mot, relativemerdt une collection de documents, on mesure sguence d’appari-
tion dans la collection. C’est ce que I'on appdllecument FrequendDF).

Hﬁkﬂj € [1, i) yw;:m.}‘

m

(3.11)

On peut combiner ces deux cam@istiques pour obtenir une mesure qui tient congdeefois de

la frequence d’apparition d’'un mot dans un document et de leérdeete mot dans la collection.
Ainsi, les mots tes flequents dans la collection vagtre enali€s, alors que les mots rares vont
etre favorig¢s dans la description d’'un document dans lequel ils apgssai. On dfinit alors



102 Annotations locales

I Inverse Document Frequen(yDF).

1
1df; = log (D f_) (3.12)

Et finalement, la mesure TF-IDF mesurant I'importance d’ust pour un document relative-
menta la collection est &finie [Sal71] :

TfIdfY = TfF.1df; (3.13)

Une mesure de similagtstandard pour la repsentation TF-IDF consistecalculer I'angle
entre les vecteurs de deux documents, ou bien son cosims, pour les vecteurs reggentant
D,etD,ona:

dya(D,, Dy) = arccos %3121 a4 = (3.14)
\/Zi:1 a;y i, b

Un angle approchang&ro, ou un cosinus approchant un, indique que les documamitproches

et ont de nombreux mots en commun.

3.3.3 Evaluation des repésentations

La qualié des repesentations et des vocabulaires assocersévallee a I'aide du para-
digme de reqéte par I'exemple pour lequel la performance de gtgs par similaré sur un
jeu de documents est mesar Ce paradigme de regfe est le plus simple qui existe et il per-
met de se étacher au maximum des difents biais qui pourraies@tre induits par I'utilisation
d’un cadre dévaluation plus complexe impliquant I'utilisation de hrég technologiques suc-
cessives. On se focalise sugeValuation de la re@sentation. De faconégérale, on consiere
gue deux documents similaires d’un point de vamantique doivent avoir des r&sentations
plus proches que deux documents qui n’ont rien en commun.atadmme de redte par
I'exemple est donc particérement adaptpuisqu’on se contente&baluer les performances
de la similarieé entre les ref@sentations. C’est un bon indicateur des performancesekitie
ces repésentations dans des systes plus complexes.

Pour chaque document de la collection, on cénleasous-ensemble de documents perti-
nents qui @finit la \érité terrain. En dehors de I'identification de ces sous-ensesrdilpour les
raisonsévoqlees pecdemment, nous n'utiliserons pas cetéite terrain pour un apprentis-
sage ou pour la éation des vocabulaires. Ceux-ci seront obtenus de fagaarique. lls seront
fonction du contexte global de la collection de documentsma seront pas ggifiques aux
différents concepts qui interviendront dares/Bluation.
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La vérité terrain est utilise pouvaluer les performances de &he de recherche de docu-
ments. On utilise la mesure de la&prsion moyenne. Puisque le nombre de documents résurn
par le syeme intervient dans le calcul de la performance, il et 6i® facon standard afin de ne
pas biaiser lesasultats. Nous avons choisi d'imposer une taille &snsegalea deux fois la
taille du sous-ensemble de documents pertinents pour ehaquéte.

3.3.4 [egradation du texte

Les documents textes ont une structure beaucoup plus sgquplkes images. Un texte peut
étre vu comme un flux de symboles de dimension 1 alors que legassont plus naturelle-
ment vues comme des tableaux @els en dimension 2. Pour les textes, il n'est pasessaire
de se soucier avec les variationgchelle, de point de vue, d'objet&fdrmables, de condi-
tions d'eclairage et d’autres pro@tes caradristiques des images. Lidentification des objets
est plus simple et, bien que la podysie puisse poser des difficedt pour le texte, la&snantique
attacteea un mot est plus simpla discerner que celle d’'un mot visuel. Ainsi, on peut clai-
rement s’attendr@ ce qu’'une approcheefinie pour les images ait de bonnes performances
enétant appligée pour des textes. Cependant, lestddhces entre textes et images sont telle-
ment grandes qu’une&thode ayant de mauvaises performances pour les imagesipquand
méme se comporter correctement sur du texte. Pour qu'unea@ispn des approches dans les
deux mondes soit profitable, les avantages relatifs du sexteimage doivent dans un premier
tempsétre neutraliés.

Dans un texte, les mots soné$rbien identifés par les espaces et par les signes de ponc-
tuation qui les gparent. Afin de partiellemer@iminer cet avantage, nous retirons tous ces
caraceres des textes sur lesquels nous travaillons. Bme) nous supprimons les majuscules.
Il nous reste ainsi un jeu de symboles constitie 36 caraéres (26 lettres et 10 chiffres). Les
mots netant plus identifiables, le vocabulaire deviegalement inaccessible. L'approche sac de
mots pour ces textegdrads doit donc, comme pour les images, commencer par comstnuir
vocabulaire avant de pouvoir obtenir les regentations des documents. Dans ce contexte, les
patches extraits du texteegrad seront simplement degguences de cara&eces sans aucune
signification €mantique particudire. Bien que toujours plus simples, ils sont ainsi sinekir
aux patches visuels compspar des fegtres extraites autour de points particuliers dans les
images.
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3.3.5 Jeux de donges et esultats de eference

Le corpus texte Reuters RCV1

Le corpus Reuters RCV1 [LYRLO04] est un standard dans le doerdgna catgorisation de
textes. Il est comp@sde 806 791 @peches en langue anglaise de I'agence de presse Reuters.
Ces @peches onéte collecées sur unegriode d’'un an, entre le 20 &b1996 et le 19 alat 1997.

Elles sont disponibles sont forme de fichiers XML individsiel titre d’exemple, le fichier brut
correspondana la cepache 12 799 est repsené dans la figure 3.18. En plus du texte de la
déepache, on y retrouve de nombreusestatdonges. Afin déviter de biaiser notrévaluation
base sur de la recherche par le contenu, toutes @éadonges seront ign@es par la suite.
Ainsi, seul le texte compris entre les baliseisext > et </ t ext > sera utili€. Les balises
XML sont eliminées et les difrents caraéres déchappement sont rempé&cpar leur valeur.
Pour ce corpus de base, le vocabulaire contient 435 282 mots.

Afin d’obtenir des esultats deéférence pour nos elpimentations, nous nous placons dans
un contexte classique pour I'analyse de textes. Nous &soiss de travailler sur le texte en
minuscules uniquement. Tous les caeaes qui ne sont pas alphan@rmgues sont transfores
en espaces. De plus, nous supprimons les mots \stigs \(vord3 et effectuons unematisation
(stemming selon I'algorithme de Porter [Por80]. Nous conservonsriembres et les mots
n’ayant qu’un caraéfre (si ce ne sont pas des mots vides).&sgre traitement, notre vocabulaire
contient 365 652 mots. Si nous le filtrons pour ne retenir @senhots qui sont @sents dans
au moins 50 documents, il reste 34 026 mots. Cette dexatape n’a pour but que d’aglérer
les calculs lors des egpiences. Ce vocabulaire nous servira&fénence, on le noterés. Pour
information, on peut voir sur la figure 3.19 la distributioa & taille des mots d&p.

Pour les expriences, nous allons conéi@r 7 reqetes compases de mots de tailles dif-
férentes. Ces re@tes sont choisies afin de se concentrer sur un contexte @wemement
specifiques et re@sentatifs du corpus. Plusieurs termes ont notam#éterthoisis en raison de
leur poly€emie. Ainsi I'information contextuelle sera&nessaire pour retrouver les documents
pertinents dans la base. Enfin, le choix de cesé&tzpigete legerement guid par l'interét que
nous portons ces sujets. Le tableau 3.2epente les termes choisis ainsi que le nombre de do-
cuments qui les contiennent. En gras nous indiquons lesuétes|qui seront utilises pour les
experiences. Deux des regies sont compées de deux termes. Ainsi, par exemple, la etgqu
goldman + simpsose concentre sur wvenement sgcifique qui a fait couler beaucoup d’encre
dans la presse l'am@® a1 le corpus &té constité. Il s’agit du second pras d'O.J. Simpson
et il concernait le meurtre de Ronald Goldman. Le premiecgssétait cerouk en 1995. Les
deux termes de la re@te, pris individuellement, sont atta@eda de nombreuses significations.
On peut avoir une igde de cette polysnie en voyant la faible proportion de documents qui
contiennent les deux termes conjointement (envif@n) par rapport au nombre de documents



3.3Etude compare des strégies de &lection de patches pour le texte et I'image

<?xm version="1.0" encodi ng="i so-8859-1" ?>

<newsitemitem d="12799" id="root" date="1996-08-24" xnl:|ang="en">

<title>USA: Judge bans live TV coverage in Sinpson civil trial.</title>

<headl i ne>Judge bans |ive TV coverage in Sinpson civil trial.</headline>

<byl i ne>Dan Wi t conb</ byl i ne>

<dat el i ne>SANTA MONI CA, Cal i f 1996- 08- 23</ dat el i ne>

<text>

<p>The judge in the OJ. Sinpson civil trial on Friday ordered a conplete blackout of television and radio
coverage, saying he did not want a repeat of the &quot;circus atnosphere&quot; that surrounded the former
football hero's crimnal trial on nmurder charges. </ p>

<p>Judge Hiroshi Fujisaki said the TV canera in Sinpson's first trial had &qyuot;significantly diverted and
distracted the participants, it appearing that the conduct of witnesses and counsel were unduly influenced
by the presence of the electronic nedia.&quot;</p>

<p>&quot ; Thi s conduct was manifested in various ways, such as playing to the canera, gestures, outbursts
by counsel and witnesses in the courtroomand thereafter outside of the courthouse, presenting a circus
atnosphere to the trial, &uot; he said.</p>

<p>In banning el ectronic and visual coverage of the civil proceedings, Fujisaki was apparently seeking to
cut down on the nedia frenzy that surrounded Sinpson's crinminal trial.</p>

<p>Si npson was acquitted |ast Cctober of the 1994 nurders of his ex-wife Nicole Brown Sinpson and her
friend Ronal d Col dnan. </ p>

<p>The victins’ families are now suing Sinpson for damages in a wongful -death civil lawsuit, charging
that he was responsible for the deaths of their loved ones. Trial is set to begin on Sept. 17.</p>
<p>Live, gavel-to-gavel TV coverage of the first trial kept the nation enthralled for nine nonths.</p>
<p>In his ruling on Friday, Fujisaki stated: &quot;The intensity of nedia activity in this civil trial thus

far strongly supports this court’s belief that history will repeat itself unless the court acts to prevent
it.&quot; </ p>
<p>Fujisaki also ruled that no still photographers or sketch artists would be allowed in the courtroom for

the civil case, saying, &quot;lt has been the experience of this court that the presence of a photographer
pointing a canmera and taking photographs is distracting and detracts fromthe dignity and decorum of the
court. &quot ; </ p>
<p>Fujisaki’s ruling even extends into the Internet. The judge said he would not allow live transcripts
typed by the official court reporter to be transmtted onto the Internet as they were during the crimnal
trial.</p>
<p>He said the transcripts were &quot;rough, unedited or uncorrected notes...which may be inconprehensible
or nmisleading or otherw se inconplete. &uot; </ p>
<p>Fujisaki also left largely intact a wide-ranging gag order prohibiting | awers, w tnesses and anyone
el se connected with the case fromtal king about it in public.</p>
<p>He said he would shortly issue an order that any proceedi ngs out of the presence of the jury or at
sidebar would be sealed until the end of the trial.</p>
<p>Paul Hoffman, an attorney representing the Arerican G vil Liberties Union who had earlier urged Fujisaki
to lift the gag order, said he would appeal the judge s decision to keep it in place.</p>
<p>&quot ; W& believe that the judge is not really on solid ground and we hope that the Court of Appeals wll
overturn it (the gag order). Fromthe standpoint of the First Anmendment (right to free speech) it's a sad
day, &quot; he said. </ p>
<p>Earlier in the day, Fujisaki listened to six |lawers representing the famlies of N cole Brown and
Col dman, as well as to Hof fman and Sager, arguing why there should be a TV canera in the courtroom </ p>
<p>Si npson’ s attorney, Robert Baker, was the sole dissenting voice, arguing against |ive television
cover age. </ p>
</text>
<copyright>(c) Reuters Linmited 1996</copyright>
<met adat a>
<codes cl ass="bip:countries:1.0">
<code code="USA">
<editdetail attribution="Reuters BlIP Coding G oup" action="confirmed" date="1996-08-24"/>
</ code>
</ codes>
<codes cl ass="bi p:topics:1.0">
<code code="GCAT">
<editdetail attribution="Reuters BlIP Coding G oup" action="confirmed" date="1996-08-24"/>
</ code>
<code code="CCRI M >
<editdetail attribution="Reuters BlIP Coding G oup" action="confirnmed" date="1996-08-24"/>
</ code>
<code code="GPRO'>
<editdetail attribution="Reuters BlIP Coding Group" action="confirmed" date="1996-08-24"/>
</ code>
</ codes>
<dc el ement ="dc. dat e. creat ed" val ue="1996-08- 23"/ >
<dc el enent ="dc. publ i sher" val ue="Reuters Hol dings Plc"/>
<dc el enent ="dc. dat e. publ i shed" val ue="1996- 08-24"/>

<dc .source" val ue="Reuters"/>
<dc .creator.|ocation" val ue="SANTA MONI CA, Calif"/>
<dc .creator.|ocation.country. nane" val ue="USA"/>

<dc el ement ="dc. source" val ue="Reuters"/>
</ met adat a>
</ newsi t en»

FIG. 3.18 — Reuters RCV1, exemple de fichier XML
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FIG. 3.19 — Reuters RCV1, distribution de la taille des mots pewolcabulaird/z.

Reqléete Ematige Nb. docs
nuclear 7 654
goldman 6 543
wto 2351
simpson 1888
greenpeac 713
arbil 587
goldman + simpson 337
zidan 194
greenpeac + nuclear 140
coulthard 125
kasparov 89

TAaB. 3.1 — Reuters RCV1, nombre de documents contenant les tateseseqétes (apes
|ématisation). En gras, les 7 re&jas utili€es pour les exgriences.
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contenant au moins un des deux ternt@sldmanest une partie du nom de Goldman Sachs, une
fameuse banque d’investissement qui appa@uvent dans lessfieches Reuters caraakre fi-
nanciert. Simpsorest le nom d’un dsert en Australie, ainsi que le nom d’un journaliste de Reu-
ters qui appafdsouvent dans lessgeches. Chacune des 7 réges @finit un sous-ensemble du
corpus qui constitue notneerité terrain Nous avons choisi évaluer la repgsentation par sac

de mots selon le paradigme de rétgipar 'exemple. Pour les 7 sous-ensembles, nous allons
donc effectuer une re@te sur I'ensemble du corpaspartir de chacun des documents qu’il
contient et mesurer la pcision moyenne. Ainsi, cette mesure nous indiquera laaitpglo-

bale des documents pertine@tsetrouver les membres de leur sous-ensemble. En moyennant
ces scores pour les 7 regfes nous obtiendrons la MAP. En se placant dans les conslitias-
siques de recherche de documents textes avec le vocabllgireous obtenons degsultats
état-de-l'art qui nous serviront de base @derence pour comparer les difentes approches

de lection de patches qui seroréwelopees par la suite. Le€sultats sont @senés dans le
tableau 3.2. Nous rappelons que nous avons choisi d'impoeetaille de éponsegalea deux

Reqete Ematige AP
goldman + simpson  0.2389

coulthard 0.2045
arbil 0.2014
kasparov 0.1234
wto 0.0897
zidan 0.0851
greenpeac + nuclear 0.0539
MAP 0.1492

TAB. 3.2 — Reuters RCV1, prisions moyennes pour le vocabuldifg

fois la taille du sous-ensemble de documents pertinentsghi@gue reqgéte.

La base d'images ImagEVAL-4

La quatreme &iche de la campagneaValuation ImagEVAlétait cedieea la detection d’ob-
jets. Dix objets, ou classes d’obje&tait propoge (\ehicule bling, voiture, vache, tour Eiffel,
minaret et mosgee, avion, panneau routier, lunettes de soleil, arbre,edna@mnéricain). La
base de test contient 14 000 images, couleurs ou noir et.blartaines images coutiennent
des objets de plusieurs classes et 5 000 images ne contiesunem objet des 10 classes
consickrées. A titre d’exemple, on peut voir sur la figure 3.20 des iesagpntenant le drapeau
americain. Les objets apparaissent avec une grandéteate poses, de tailles et de contextes.
Une base d’'apprentissage est fournie. Contraireraeifisage, cette deréie est compa@Ee
uniquement d’'images des objets en gros plan. Lesrarplan ongéte suppringés. Aucune des

!’explication est probablement devenue superfitant donie la soudaine not@i de ces institutions, y
compris de ce@té de I'Atlantique.
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FIG. 3.20 — ImagEVAL-4, exemples d'images contenant le draeggricain. (©)Bassignac-
Gamma et Keystone.
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images de la base d’apprentissage@tiaextraite de la base de test. Cette base est une des plus
difficiles qui soit disponible. On peut séferer au travail de Picault [Pic06] pour avoir plus de
détails sur la facon dont ce corpuet® constit@. Le tableau 3.3 indique le nombre d'images
d’apprentissage fournies pour la campagneveluation ainsi que le nombre d’'image de tests
contenant I'objet en question. Parmi les images des parneatiers, seuls cellegtant des
photographies oréte conseraes. En effet, de nombreux s€rhas avaiergte fournis alors que

cela n’est pas pertinent dans notre approche. Pour obtenir eriermance deéaférence, on

Objet base d’'apprentissage base de test ARtaire
Veéhicule bling AV 87 730 0.0186
\oiture CA 103 1651 0.0425
Vache (@) 63 300 0.0089
Tour Eiffel ET 38 150 0.0042
Minaret et mosqee MM 82 650 0.0182
Avion PL 81 1700 0.0445
Panneau routier RS 31 254 0.0065
Lunettes de soleil SuU 40 1544 0.0407
Arbre TR 114 2717 0.0706
Drapeau ar@ricain ~ US 54 342 0.0096
MAP 0.0265

TAB. 3.3 — ImagEVAL-4, nombre d’'images et AP pour un tiragesabire

effectue simplement un classemeréabire et on calcule la MAP asséei(voir section 2.1.3).
Ces Esultats sont @senés dans le tableau 3.3.

Les resultats officiels sont psengs dans le tableau 3.4. Nous avons #il®tre approche

Run MAP  Run MAP

imedia05 0.2242 imedia03 0.1545
imedia04 0.2111 anonymous 0.1506
etisO1 0.1974 ceall 0.1493
imedia01 0.1777 anonymous 0.14
imedia02 0.1733

TAB. 3.4 — ImagEVAL-4, esultats officiels

globale d’apprentissage sur le jeu @sultats imedia01. Cela nous donne une bonne indication
de la difficul€ de la base. Une analyse etall des esultats nous indique que cette approche
est particulerement performante pour les concegptbre et avion C’est touta fait cotérent
avec le fait que ces deux éafories d’objet implique un contexteetr particulier qui est cap-
ture, neme avec les gros plan. Linformation contextuelle egs timportante pour certaines
caégories d’'objets. Le jeu imediaO4&te reali® avec une approche aeatchingpar Alexis
Joly. Le jeu imedia05 combine legsultats de plusieurs approches.

Malheureusement, seulement tréipuipes ont participa cette &che, probablement en rai-
son de la grande comple&ide la base. Le€sultats sont pldt bas et refitent deux choses.
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D’une part, il esévident que des adtiorations qui doivent encokre faites pour les approches
locales. D’autre part, le choix d’utiliser uniquement demges en gros plan des objets ptut
gue de laisser les objets dans leur contexte cont@boemplexifier ladche. Dans le cadre de
I’ @valuation des stragie de élection de patches locaux, une rétpipar I'exemple est effecte
pour chaque exemple de la base d’apprentissage.

Signatures bas-niveau. Nous utilisons des signatures visuelles localés simples pour cette
évaluation. Il s’agit d'un histogramme couleur p@n& par I'activié local de la couleur dans
un petit voisinage de chaque pixel (information de text{fFey05]. Nous utilisons 64 bins pour
les encoder et utilisons la distanée pour mesurer leur similagt Bien qu'incompgte dans
I'absolu, cette description locale est suffisante pour lagaraison des stiagies de slection
de patches. De plus, elle peuté&isentétre remplaée par d’autres types de signatures dans
le cadre @réeral que nous proposons. Nous utilisons 'algorithme détgamement QT pour
créer le vocabulaire visuel. Dans le cadre de cett@grpentation, il a fourni des performances
leégerement meilleures que les K-moyennes. Bhale plus pouge dans le cadre de I'annota-
tion automatique a toutefois permis de mettre en avant skt (section 3.2.3). Le tableau
3.5 indiquea titre d’exemple les tailles de vocabulaires obtenues.

w 1.0 08 0.7 0.5

Grille 8 115 276 469 1390
Points 8 115 260 430 1364
Grille 16 106 262 432 1525
Points 16 82 197 357 1283
Grille 32 112 280 472 1536
Points 32 89 224 387 1351
Grile 64 116 278 491 1640
Points 64 91 229 403 1391

TAB. 3.5 —ImagEVAL-4, taille des vocabulaires visuels obteanex QT pour diférents rayons

3.3.6 Experimentations

Nousétudions deux stragies de glection de patches locaux ethantillonnageégulier et
la detection de points d’i@rét.

Echantillonnage regulier

Pour les images, ugchantillonnage complet (c’eatdire pour chaque pixel) serait trop
colteux en temps de calcul. Aussi restreignons-nouséciantillonnaged une grille fixe.



3.3Etude compare des strégies de &lection de patches pour le texte et I'image 111

De cette facon, nous garantissons que les patdtlest®nres sont epartis de magire uni-
forme sur I'image. Ces patches sont destess carees de taille fixe ceréées sur les positions
détermirees par la grille. Les exgiences onétt merees avec des tailles = 8,16, 32 et64
pixels. Les paratres de la grille sont ada&st automatiquement de facanextraire environ
1 000 patches par image.

Pour le texte, nous appliqguons une &ae glissante de taille fixe sur le textegtac. Les
tests ontéte reali€s avec des fé&tres de taillew = 2,3,4 et5 carackres en consitant
sysématiquement toutes les positions possibles. A chaquéigusia chane de caraétres
apparaissant dans la #&ne est notre patch local. Reprenons I'exemple du docudizmo9
(page 105). Le @but de cette @&®@che sous formeadracte est pesené sur la figure 3.21 avec
guelques positions de la fetnre glissante et les patches extraits correspondants.

[t hile|]jfuld|g|le|iln tlh e o jsimpson..

T ——

the hej eu jud udg dge gei ein int

FiG. 3.21 — Reuters RCVEchantillonnageagulier avec une fétre de taille 3

Le vocabulaire pour chacun des tests est compuiastous les mots de taille fixe rencasr
lors du parcours de I'ensemble des documents du corpustigdement, la taille du vocabu-
laire pour une taille de fegtre donée est donégalea 36*. Toutefois, toutes les combinaisons
de caradres n'apparaissent pas naturellement. Le tableau 3 guades tailles de ces vocabu-
laires ainsi que la proportion que cela regente par rapport au vocabulairéadnque complet.

w Taille du vocabulaire 10 patches les plusduents

2 1296 (100%) er, es, re, on, in, at, te, an, nt, ar

3 43 700 (93.66%) the, ing, ion, ent, and, ate, ter, for, est, d
4
5

666 418 (39.68%) said, tion, nthe, dthe, ment, atio, ohtr, inth, rthe
4 607 713 (7.62%) ation, inthe, ofthe, saidt, llion, aidlfg, tions,
tiona, idthe

TAB. 3.6 — Reuters RCV1, taille des vocabulaires poectiantillonnageagulier

Détection de points d'interét

Parmi les nombreuxéatecteurs de points d’iatet disponibles, nous avons choisi de combi-
ner les @tecteurs SIFT [Low99] et Harris couleur [GMDPO0O]. En effats deux étecteurs ne
s’attachent pas aux@mes caraétistiques visuelles saillantes (voir la figure 3.17). Otrak
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500 points de chaque type par image. Comme pour les testsssgrilles fixes, les signatures
visuelles sont calceéks sur des fd@rires carees cenes sur les pointsadecés. Nous ne tenons
pas compte de &chelle ni de I'orientatioreventuellement &tecées. Les tests sont effeétu
avec les rdmes tailles de fdire que pecedemment. Le seul paratme qui varie ici est donc la
position des patches extraits.

Afin de pouvoir effectuer une comparaison, Etection de points d'igét doitétre simuée
pour le texte égrac d’'une margre similairea ce qui se passe pour les images. Celassaul
la question de savoir ce qui constitue une information tid¢uutile. Quelle notion peut-on
rapprocher d’une forte variation locale du signal ? Toutatsgjie de étection doit, comme pour
les images, acessairemer@ttre €pétable. Ainsila équence de caragies dans deux documents
différents doietre carad@risce de margre identique. Lesé&tecteurs de points d’iatét visuels
se concentrent sur les zorg$orte variabilie du signal et ignorent les autres. Nous proposons
donc un @tecteur pour le texteadjrad qui se focalis&€galement sur certains types de patches
et en exclut d’autres. Cela revient en faitonsi@rer qu’un étecteur pour le texte n’est capable
de rerer qu’un sous-ensemblegplectionré du vocabulaire. Nousafinissons laouverture
commeétant la proportion de I'ensemble des patches de la baseedubsventétre pésents
dans le vocabulaire, c’est-dire qui sont promus au rang de mot. Deux approchestem¢sées
dans le cas de la fétre glissante de taille 2 :

— S1: en se basant sur l&efluence d’apparition des mots dans la collection (DF), nous
creons 5 vocabulaires qui contiennent respectivement |e80, B0, 40 et 50 patches les
plus frequents.

— S2: en se basant sur l&fluence d’apparition inverse des mots dans la collect@R)(]
nous conservons le nombre minimum de patchEseasaire pour obtenir une couverture
de 10% de la collection comgite.

S1 simule I'utilisation d’un petit nombre de mote#rfiequents alors que S2 utilise un grand
nombre de mots rares. Pour les images, nous avons extrall pddots par image, ce qui cor-
respond enviror 1% du nombre de pixels. Les imagétant en dimension 2, la restriction de
I'information disponiblea 10% pour S2 permet @&tre dans une approche comparable. Nous
réesumons les statistiques des vocabulaires aiéssatans le tableau 3.7.

Strategie Taille Couverture
Vocabulaire W2 initial 1296 100.00%
S1-10 10 15.37%
S1-20 20 25.09%
S1-30 30 32.48%
S1-40 40 38.87%
S1-50 50 44.44%
S2 1008 10.00%

TAB. 3.7 — Reuters RCV1, vocabulairegda la cetection de points d'i@rét — W2
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3.3.7 Resultats et discussions

Tous les esultats qui sont rep@s ici sont exprires comme un ratio par rapport aux MAP
de éference obtenues@redemment¥z pour Reuters et tirage&@atoire pour ImagEVAL-4).

Le corpus de textes égrades

Les tableaux 3.8 et 3.9 donnent I&sultats sur le corpus de textégtad. Si on regarde
le cas des fegtres de taille 2, on constate que les deux approches S1 @nSlast les points
d’intérét obtiennent de moins bons scores géelantillonnageéagulier. Il y a donc bien une
perte d’'information ici. Il est irdressant de noter que les mots de 2 carastles plus informa-
tifs sont aussi les plus rares. En effet, le vocabulaire @eséts les plus fquents, couvrant
environ44% de l'information totale, a une performancesgrfaible (seulemer95% du score
de eféerence). A l'inverse, les 1 008 mots les plus rares, qui cenivi0% de l'information
obtiennent un bien meilleur score, plus proche de celuirabtear I'échantillonnageégulier.
Ainsi, méme si la simulation de&dection de points d'i@®@t obtient un score honorable, la perte
d’'information qu’elle induit amne quand @me une dgradation des performances par rapport
a I'échantillonnageégulier.

Reqlete Ematige w2 W3 w4 W5
goldman + simpson 0.5469 0.9361 0.9974 1.0029

coulthard 0.1594 0.5845 0.9374 1.0635
arbil 0.7333 0.9779 1.1090 1.1288
kasparov 0.1729 0.3873 0.7832 1.1042
wto 0.1410 0.4168 0.5476 0.6402
zidan 0.5739 0.9074 1.0443 1.1417
greenpeac + nuclear 0.0701 0.4916 0.8101 1.0106
Ratio MAP 0.3425 0.6716 0.8899 1.0131

TAB. 3.8 — Reuters RCV1, ratio desgmisions moyennes pou€khantillonnageéaygulier par
rapport aux eésultats deéference

Concernant Echantillonnageagulier, les esultats pour des tailles plus grandes defien
sontégalement iréressants et plat surprenants. Pour la plupart des rétgs on obtient de
meilleurs Esultats sur le texteadjrac que sur le texte original avec le vocabuldifg Ainsi,
pour le vocabulaire W5, en dehors de la retpwto, on observe un gain sur les performances
(+14% pour zidan +12% pourarbil ou +10% pour kasparovpar exemple). En comparaison
avec le vocabulaire standabé;, une feretre glissante ne voit qu'une information partielle. La
plupart des positions de cette fdre vont capturer la structure interne des mots. Si létfen
esta cheval sur deux mots carsutifs, on peut consaéter gu’elle capture ainsi une information
contextuelle. Enfin, il peut arriver que la #&fne concide avec un mot de la@me taille. Ces
trois prenonenes peuveritre obsergs sur notre exemple @edent (figure 3.21, page 111). La
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Reqlete Ematige S1-10 S1-20 S1-30 S1-40 S1-50 S2
goldman + simpson 0.0012 0.0046 0.0107 0.0179 0.0138 0.5142

coulthard 0.0343 0.0400 0.0681 0.0892 0.0954 0.1203
arbil 0.0005 0.0088 0.0180 0.0326 0.0575 0.6917
kasparov 0.0018 0.0051 0.0161 0.0263 0.0439 0.1777
wto 0.0054 0.0129 0.0163 0.0237 0.0264 0.0913
zidan 0.0014 0.0056 0.0095 0.0158 0.0207 0.5368
greenpeac + nuclear 0.0021 0.0030 0.0135 0.0161 0.018702.02
Ratio MAP 0.0067 0.0114 0.0217 0.0316 0.0395 0.3075

TAB. 3.9 — Reuters RCV1, ratio desgmisions moyennes pour la simulation de points étigit
par rapport auxésultats deaférence

fenétre de taille 3 va capturer le mtite. Les patchegud, udg dgecorresponderd la structure
interne du mofudge Le contexte dans lequel le moidgeappardt (c’est-a-dire entre les mots
theetin) est, quant lui, extrait avec les patchédj, eju, geietein. Une petite fedtre de taille
2 est @ja capable de capturer des informatioresstotiles. Bien que seulemetit; des mots
de Vi soient de taille 2, un tiers des performances &férence peuvergtre obtenus avec le
vocabulaire W2. Nous avons extrait un premier sous-enseimbtie V3 contenant les 1 296
mots apparaissant dans le plus grand nombre de documenssVAiet W2 ont la néme taille,
et on constate que les performances sont deux fois moinsebqrourl;. Une premére hy-

Reqlete Ematige Vi Vs
goldman + simpson 0.3110 0.3958
coulthard 0.1284 0.5003
arbil 0.2521 0.6577
kasparov 0.1967 1.0969
wto 0.2102 0.1008
zidan 0.1131 0.2306
greenpeac + nuclear 0.4500 0.1790
Ratio MAP 0.1744 0.4286

TAB. 3.10 — Reuters RCV1, ratio desggisions moyennes pour les vocabulaivgset V, par
rapport aux eésultats deéference

pothese est que le choix d’'une taille fixe de & agit un peu comme un filtre passe-bande se
focalisant sur les mots ayant la&éme taille que la fegtre. Il n’est ainsi pas surprenant que les
meilleurs ésultats soient obtenus pour W5 puisque, comme on peut lswoiia figure 3.19, la
taille moyenne des mots dé; est proche de 5. Bien gehormeément de bruit soit captar(W5s
contient environ 12 fois plus de mots qug), les mots inutiles tendeatétreéliminés dans les
repesentations vectorielles des documents par de faibles géielDF. L'augmentation de la
taille de la fe@tre va aussi contribuer recolter davantage d’information contextuelle qui peut
expliquer les meilleures performances. Ces observations ant conduit faire une derrire
experience. Nous construisons un dexmie sous-ensemblg de V3 compog de tous les mots
ayant exactement 5 caracés. Pougviter tout biais, nous avons suppgnfes deux motar-
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bil et zidanqui servent de redtte.V; contient 5 274 mots. On constate (tableau 3.10) que les
mots de taille 5 ne contribuent quhauteur del2% dans les performances globales Wdg
Ainsi, le fait que W5 obtienne un scoégjuivalenta V3 doit plutdt &tre interpéte par 'impor-
tance des informations structurelles et contextuellesucaps par Echantillonnageégulier.
Ainsi, les €sultats de ces eggences nous aementa conclure que, pour le texteéteficier

des fronteres exactes des mots n’est pas une informatmessaire puisqu’uechantillonnage
regulier des patches est suffisant pour obtenir de bonnesrpenices. De plus, cegsultats
pour la repésentation par sacs de mots du texégrdd tendenta conforter I'icee que cette
approche est pertinente pour les images.

La base d'images

Les performances obtenues pour la base ImagEVAL-4 ne pelnenévidemment pas
étre compaes avec lesesultats pubés pecedemment. En effet, nous avons choisi ce jeu de
donrées dans le seul but d’avoir un environnement de test @énpour la comparaison des
straggies de 8lection de patches visuels. Faire une étqupar I'exemple est comparaldaine
classification par plus proche voisin n’utilisant qu’un ksexemple positif. Lesésultats obtenus
par ailleurs mettent en oeuvre des approches d’appregéssapervié bien plus complexes.
Sur la base ImagEVAL-4, globalement le&sultats sont meilleurs avec lalsction de patches
utilisant la grille fixe. On observe en moyenne un gaird# par rapporta I'utilisation des
points d’inérét. Pour mieux visualiser I'impact de la taille des &mes, on refsente sur la
figure 3.22 levolution du gain de MAP. Pour chaque taille deéfer, on effectue la moyenne
des valeurs obtenues pour toutes les valeurB gie

Pour quelques cas (comme la classehg, I'utilisation des points d’irdrét est meilleure
gue la grille fixe, quelle que soit la taille de la fgre. Pour d’autres cas (comme pour la classe
avion), c’est l'inverse. Dans le cas dirapeau ar@ricain, on observe que legsultats sont
meilleurs avec les points d'iatet lorsqu’on utilise les petites fétres (v = 8), mais globa-
lement on obtient d’excellentes performances avec letegrpjour les fe@étres de tailles in-
termédiaires. On peut se rendre compte sur la figure 3.23 que latsspbinterét sont atties
par lesétoiles du drapeau amicain et sur les bordures des objets de facererple. En re-
vanche la grille fixe va permettre d’extraire I'informatidiee aux rayures du drapeau qui a
ett compétement igndare par les points d'iétet. La grille permet ici de capturer la struc-
ture interne de I'objet. C’est un point important concernardrapeau agricain, puisquétant
géréralement pFsent un peu partout il est rarement identifiabkcgraux informations contex-
tuelles.

Cet exemple, conjointement awdsultats obtenus peedemment, illustre bien I'avantage de
I'utilisation d’'un échantillonnageégulier quand on ne dispose pas d’informatepriori sur
le contenu d’'une base d’images. Nous pensons que la panferdiation est moins importante
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Ror [MAP| AV CA CO ET MM PL RS SU TR US

G8 05| 412|231 780 230 4.05 405 367 136 357 416 3.00
G8 07| 491|205 800 185 390 395 7.35 206 581 478 268
G8 08 | 443|269 566 172 527 360 591 149 432 520 227
G8 10 | 428 | 240 6.00 1.70 4.01 399 552 127 460 481 153
P8 05| 376|318 6.15 286 371 221 395 240 406 325 6.20
P8 0.7 | 351|297 435 283 420 426 364 218 3.85 288 4.74
P8 08| 361|281 446 300 658 314 437 155 309 320 5.02
P8 10| 413 | 3.16 419 252 230 193 397 241 421 6.39 260
Gl6 05| 569|190 768 193 475 338 858 211 409 7.16 7.02
Gl6 0.7 | 529|259 563 151 344 316 7.01 259 354 6.79 14.69
Gl6 08| 500|265 639 184 449 273 939 250 431 445 10.12
Gl6 10| 3.88|223 552 131 355 292 716 397 380 312 349
P16 05| 392 | 3.27 490 3.07 492 238 400 102 229 450 7.75
P16 0.7 | 410 | 247 487 206 411 297 415 181 319 564 448
P16 08| 411|262 4.18 203 372 262 425 088 441 584 514
P16 1.0 | 341|262 5.09 257 172 283 347 084 278 4.06 1.87
G32 05 |530|191 737 190 4.02 372 863 266 438 411 19.77
G32 0.7 | 565|211 679 191 585 311 894 251 349 6.42 13.96
G32 08| 509|237 783 120 399 329 9.17 158 3.74 4.07 1335
G32 10| 408 | 3.04 692 143 297 264 801 221 329 285 320
P32 05| 366 | 252 476 229 451 235 440 097 276 437 3.63
P32 07| 362|181 505 191 168 301 366 260 255 4.85 340
P32 08| 359|258 530 194 202 381 412 172 213 357 581
P32 10| 3.60 | 224 427 172 107 378 480 128 191 458 293
G64 05| 418|218 662 174 456 349 6.72 200 260 360 571
G64 0.7 | 458|216 642 226 203 4.03 860 215 270 436 4.06
G64 08| 379|184 6.08 168 414 267 555 234 183 395 4.06
G64 10| 434|270 7.07 190 465 507 402 208 265 471 3.73
P64 05| 345|149 507 218 296 354 312 059 277 4.08 537
P64 0.7 | 340 | 237 463 165 259 438 315 091 250 342 7.19
P64 08| 3.08 | 1.79 493 213 240 177 283 196 252 356 531
P64 10| 291 | 167 531 138 341 311 276 091 289 259 345

TAB. 3.11 — ImagEVAL-4, ratio des prisions moyennes pour les deux staes par rapport
aux esultats deéference
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FIG. 3.22 — ImagEVAL-4, gain de MAP moyen selon la taille de laéfe@ par rapport aux
resultats deaference
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FIG. 3.23 — ImagEVAL-4, localisation des patches SIFT (roudtgrris (vert) et grille fixe
(bleu)(©Bassignac-Gamma.
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avec ce type d’extraction de patches et qu’en éqagnce il doittre péferé a I'utilisation
de cetecteurs de points d'iatéts. De plus, les informations structurelles et contekgeiont
mieux pesenees, ce qui est important dans le cadre de I'annotation désaCesé&sultats
confirment les observations d’autres travaux de rechet&h@d, NJT06].

3.4 Paires de mots visuels pour la regrsentation des images

3.4.1 Motivations

La notion de sac de mots visuels est assez parlante. Les snsage repesenges par des
collections non-ordoréres de mots visuels. &cea cette repggsentation, il est aésd’obtenir une
signature globale &trivant chaque image et permettant de les comparer etdge b nature
non-ordonie de cette repsentation est une de ces principales caratiques. La position
spatiale des mots dans I'image, qu’elle soit relative owhles n'est pas utilise. D'un dté
ce choix apporte de la flexibiétet de la robustessela repesentation puisque éela rend
plus aptea cerer les prol#mes de changement de point de vue ou d’occlusion. En reeanch
les informations spatiales sont parfois importantes ev@etgrandement aidérla reconnais-
sance des objets. La localisation absolue des mots visasiseftra, par exemple, d’identifier
plus facilement le ciel qui estegeralement en haut dans une photo ou une pelouse, plus sou-
vent en bas. La localisation relative des mots visuels pemtore plus d’information. Situer
ces mots les uns par rapport aux autres permet de tenir catepteelations spatiales que les
objets entretiennent entre eux. On pourra ainsi @lisdr des informations structurelles (une
voiture est compa=e d’'une carosserie, de vitres et de roues) et des inforngationtextuelles
(géreralement une voiture est sur du bitume). Dans le cadre dippeoche grérique de I'an-
notation automatique, l'utilisation des relations sgasaloit don@&tre envisage, mais de facon
|légere pourétre kerefique et ne pas conduigela construction de medes trop rigides.

P

Plusieurs travaux onté&ja éte reali€s sur l'utilisation de l'information gomnétrique dans
le cadre de I'annotation automatique. Aganeakl. [AARO4] propose une approche en deux
etapes. Dans un premier temps des parties d’'objets stettekes dans les imaged’aide d’'un
dictionnaire pealablemenétabli. Ensuite, pour les quelques parties qui auatatdetecées,
leurs relations spatiales soréatitesa I'aide d’'une quantification de leur orientation et de leurs
distances relatives. La signature finale des images estaleweale caraéfistigues compdasde
deux parties : d’'une part les occurrences des parties,rd’pairt leurs relations. Amorex al.
[ASRO5] propose deéayeraliser le descriptewrorrélogrammeen engloband la fois I'informa-
tion locale et contextuelle. Il montre que l'utilisationmsiltaree des deux types d’'information
est efficace et plus rapide.
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Dans les images naturelles, les objets sont la plupart dpsgrésents dans un environ-
nement auquel ils sontéds. Nous avons vu que l'information contextuelle est d’'urende
importance pour étecter la pesence de ces objets. La repentation globale des images four-
nie par les sacs de mots visuels permghdi’englober des informations sur les objets et leur
contexte. Nous souhaitons toutefois avoir une descrigilas pécise des relations entre les
mots visuels. Comme pci€ dans [AARO04], ces relations peuvent encoder la struchiegrie
d’objets complexes. Nous pensons que ce type d’'informat@nétre incorpoee directement
dans la description et tr&& au rme niveau que les signatures visuelles. C’est ce qui est fait
dans [ASRO05], mais nous trouvons I'encodage spatial trgprioéif et peferons utiliser une
approche moins complexe. Nous choisissons d'utiliser teccorrence des mots dans un voi-
sinage pecefini de chacun d’entre eux. Ainsi, nous cor&izhs uniqguement la distance entre
deux mots, quelle que soit leur orientation relative. Laaorotle paires de mots visuels est in-
troduite par Sivicet al.[SRE"05] qu'il appelledoublets Elles encodent les patches localement
cooccurrents. Les paires sont uiles pour affiner la localisation d’objets dans les images. Le
résultats obtenus tendeaindiquer que cette approche est pertinente et permet aeakser
davantage sur les objets. Nous proposons d’utiliser un&septation similaire dans le cadre
de I'annotation automatique. Dans [WY08], des paires dehgstsonegalement cons@lées
pour I'annotation semi-automatique, mais il s’agit d’apg@ales images deua deux et non de
consicerer les paires l'intérieur d’'une néme image. Dans [TCGO08] un melé n-gramins-
piré par les approches textes est expigua cooccurrence de patches est incagpaitans un
algorithme de boosting par Mitt al.[MKSHO08].

3.4.2 Extraction des paires

L'extraction des paires est une nouvedape dans le cadre de la repentation par sac de
mots visuels. Elle intervient une fois que les patches Vésaet éte extraits, écrits avec des
signatures bas-niveau, le vocabulairéécet les images quangéfes. A ce stade chaque image
est donc re@senge par un sac de mots. Nous appelenabulaire de basee premier voca-
bulaire.

Une nethode simple pour repsenter les paires de mots est de constituer un autre vocabu-
laire contenant 'ensemble de toutes les paires de mots disivocabulaire de base [HB09a].
Nous appellerongocabulaire de pairege second vocabulaire. Ainsi pour un vocabulaire de
base ayant: mots, le vocabulaire de paires contiendr@ + 1)/2 éléements. La notion de
voisinage doitetre cfinie. Nous choisissons une approche simple consiatéirer un rayon
comme paramtre de I'algorithme. Ainsi lors du calcul de la signaturelsle, seules les paires
dont la distance entre les mots estinéurea ce rayon seront congdes. Les autres seront
simplement igna¥es. On peut voir un exemple sur le 8ofa 3.24. Les cags se recouvrant par-
tiellement repesentent des patches visuels (ici, en I'occurrence, ¢éxtsaion une grille fixe).
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FIG. 3.24 — Scbma illustrant le principe des paires de mots visuels.

Pour un certain rayon, repseng par le cercle, les 12 paires contenant le patch central sont
indiquées. Contrairemerit [SRE 05], nous conservons tous les mots du vocabulaire de base
pour construire les paires. Les signatures ainsi obterar@gmss creuses.

3.4.3 Experimentations sur Pascal VOC 2007

Le but de cette exgrience n’est pas d’obtenir des scores au niveauéatattde-l'art mais
d’illustrer 'apport de I'utilisation des paires de motsaun contexte standard. Noug&férons
conserver une approche simple n'impliquant qu’'un seulxhothaquettape de la cline de
traitement. L'apport d’'une nouvelle brique dans ce progesst ainsi plus facilement mis en
avant. En effet, actuellement les meilleures approches tncampagnes @valuation sont
complexes et combinent souvent plusieurs égigs déchantillonnage de patches, de descrip-
teurs bas-niveau, de@ation de vocabulaire et d’apprentissage. C’est notamreaad pour la
base PASCAL VOC 2007 [EGW sur laquelle nous faisons ce test.

Extraction et description des patches.

La premere fiche consista extraire des patches visuels de I'image. Comme nous l'avons
vu precedemment, ugchantillonnageégulier est peferable. Nous choisissons donc d’extraire
environ 1 000 patches par image selon une grille ixee seul@&chelle. Les patches sont des
caries de 16x16 pixels. Nousdrivons ensuite ces patches avec des signatures de tektlge
forme. Nous laissons deébte I'information couleur pour ce test. Les informations dettiees
sont extraites avec un histogramme Fourier de 16 dimengiarsion modifee, voir section



3.4 Paires de mots visuels pour la regpentation des images 121

2.4.2). Les informations de forme sont quanelle captuges par un histogramme d’orienta-
tion des gradients classique (EOH) [JV96]. Ces deux destniptsont sensiblasla rotation.
La signature finale est donc un vecteur de 32 dimensions. {iseuta distancel; pour les
comparer.

Vocabulaire et sac de mots visuels.

Nous utilisons la base d’apprentissage pour construireenaicabulaire visuel. Environ
4.8 millions de patches oi&te extraits. Nous utilisons K-means pour faire le partitement.
Puisque la taille du vocabulaire est un paédre tes important, nous avons fait varier cette
taille et reportons les di#frents esultats obtenus. Une fois le vocabulaire de base obtens, no
I'utilisons pour quantifier les images. Nous utilisons ustbgramme normaléscomptant les
occurrences de chague mot dans une image comme signatheteglo

Stratégie d’'apprentissage.

Nous utilisons une SVMa marge souple avec un noyau triangulaire. Nous choisidaons
configuration un-contre-tous et entrainons donc une SVMpacept visuel. Le jeu de doaas
etant fortement @gquilibré, nous ponérons les donees d’apprentissage pour faire en sorte
gue le poids global des exemples positifs egatifs soitequivalent. De plus, comme nous
I'avons remargé lors de pecdentes exgriences, le coefficient de relaxation de la SVM est
pratiquement toujours optinésa la meme valeur, aussi nous choisissons de le fixér Ainsi,
aucune phase d’optimisation n’e®aessaire et I'apprentissage eslfement rapide.

3.4.4 Resultats et discussion
Approche standard

Pour chaque concept, le nombre d'images et tlifierent. Afin d’avoir une prengire icee
de la difficule de la &che, nous calculons la MAP pour un classemegataire de la base.
Nous obtenons 0.0133. Nous avaegalemengévalle les deux descripteurs bas-niveau, cal-
culées globalement sur I'image, en utilisant l&me stragégie d’apprentissage. Ceci est un bon
moyen d’'avoir desésultats de&férence puisque nous aurons ainsi de bonnes indications sur
I'importance de l'information contextuelle et sur la capaaes descripteurd extraire cette
information. Nous obtenons une MAP de 0.2271. Nous repersam la figure 3.25 les MAP
obtenues pour la repsentation par sac de mots visuels standard. Nous voyort®untee ayant
une forme classique. Elle dtaapidement pour les vocabulaires de petite et moyeniie i
atteint un maximum de 0.3489 pour 3200 mots. Ensuite @tzdt lentement alors que le vo-
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FIG. 3.25 — Pascal-VOC-2007esultats pour les sacs de mots visuels standards

cabulaire tend avoir trop de mots qui deviennent trogepis. La repesentation n’arrive plua
géréraliser les concepts visuels. Cela pegélemenétre vu comme un aspect de la idiction
de la dimensionnakt puisque le nombre de dimensions devient &ma ordre de grandeur que
le nombre d’exemples d’apprentissage.

Utilisation des paires de mots

Puisque les patches visuels sont extraits sur une grille liexe repartition est uniforme
sur I'image. En tenant compte des pagdres de la grille on peut donc toujours trouver un
rayon pour la construction des paires qui garantit que Isinage de chaque patch esfidi
et contient suffisamment d’'autres patches. La taille deg@vaans la base variegerement
autour d’'un moyenne de 500x350 pixels. Puisque nous avdraitek 000 patches par image,
guelles que soient ses dimensions, nous souhaitons fixeayam iIqui, de la r@me margre,
nous permet d’obtenir un nombre fixe de paires par image. Bewss choisi, arbitrairement, de
fixer un rayon pour chaque image tel 46 de toutes les paires possibles soient coressvLes
résultats sont repds sur la figure 3.26. lls sont expr@® en fonction de la taille du vocabulaire
de base. Bien que la dimension des vecteurs soit bien plusignaour les paires de mots, il
nous semble important de bien distinguer la descriptionelis bas-niveau d’'une part et les
relations spatiales d’autre part. Les deux approcheseititile néme vocabulaire de base pour
guantifier les patches. la seule éifénce est I'ajout de I'information spatiale pour les paitee
fait que cela change la dimension de &g@ntation des images ne fait pas partieaesents
gue nous devons visualiser ici.
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FIG. 3.26 — Pascal-VOC-2007sultats pour les paires de mots

On observe un gaigvident de performances avec l'utilisation des paires. @narque
par ailleurs que la MAP commencae cecroitre quand le vocabulaire de base a 200 mots,
conduisanta un histogramme de paires de taille 20 100. Comme mergi@itedemment
nous voyons deux explicatiorgs ce plenonene. Le manque d’exemple d’apprentissage doit
entrer en compte, et bien que la repentation soit particilrement creuse, le classifieur ne
peut pas forement s’en sortir dans des espaces d’'aussi grande dimei@oplus, on a vu
qgue former des paires de mots revi@niesurer leur cooccurrence dans un voisinage €onn
Puisque les paches visuels sont quagifivec les mots du vocabulaire de base, plus ce dernier
contient de mots, plus ils sontagifiques et gcis. lls tendent dona perdre de leur pouvoir
de geréralisation. Ainsi, statistiquement, la probal@lgu’une paire de mots doée survienne
diminue grandement avec I'augmentation de la taille du bolzare de base.

Nous avonsgalemenétudé linfluence du rayon de éation des paires sur les perfor-
mances. Les tests oate effecties avec le vocabulaire de base de 25 mots. Dans un premier
temps, nous avons modifie rayon, mais toujours de manéa n’extraire qul% du nombre
total de paires possibles. Comme on peut le voir sur le tal8eH2) ce sont les paires de mots
tres proches qui aement les meilleursasultats. Plus oalargit le rayon, plus les performances
baissent. Si au contraire @fargi le rayon, les performances s@ujuivalentes pour < 2% et

Rayon MAP
r<1% 0.3220
1% <r <2% 0.3176
2% < r <3% 0.3065

TAB. 3.12 — Pascal-VOC-2007, influence du choix du rayon - voeateutie 25 mots
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r < 3%, alors qu’on consiére respectivement 2 et 3 fois plus de paires de mots. Celamenfi
bien que ce sont les paires de mo&stproches qui apportent le plus d’informations. On observe
le méme comportement avec un vocabulaire de 100 mots.

Inclure une mesure de la cooccurrence des mots dans urgsegpation par sac de mots vi-
suels amne donc des aifiorations significatives. L'information ainsi enceel repesente des
contraintes gonetriques faibles. Ce type d’'information est de natureédihte de la simple
présence ou absence d’'un mot dans une image. €mment, un mot visuel doarpeut ap-
pardtre frequemment dans les images d’une classe d’objet @tig@entoug par d’autres mots
de facon aatoire. Ceci conduira donc ce n@avoir une grande importance dans la signature
standard alors que sa contribution sera &#wans I'histogramme des paires de mots. Aussi,
puisque les informations repsenkes sont diffrentes et compmentaires, nous avoesaluer
une troiseme approche visaatfusionner les deux re@sentations @ceedentes.

Nous combinons la repsentation standard obtenue avec un vocabulaire de 16G0anot
les repesentationa base de paires de mots pour élifintes tailles de vocabulaire. La signature
finale est normalise afin que la partie utilisant le vocabulaire de base et aélisant le voca-
bulaire de paires aient le@me poids global. Le meilleur score est atteint avec le wileaie
de 100 mots. La MAP est alors de 0.3839 et est 10% @leee que le maximum obtenu avec
I'approche standard. Leédhil des ésultats par classe est fourni dans le tableau 3.13. Le gain
indiqué repeésente I'apport de I'introduction des paires par rappoxtsacs de mots standards.

classe datoire desc. globaux std 1600 paires 100 std + paires gain
avion 0.0018 0.3104 0.5778 0.5662 0.5956 3.08%
vélo 0.0026 0.1338 0.2429 0.2754 0.3718 53.04%
oiseau 0.0035 0.1841 0.2703 0.2851 0.3113 15.17%
bateau 0.0013 0.2805 0.4429 0.4412 0.5142 16.10%
bouteille 0.0024 0.1126 0.1414 0.1359 0.1473 4.18%
bus 0.0014 0.1747 0.3290 0.3296 0.3497 6.31%
voiture 0.0247 0.3908 0.5289 0.5258 0.5537 4.69%
chat 0.0046 0.2274 0.2757 0.2665 0.3212 16.49%
chaise 0.0123 0.3415 0.4593 0.4455 0.4597 0.08%
vache 0.0007 0.0842 0.1618 0.1769 0.1894 17.05%
table de salon  0.0031 0.1647 0.2543 0.2412 0.2680 5.39%
chien 0.0078 0.2096 0.2886 0.2902 0.2880 -0.19%
cheval 0.0033 0.2224 0.4733 0.5410 0.6390 35.01%
moto 0.0023 0.1829 0.3426 0.3270 0.4053 18.31%
personne 0.1797 0.6523 0.7741 0.7403 0.7470 -3.50%
plante en pot 0.0027 0.1016 0.1427 0.1436 0.1470 2.98%
mouton 0.0004 0.0697 0.1526 0.1554 0.1923 26.00%
cana@ 0.0053 0.2202 0.2992 0.3232 0.3218 7.54%
train 0.0028 0.2780 0.4966 0.4986 0.5622 13.22%
television 0.0027 0.1998 0.2973 0.2849 0.2933 -1.34%
MAP 0.0133 0.2271 0.3476 0.3497 0.3839 10.45%

TAB. 3.13 — Pascal-VOC-2007 £thil des esultats par classe pour le vocabulaire de base de
100 mots
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Nombre de patches par image

Nous avons vua la section 3.2.5 que le nombre de patches extraits par i@age un
grande influence sur les performances. Nous refaisons dbter inéme exgrience avec les
paires de mots. Afin de pouvoir comparer les @lifntes versions, nous fixons le rayon pour
lequel les paires sont conséesa 40 pixels Paires 100 0-4 Ainsi, le nombre de paires
augmente avec le nombre de patches, mais on s’assure géfnitich du voisinage n’est pas
impacge. On utilise les @mes vocabulaires de 108t 100 et 500 mots $td 500 pour toutes
les exgiriences. lls onéte creésa partir de la baseétrite avec 1 000 patches par image. On
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FIG. 3.27 — Pascal-VOC-2007ésultats pour les paires de mots en fonction du nombre de
patches extraits par image

retrouve les reames esultats pour les paires de patches avec une augmentasipeidermances
de I'ordre de5% quand on passe de 1 08@ 000 patches extraits par image.

Application a I'annotation globale

Certains travaux proposent d’utiliser les approches pardsamots pour faire de la clas-
sification de senes [LSP06, YJHNO7, JWXO08]. Nous reprenonsdehe 5 de la campagne
d’évaluation ImagEVAL (page 63) pour voir I'apport des re@stions par sacs de mot et par
sacs de paires dans ce contexte. Pour simplifier lesrerpntations, nous utilisons des SVM
a noyau triangulaire, sans@traitement et nous fixons la constante dgularisationC' = 1.
Nous utilisons le jeué&duit de 3 descripteurs globaufoy, prob et leoh). Pour la description
locale, nous utilisons une grille de 1 000 patches par imatgsealescripteurfoul6eteohl6
Les vocabulaires sont@s avec I'algorithme des K-moyennes. Lésultats pesenés dans le
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Pair100 Glb3

Rg. | GIb3 Std100 Std1000 Pairl00 + Std1000 + Pairl00 + Std1000
11086 0.72 0.79 0.78 0.85 0.94
2| 058 0.40 0.41 0.40 0.53 0.83
3]/ 083 051 0.59 0.38 0.69 0.89
4| 0.78 0.29 0.38 0.23 0.50 0.85
5| 0.68 0.49 0.59 0.39 0.65 0.77
6| 053 044 0.47 0.39 0.51 0.56
8| 0.75 0.29 0.38 0.32 0.50 0.83
9| 050 0.11 0.16 0.03 0.25 0.60
10| 0.69 0.46 0.52 0.37 0.60 0.77
11| 0.81 0.65 0.74 0.75 0.82 0.90
12| 0.52 0.32 0.40 0.38 0.49 0.62
MAP | 0.69 0.43 0.49 0.40 0.58 0.78

TaB. 3.14 — ImagEVAL-5, utilisation des défentes approches par sacs de mots cogasimaux
descripteurs globaux

tableau 3.14 confirment que les répentations par sacs de mots et sacs de paires de mots ap-
portent un gain de performance pour I'annotation autornatde concepts visuels globaux. Par
rapporta notre approche standard, le gain est de I'ordre de 14%. [Bg @h remarque, comme
dans le cas des annotations locales, la cémphtarié des repgsentations par mots simples et
par paires de mots. La MAP est de 0.58 lorsque lessgntations sont utikes conjointement
contre 0.49 et 0.40 respectivement pour les mots simplesgddires. Dans ce cas, le gain est
de l'ordre de 18%.

3.4.5 Conclusion

Nous avons introduit les paires de mots dans le cadre sthdéda repesentation d'images
par sac de mots visuels. Cette nouvelle éspntation permet d’encoder des relatioasrggtri-
gues souples en tenant compte de la cooccurence de patctsesrdaoisinage j@determire.

Les informations qui sont ainsi cagas sont diffrentes et compmentaires de celle qui sont
traditionnellement ref@senges par un sac de mots visuels classique. Ces informationgepp

un gain substantiel pour deaches d’annotation automatique, aussi bien pour des ctncep
visuels locaux que globaux. De plus, puisqu’elles €mest parfaitement dans le process de
reptesentation par sac de mots, utilisant lesnmes vocabulaires et @thantillonnageéagulier
selon une grille fixe, le surcéd en terme de comgkité algorithmique est minime.
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3.5 Boucles de pertinence avec des re@gentations par sacs
de mots

3.5.1 Motivations

La mise en place d’'un processus d’annotation automatiq@eessite I'apprentissage de
moceles pour les difirents concepts visuels, et donc, I'existence d’'une baggpdentissage.
Nous avons vu que la qudides annotations et leur pertiner@tait souvent sujettes caution
dans les bases existantes. C’est, par exemple, ce qui a tegloiganisateurs de la campagne
d’évaluation ImagEVALa faire appeh des professionnels pour constituer une base correcte-
ment annate. Ce travail &te fait enterement manuellement et asessié beaucoup de temps.

Il est cependant possible d’assister I'utilisateur darttecche. Les moteurs de recherche
peuvent inégrer des modules d’interrogation avec boucles de pedamfirtHZ*00]. Dans ce
cas, la session de recherche d’images est&kvis plusieurstapes successives lors desquelles
I'utilisateur fournit des indications au sgshe quana la pertinence degsultats retoures. Ty-
piguementa chaqueetape une liste d'images eségenéea I'utilisateur et ce dernier indique
celles qui sont pertinentes par rapport au concept visugbtperche et celles qui ne le sont pas.
Au fur eta mesure desétations, le sygime apprend ce que cherche l'utilisateur et le guide vers
les images correspondantes. Nous distinguons troisaitdiss potentielles faisant intervenir le
mécanisme de boucles de pertinence.

1. Un utilisateur souhaite retrouver une image parterali(paradigme de regte par image
mentale), il utilise alors les boucles de pertinence et&tarorsque la cible est affiel
par le systme.

2. Un iconographe souhaite annoter une base d’'images aveouueau concept visuel.
Plutdt que d’examiner 'ensemble de la base, il utilise le bogelde pertinence pour
mieux cibler les images pertinentes.

3. En vue de la @ation d’'un nouveau medke de concept visuel pour 'annotation automa-
tique, un ingnieur €lectionne des images pertinentes et non-pertinentes’afimenter
un algorithme d’apprentissage.

Nous nous irressons ici aux deux derniers scenarii. On les regroup Is&pellation
d’annotation semi-automatique. lls peuvent sembleriveatent proches puisque I'utilisation
du bouclage de pertinence doit permettre, dans les deuxd@aselérer le travail et ceviter
d’avoir a analyser 'ensemble des images d’'une base. Toutefoinddigés ne sont pas iden-
tiques et vont donc conduigedes criéres dévaluation diferents. Le but de I'iconographe est
de trouver 'ensemble des images contenant le conceptlvespdus rapidement possible. Le
but de I'inggnieur est de produire un melé ayant de bonnes performances en annotation auto-
matique.
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3.5.2 Fonctionnement du bouclage de pertinence

'/d Utilisateur 4\

Indications Quelques images

Base d'images

Apprentissage

Modeéle

FIG. 3.28 — Principe du bouclage de pertinence

La figure 3.28 illustre de maeie sclématique le fonctionnement du bouclage de pertinence.
Quel que soit le sEnario considré, I'objectif d'un tel syseme est de limiter au maximum le
nombre d’iErations @cessaires pour parverirun esultat correct. On trouve deux principaux
composants qui permettent d’ingphenter le bouclage de pertinence dans un moteur de re-
cherche : l'algorithme d’apprentissage et la €gi¢ de glection des images pesentea I'uti-
lisateur. En fonction des images qui lui sonégenées, I'utilisateur indique au sysnhe leur
pertinence par rappodé ce qu'il cherche. Selon les approches, ces indicationsgmeprendre
des formes diverses. Nous corigrons le cas le plus courant dans lequel I'utilisateuuear
les images globalement. Il peut indiquer qu’'une image edtnamte, non-pertinente ou bien
ne fournir aucune indication. Linterface utilisateur péournir différents outils permettant de
simplifier cette transmission d’informations de I'utiltsar vers le systme. A partir de ces in-
dications, un moéle de ce que cherche I'utilisateur est construit et afan fur eta mesure
des ierations. A partir de ce made, le sysme doit choisir quelles imagesgsenter I'uti-
lisateur pour l'ieration suivante. L'algorithme d’apprentissage et lategi de &lection des
images sonétroitement s puisqu’une bonne connaissance du @®dgreré est ecessaire
pour optimiser le choix des imagespiesenter l'utilisateur. La &iche de I'algorithme d’ap-
prentissage estds complexe dans ce contexte. En effet, le nombre d’'imageguaes par
I'utilisateur, et donc, disponibles pouegerer un moéle, est tes faible face la dimension des
repesentations visuelles. De plus, cet ensemble @&strglement &s dLquilibré avec beau-
coup plus d'images non-pertinentes que d’'images pert@ser@e constat est partiotfement
vrai lors des prendres i€rations.
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Dans la continu& de nos travaux sur I'annotation automatique, netuslions le bouclage
de pertinence bassur des SVM utilisant un noyau triangulaire. De nombreaxaux ont éja
ete merés sur cette approche [HTHOO, TCO1]. Pluéggment, nous poursuivons les travaux
de Ferecatu [Fer05]. A chaqueiition, un SVM est entragna partir des images qui ogte
marqees par 'utilisateur. Le made ainsi @réré est utili€ sur le reste de la base pour fournir
un score de confiance pour chaque image. Unesgfimtlassique est alors deepentea chaque
itération les images juges les plus pertinentes par ce raled Cette str&gie est appéke MP
(most pertinent Une autre str&gie consisté se focaliser sur les images les plus amégu
Cette icke est introduite dans [TK0O, CCSO0Q] et est souvefgren@e sous I'appellation d’ap-
prentissage actifactive learning [CG08]. Le SVM doit trouver la meilleure frordre permet-
tant de &parer les images pertinentes et non-pertinentes. Poneraéfu mieux cette frordre,
cette stratgie va proposea I'utilisateur les images qui sont les plus proches de |atfeoe et
permettre ainsi de lever plus rapidement les ambgguiCette strégie est appéke MA (most
ambiguou¥ Un inconenient de cette stragie est qu’elle propose souvent des images tr
similairesa I'utilisateur. Cette redondance fait que le gy8e ne se concentre que sur une pe-
tite partie de I'espace visuel et ne cheréheptimiser la frontre qua un endroit pecis. Il faut
donc plus d’ierations pour optimiser comitiement le moéle. Pour lever ce probime, Ferecatu
propose l'introduction d’une condition d’orthogonalisur les images psenéesa I'utilisateur
[FCBO04]. La conéquence est d'imposer que les imagasetionrees, en plus @tre proches de
la frontiere, soient les plusloigrées les unes des autres. Cette 8giat est appéke MAO (most
ambiguous and orthogonglFerecatu montrégalement que I'utilisation du noyau triangulaire
est particulerement adape dans le cas du bouclage de pertinence puisque ne dispasant
d’information a priori sur le concept visuel que l'utiligatr cherche, nous ne pouvons fixer au
préalable un quelconque facteuédhelle.

Le demarrage d’'une session peut se faifaide des paradigmes de réde standard (re@te
par mot cé, navigation dans la base, ré&ge par I'exemple, ...). Nous utilisons des SVM bi-
classes, aussi il esénessaire d’avoir une image pertinente pour amorcer lesgeass.

A titre d’exemple, nous f@sentons deux sessions d’interrogation utilisant lesleswte per-
tinence. Linterface graphique est celle du moteur de raxtteelkona évelopg@ dans léquipe
Imédia. Limplémentation des boucles de pertinence est celle de Ferdtais.utilisons tou-
jours le noyau triangulaire, avec la constafte- 1. Les images utili8es sont celles de la base
Pascal VOC 2007 trainval. Les images soattites avec les trois descripteurs globaux @gis
préccdemmentrob, four etleoh, voir page 67). La premre page affiche simplement un tirage
aleatoire sur la base. Dans le premier exemple (figure 3.28)% souhaitons annoter les images
dans lesquelles une voiture apgar&ur le premieiecran, on voit que quatre images corres-
pondenta ce concept. Nous marquons donc ces images comme persir{potdure verte) et
toutes les autres comme non-pertinentes (bordure rougejtraégie de élection des images
est MP. On voit sur le deugmeécran que 9 images sur les 16 contiennent une voiture. Par
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FiG. 3.29 — Boucles de pertinence, exemple 1
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ailleurs, on peut remarquer un des effets de la&giatMP qui retourne des imagesésmproches
de celles @ja annoges. Ainsi 'image de la voiture rouge dans la soufflerienf2 image, 8me
ligne) est tes proche d’'une image vue sur le prengeran. Ces deux images forgésrcertaine-
ment partie d’'uneé&rie. De la néme margre, la voiture de sport prise en photo de faoerél
image, &me ligne) est la @me que sur le premi@cran avec uréiger éécalage dans la position
de prise de vue. Lescrans suivants montrent léssultats des@rations 2 et 3.
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FIG. 3.30 — Boucles de pertinence, exemple 2. Haut droite : MB.dgaache : MA. Bas droite :
MAO.
Pour le second exemple (figure 3.30), nous n’effectuonsrguieule ération. Les deux

images contenant des avions sont maggicomme pertinentes sur le premgéeran. Nous
présentons ensuite les 16 images retéempar le sysme selon les stragies MP, MA et
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MAO. Pour la straégie MP, on constate clairement que les imagéste dominante bleue sont
retourrees. On retrouve ainsi des avions et des bateaux. PourtagigrdlA, bien que le bleu
domine encore, on constate une plus grande digedsitcontenu. Enfin, pour la steafie MAO,

on remargue que certaines images retéampar la stragie MA ne sont plus |@sentes, car
trop similairesa celles &ja sur I'ecran. Cela permet d’'afficher d’autres images plus diverses
(comme les 3 dergres).

3.5.3 Combinaisons des refsentations globale et locale

Nous souhaitons combiner les répentations globale et locale dans le cadre du bouclage
de pertinence. Lutilisation d’une repsentation par sac de mots dans ce contexte n'est pas
nouvelle [JLZ 03]. Les images seront don@&ctitesa la fois par des descipteurs globaux et
par des descripteurs locaux dans une @&spntation commune. De plus, comme le souligne
Crucianuet al. [CTFO08], les classes d’'objets dans les bagsdistes ont souvent des formes
complexes dans I'espace des cagdstiques et peuveréitre multi-modales. Dans ce cas, le
bouclage de pertinence peétre vu comme un processus lors duquel l'utilisateur guae |
sysémea travers I'espace des caragstiques pour @couvrir les diferentes modalis cor-
respondan& un concept visuel particulier. Nous souhait@tsdier I'influence de chacun des
deux types de repsentation dans cett@cbuverte du concept visuel. A I'instar de Yém al.
[YBCDO05], qui sug@re de combiner plusieurs stegies de bouclage de pertinence, nous pro-
posons d’isoler dans deux canaux distincts lesaggmtations globale et locale. Ainsi I'explo-
ration de I'espace des caradstiques visuelles pourra se faire alternativementselh@acun des
deux types de repsentation. La figure 3.31 reggente cette nouvelle approche. Nous testerons
la strakgie d’orientation la plus simple qui consistealterner I'apprentissage d’'un mald a
base de ref@sentations globales ou de repentations localeschaque &ration.

3.5.4 Methodes dévaluation

La principale difficule dans levaluation d’'un sygtme de bouclage de pertinence est qu'il
faut des personnes utilisant le syste. De plus, pour que césaluations soient valides d'un
point de vue statistiques, elles doivétte meeesa grandeechelle. Etant dorsnle nombre de
paranetresa optimiser qui est relativement important, il n’est pasissayeable d’avoir des ses-
sions eelles pour toutes les hyp@tbes de travail. C'est pourquoi, la plupart du temps, le com-
portement des utilisateurs est siraglour conduire les tests. Ces simulations ne remplacent pas
uneétude eali®e avec de vrais utilisateurs, mais elles permettenédagkr des grandes orien-
tations. Cette approche est notamment mise en avant da@gselets travaux surévaluation
des algorithmes de bouclage de pertinence [HL08] et jastifiar les prol@mes potentielséis
a uneévaluation par des @pateurs humains :
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'/d Utilisateur 4\

Indications Quelques images

Base d'images

Apprentissage Modele
global global

Apprentissage Modéle
local local

FiG. 3.31 — Nouvelle approche du bouclage de pertinence comtiepésentations globale et
locale

— le nombre de jugements de pertinence de@armt fournis par chaque utilisateur est pro-

hibitif

— les utilisateurs doiveritre colérents dans leur interptration d’'une&che de recherche au

fil des iterations, et plus encore, iagendamment des sgstestvalles

— les efforts @ployés pour un&valuation ne peuvent pasre eutilises. A chaque nouvelle

approche, il faut refaire des sessions avec les utilisateur

— il est difficile de s’assurer que les utilisateurs ne soas biaigés en fonction de la

méthode qui esévallee. Par exemple, unevaluation loyale acessite une familiagt

identique avec les diffrents systmes tests. On sait en effet que la conghiension des
mécanismes internes d’'un sgste a une grande influence sur les performances [CRIM
Pic07].

Dans [CTF08], 8 stré&gies diferentes sont @senées pour simuler le comportement des
utilisateurs. Ces stragies sont teées sur quatre bases d’'images de laboratoire. A partir des
résultats obtenus par Crucianu et en @ahnt notre propre comportement dans I'utilisation
des boucles de pertinence, nous utiliserons quatreegiest pour simuler les utilisateurs dans
nos exg@riences. Par exgience, nous pensons que l@gentation de 16 images pagrition
est un maximum pour I'utilisateur. Les stegies de simulation d’utilisateur sont :

1. STO: utilisateur stique, il marque correctement les 16 images qui lui soes@nées.
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2. EQU : utilisateuréquitable, il marque correctement les images pertinentagant d'ima-
ges non-pertinentes

3. FIX : cet utilisateur marque toujours 4 images péaration en commencant par les perti-
nentes et en com@lant, si kcessaire, par des images non-pertinentesgiau sort

4. GREZ2 : utilisateur avare, il marque correctement les imagesirgartes et une seule
image non-pertinente s'’il en existe

Pour ces strégies, les exemples pertinents soat&ralement tous mar@s (sauf pour FIX s'il

y a plus de 4 images pertinentes). En revanche on a une gmdins le nombre d’'images
non-pertinentes retouges au sysime (voir figure 3.37). Dans [CTFO08], certaines &gms
utilisateur font intervenir la notion de I'image la moinsrfieente au yeux de |'utilisateur. Pour
simuler cette approche, il estoessaire de construire un autre mledbagé sur I'ensemble

du jeu de donees. Ce mogle est ainsi capable de fournir un score de confiance aasiil

a la pertinence par rapport au concept visuel. Toutefoigjeraier est construid partir des
mémes descriptions visuelles et dé&me algorithme d’apprentissage. Nous pensons que cela
peut induire un biais et pférons donc I'approche plus simple consistaohoisir aéatoirement

les images non-pertinentes.

Nous utiliserons deux mesures de performances distinrmbegspondara nos deux scena-
rii d’utilisation des boucles de pertinence. L'iconograpouhaitant annoter toutes les images
de la base posgslant un concept visuel, nous mesurerons la proportionadjes pertinentes
vues par l'utilisateur au cours des dfentes sessions. L'iégieur souhaitant construire un
nouveau modle, nous mesurerons les performances en annotation aigamae ce moele
sur une base ir@pendante de celle sur lagquelle il aéta construit.

Selon les approches, deux erigés peuvenétre utili€s pour comparer les performances.
On peut considrer que le cri¢gre important est le nombre d'images qui @t# pesenéesa
I'utilisateur. Cela correspond donc au nombre&t#tions puisqu’on @sente le ame nombre
d’'imagesa chaque #ration. Une autre approche est de se concentrer sur lddrad'snforma-
tions de l'utilisateur vers le sysine et de cons@éter le nombre d’'image®ellement margees,
encore appée nombre de clics. Notre approche ignorant les images gsbmepas marges
par I'utilisateur, il est possible d'utiliser le nombre de&s comme criére.

3.5.5 Resultats sur Pascal VOC 2007 et discussions

Nous allons effectuer nos e&pences sur le jeu de doees Pascal VOC 2007. La descrip-
tion globale des images est obtenue avec nos trois desogpandardsfquré4, prob216et
leoh32. Pour la description locale, nous extrayons 1 000 patchesnpage selon une grille
fixe. Ces patches sonédrits avedourl6 et eoh16 Un vocabulaire de 1 000 mots est obtenu
par les K-moyennes, il est utiigpour obtenir la re@sentation par sacs de mots.
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Le tableau 3.15 @sente le nombre d’'images ayant chacun des concepts, am&sper-
formances sur la basest obtenues par les metes appris sur la bageainval en utilisant
conjointement les repsentations globale et locale. Cette MAP nous servir&féeance par la
suite.

nb.img. nb.img.
trainval test global local | global + local
avion 240 205 0.390 0.601 0.571
vélo 255 250 0.193 0.351 0.326
oiseau 333 289 0.284 0.266 0.353
bateau 188 176 0.447 0.478 0.538
bouteille 262 240 0.192 0.149 0.187
bus 197 183 0.285 0.363 0.370
voiture 761 775 0.490 0.556 0.590
chat 344 332 0.282 0.303 0.354
chaise 572 545 0.433 0.459 0.487
vache 146 127 0.103 0.217 0.177
table de salon 263 247 0.271 0.261 0.318
chien 430 433 0.272 0.301 0.351
cheval 294 279 0.460 0.545 0.600
moto 249 233 0.325 0.431 0.467
personne 2095 2097 | 0.719 0.758 0.785
plante en pot| 273 254 0.208 0.148 0.234
mouton 97 98 0.133 0.159 0.228
canage 372 355 0.240 0.307 0.324
train 263 259 0.459 0.522 0.591
television 279 255 0.293 0.301 0.348
MAP 0.324 0.374 0.410

TAB. 3.15 — Pascal-VOC-2007¢thil des esultats d’annotation automatique sur la baseen
apprenant les mades sur la basgainval avec les descripteurs globaux et locaux

La simulation de I'interrogation de la base avec des boutéggertinence se fera sur le jeu
d’apprentissagérainval. Les 20 concepts visuels seront comesid €£paément. Pour chacun
de ces concepts, nous effectuerons 50 sessions de boueggtothence. Pour chaque ses-
sion, linitialisation se fait avec une image pertinentelBtimages non-pertinentes&es au
hasard. Les @mes images sont@senéesa l'initialisation pour les diferentes str&gies uti-
lisateur. Comme le nombre d’'images pertinentes eséwdifft pour chacun des concepts, nous
mesurerons pldt la proportion d'images pertinentesésenéesa I'utilisateur. Ce crigére est
legerement biaig puisque nous limitons 'affichagel6 images parération mais il I'est moins
gue le simple nombre d’images. Dans un premier temps, noui®hs le nombre d’&rationsa
30. L'utilisateur aura ainsi vu 480 images, soit un peu moi@4.0% de la base. On commence
par regarder les performances en fonction du nombrérdiitons. Avec I'approche standard, qui
utilise conjointement les repsentations globale et locale, on ne remarque pasad significa-
tif entre les performances des na&des obtenus avec l&lection d'images MP ou MAO lorsque
I'utilisateur marque sy&imatiquement toutes les images (simulation STO, figure) 3E32re-
vanche, avec MP, I'utilisateur verra plus d’images periies, ce qui est logique puisque c’est
justement le but de cette approche. Etestion d'images MAO, bien qu’ayant moins d'images
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FiG. 3.32 — Pascal VOC 2007, bouclage de pertinence, simuldédtutilisateur STO

pertinentesx disposition, permet deegérer des moéles aussi performants que MP. Toutefois
elle n'arrive pasa surclasser cette deame. On remarque de plus qu’au bout de #ations

les performances soatjuivalentes celles obtenues avec un apprentissage sur I'ensemble de la
base. L'approche altege est moins performante dans tous les domaines.
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FiG. 3.33 — Pascal VOC 2007, bouclage de pertinence, simuldédtutilisateur EQU

La figure 3.33 pesente lesasultats simulant un utilisateur EQU. Lelsction MP est claire-
ment plus performante que MAO. On ne distingue pas démiffce flagrante entre les ségies
standard et alteBe, néme si cette derare a unéger avantage.

Pour l'utilisateur FIX, nous observons les performances mecles les plus regro@es
parmi les quatre simulations d'utilisateur. C’est le seld dans lequel I'approche MAO ob-
tient un Eger avantage sur MP. Enfin, pour GRE2, on observe un conmpenteglobalement
similairea EQU.

Parmi les quatre simulations de comportement de 'utéisatSTO ressort nettement. Cette
straggie fournit beaucoup plus d’'informations que les autresyaime, lui permettant ainsi
d’obtenir les meilleures performances. De plus, on coagjae globalement leétection MP
est plus efficace que l&kction MAO.
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FiG. 3.34 — Pascal VOC 2007, bouclage de pertinence, simuld&diutilisateur FIX
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FIG. 3.35 — Pascal VOC 2007, bouclage de pertinence, simuldéditilisateur GRE2
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Nous allons maintenant analyser I&sultats en fonction du nombre de clics. Pour com-
mencer, la figure 3.36 indique le nombre de clics moyen eféscpar I'utilisateur en fonction
de l'itération. Les utilisateurs STO et FIX marquent un nombre orid’'imagesa chaque

18

16

STO
14 FIX
Standard - GRE2 - MP
12 Alternee - GRE2 - MP +
Standard - GRE2 - MAO

Alternee - GRE2 - MAO x
10 Standard - EQU - MP -
Alternee - EQU - MP
Standard - EQU - MAO
8 Alternee - EQU - MAO T

Clics / iteration

+
4 + . |
+ +
/ —+ — + 3 7+ + + +
L — + + +
X -

Iteration

FIG. 3.36 — Pascal VOC 2007, bouclage de pertinence, nombrécdepelr ieration en fonction
des stratgies utilisateur

itération. En revanche, pour EQU et GRE2, ce nomigqgetid des images pertinentes qui sont
affichées. On constate donc naturellement quéledion MP engendre plus de clics que MAO.
Pour ces deux simulations utilisateur, on remarque quetagissage alteenMP ¢erere plus

de clics que la version standard. On retrouve &siltats obsebBs pecdemment.

Les simulations STO et FIX ayant un nombre de clics panation constant, nous neépr
sentons pas les graphes correpondants puisqu’ils soriqdesa ceux des figures 3.32 et 3.34.
Afin de pouvoir mieux effectuer les comparaisons, certamggriences onétée relanées sur
100 iterations. Sur I'ensemble des courbes, un marqueur indenerhbre de clics atteint pour
30 itérations. Pour l'utilisateur EQU, on observe que la égaé MAO donne de meilleures
performances que MP pour les premiers clics. Ainsi, avecdmmnombre d'images marges,
les moeakles sontégerement meilleurs lorsqu’ils sonté&s avec les images les plus amlégu
Ce ptenonene estgalement obseéevpour l'utilisateur GRE2. En revanche, pour le nombre
d’'images pertinentes psenéesa I'utilisateur, la stratgie MP est meilleure dans les deux cas,
avec uneégere pedominance de I'approche altée

Pour comparer les approches entre elles en fonction du reodatxlics, nous avons consérv
les variantes fournissant les meilleures performances daacun des cas. On remarque que
les MAP des diférentes approches sont assez proches (figure 3.40). Poaible iombre
de clics (autour de 50), les trois s&gies qui se @tachentégerement sont Std-EQU-MAO,
Std-FIX-MAO et Std-GRE2-MAO. En revanche, pour une nhombres gleve de clics (envi-
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FiG. 3.38 — Pascal VOC 2007, bouclage de pertinence, simuldadtilisateur EQU, perfor-
mances en fonction du nombre de clics
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FIG. 3.39 — Pascal VOC 2007, bouclage de pertinence, simuldediutilisateur GRE2, per-
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FIG. 3.40 — Pascal VOC 2007, comparaison des approches endomwittinombre de clics

ron 250), toutes les approches s@ujuivalentes. Ceci confirme legsultats de [FCB04] et
[CTFO08], mais le gain est moins important qu’attendu. L'aygbre alter@e n’apporte rien ici.

Si on regarde maintenant le nombre d’'images pertinentes pael'utilisateur (figure 3.41),

la distinction entre les approches est un peu plus nette @rge@me avec 'augmentation du
nombre de clics. Les trois preares approches sont Alt&re-GRE2-MP, Alterae-FIX-MP,
Alternée-EQU-MP. Ainsi, I'approche alte@e permet de ramener davantage d’images perti-
nentesa I'utilisateur pour une @me quanté d’'informations fournie au sysine.

3.5.6 Filtrage de la base d'apprentissage avec des boucles de pertinesc
simulées

Les exjeriences paedentes ont mis en avant uésultat inéressant pour la simulation
de l'utilisateur STO. Avec la stragie MP, les moéles appris par bouclage de pertinence ob-
tiennent en moyenne lesames performances & 30 i€rations que ceux obtenus avec I'en-
semble de la base d’apprentissage. Cela signifie qu’aveemsent 10% des images de la base
d’apprentissage, les performances sequivalentes. En regardant eatdil les Esultats pour
chaque concept visuel (voir en annexe, page 172), ce seuniéase atteint plusdt pour cer-
taines classes. C’est le cas, par exemple, pour les batéalXi@rations suffisent. Nous avons
donc relané cette simulation avec 10Ceiations pour mieux observer le comportement des
mockles. Les ésultats sont repdrs sur la figure 3.42. Nous remarguons que les performances
continuenta crdtre pour atteindre un maximum au bout de 7&rdtions. On a ensuite une
décroissance lente gqui,terme, rejoint les performances des mled de &féerence lorsque toute
la base d’apprentissagegte vue. A 75 iérations, on a un gain de performance d’environ 6%
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FIG. 3.41 — Pascal VOC 2007, comparaison du nombre d’'imageseetes vues selon les

approches, en fonction du nombre de clics
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avec 1200 images marges pour lI'apprentissage, soit 24% de celles qui sont dikfesn Les
résultats @tailles sont pesenés dans le tableau 3.16.

global +local bouclage pertinence Sur 50 sessions
standard 75 @rations gain | Ecart type Max Min
aeroplane 0.5706 0.6377 11.76% 0.0040 0.6454 0.6285
bicycle 0.3263 0.4195 28.55% 0.0068 0.4285 0.4023
bird 0.3531 0.3785 7.19% 0.0039 0.3871 0.3714
boat 0.5379 0.5897 9.64% 0.0014 0.5960 0.5872
bottle 0.1870 0.2027 8.40% 0.0042 0.2098 0.1924
bus 0.3704 0.3955 6.77% 0.0051 0.4053 0.3829
car 0.5904 0.6097 3.27% 0.0018 0.6133 0.6050
cat 0.3536 0.3956 11.89% 0.0031 0.4007 0.3882
chair 0.4865 0.4850 -0.30% 0.0017 0.4889 0.4812
cow 0.1771 0.1871 5.62% 0.0063 0.2003 0.1753
diningtable 0.3181 0.3621 13.84% 0.0020 0.3664 0.3549
dog 0.3506 0.3265 -6.86% 0.0043 0.3364 0.3192
horse 0.5996 0.6860 14.40% 0.0029 0.6912 0.6808
motorbike 0.4673 0.4868 4.17% 0.0017 0.4901 0.4825
person 0.7845 0.7444 -5.11% 0.0076 0.7651 0.7245
pottedplant 0.2336 0.2331 -0.20% 0.0045 0.2441 0.2231
sheep 0.2279 0.2357 3.42% 0.0031 0.2446 0.2224
sofa 0.3240 0.3410 5.25% 0.0052 0.3501 0.3193
train 0.5908 0.6536 10.62% 0.0008 0.6562 0.6519
tvmonitor 0.3483 0.3419 -1.83% 0.0024 0.3481 0.3316
Moyenne 0.4099 0.4356 6.28%| 0.0036 0.4434 0.4262

TAB. 3.16 — Pascal-VOC-2007, gain de MAP en utilisant le bouctigpertinence simalsur
75 iterations pour filter la base d’apprentissage

Nous rappelons que legsultats pesenkés sont une moyenne effeérisur 50 sessions de
bouclage de pertinencéali€es pour chaque concept avec 50 images pertinentésetifés
pour les initialiser. Lecart type sur ces 50 sessions ess tfaible, indiquant paml une rela-
tive independance du comportement ob&epar rapport aux conditions initiales. Pour chaque
concept nous avoregalement is@ les sessions fournissant les meilleures et les plus nsasvai
performances. Mme dans ce dernier cas, on observe un gain sur I'approaigesth

On peut donc raisonnablement exddire que la base d’apprentissage comporte trop d’'ima-
ges qui se comportent comme du bruit pour 'apprentissagdaduclage de pertinence siraul
avec un utilisateur STO permet de filtrer cette base et d'eis@wer les images utilesl'ap-
prentissage des mebks. De nombreux travaux ogie réali€s sur laéduction de la dimension
des repésentations visuelles pour augmenter les performancegaire les temps de calcul
[Cun08], en revanche nous n'avons pas t@de eferences sur I'oprationéquivalente pour le
filtrage des exemples d’apprentissage. Par nature, les Sdfidepent dja les exemples d’'ap-
prentissage dans les mads des concepts visuels qu'ils produisent. Pour lesitroed difficiles
a determiner, en raison d’exemples trop proches, la constenégularisatiorC' doit justement
permettre un ajustement enéchnt la mauvaise classification de quelques images. Lditstab
de la frontere peut donétre sujettea caution et expliquer le comportement que I'on observe.
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Nous avons initialiement f&xla constant€’ = 1 apres avoir obser® que cette valeur fournis-
sait gereralement les meilleures performances (section 2.4.5)tiisant une valeur beaucoup
plus grande@ = 10 000) le méme plenonene est obseéy dans les @mes proportions.

Nous refaisons cette @me exgrience en n’utilisant que les trois descripteurs globuax.
encore, le me comportement est obsernkes performances déference (MAP 0.3239) sont
atteintes au bout de 3%®itations et le maximum pour les boucles de pertinence eshobt90
itérations (MAP 0.3466), repsentant alors un gain de 7%.

3.5.7 Conclusion

Globalement la stragie MP est meilleure. Nous ne remarquons pas d’apportf&igtii de
la straégie MAO. Les seuls cas dans lesquels cette approche petanetlarer legerement
les performances sont en corgsidnt le nombre de clics. Toutefois, en tant qu’utilisatgun
tel syséme, nous p@ferons Ievaluation en fonction du nombre d@iations. Mme si marquer
les differentes images gsentes sur ugcran prend du temps, il est facile d’avoir une IHM
permettant de simplifier le marquage des exemples nomets. En dehors de la simulation
STO, les approches standard et alégriournissent des mebtkséquivalents, mais I'approche
alterree permet de voilglgerement plus d'images pertinentes. Cela signifie que laslteales
images sup@mentaires ainsi raméns ne permet pas d’affiner les netes. Enfin, parmi les
simulations d’utilisateurs, nous remarquons que I'appec8TO est la plus pertinente dans nos
deux scenarii. Nous avons des éiffnces notables dans la mise en ceuvre deéiexgntations
par rapporta [CTF08]. La base utilise n’est pas la Bme et nous utilisons des régentations
locales. De plus, nous utilisons une pération dynamique des exemples masjpour I'ap-
prentissage des SVM. Ces choix peuvent expliquer les canakipartiellement diffrentes que
nous tirons de nos travaux.

Nous avons vu que l'utilisation du bouclage de pertinenosuld permettait de filtrer les
images de la base d’apprentissage et d’obtenir ainsi déemesimoales. Ces travaux doivent
étre poursuivis ekétendus pour pouvoir fournir uneéthode fiable en vue d’optimiser les bases
d’apprentissage.
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CHAPITRE 4

Conclusions

“A trop vouloir analyser, on tue&motion
Jean Loup Sieff, photographe francais (1933 - 2000)

4.1 Resune des contributions

Nous avons @sené dans ce manuscrit nos travaux sur I'annotation automatigubases
d'images @réralistes. Létude du contexte applicatif a permis de mettre en avarérdiits
scenarii d'utilisation de cette technique dans le cadrgeabhaes photos professionnelles ou de
collections de photos personnelles. Saiteotre travail, il appaiiclairement que I'annotation
automatique est un outil deegération de nouvelles @ta-donges et d’enrichissement automa-
tique du contenu qui permet d’extraire la connaissanceuwmfet de la rendre plus explicite
[HBO9Db]. Différentes par nature des annotations manuelles, sous formetdecks ou de no-
tices compétes, ces nouvelleséta-donies n’en sont toutefois paggeéloigrees. Nous pen-
sons que la distinction entre les annotation automatiguaseuelles doit persister tout au long
de la chane de traitements et d’exploitation de ces informatiomsgye dans I'interface des mo-
teurs de recherche. Il n’est bi@videmment pas exclu que difents paradigmes de re&jas
puissent tirer partie de leurs simila@#. Toutefois I'utilisateur final d’un sy&tne proposant I'an-
notation automatique de concepts visuels verra ses plitessiad’interaction accrues et aura une
meilleure compehension du comportement de ce dernier s'il peuédeta ces neta-donges.
Pour mettre au point les techniques d’annotation autom@tigous pensons que ['utilisation
de bases d'imagegalistes est un prrequis. Nous avons mogtgue certaines bases u@es
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encore actuellement poéwaluer des travaux de recherche manquent cruellementeesii
et sont tropeloigrées de ce qui existe en dehors des laboratoires. Les appnuibes au point
avec ces bases risquent d’une part de ne pas poetreiutili€es dans un contexte difent et
d’autre part de ne pagpondre aux bonnes pr@vhatiques.

Notre approche est estiement @rérique et peut s’adaptartous les concepts visuels. Elle
est bage sur l'utilisation d’'un SVM par concept visuel. Nous avansntie que I'utilisation
du noyau triangulaire offrait unés bon compromis en terme de performance par rapport aux
temps de calcul. Conforementa nos peconisations, nous ne fournissons pas @esion bi-
naire sur la pesence ou I'absence d’'un concept visuel dans une image,phoigis un score
de confiance. Les principales contributions de cetésghesident dans I'aglioration de la
representation et I'extraction de contenu informationnel adeages. Nous avoretude et pro-
po< plusieurstvolutions pour les difrentesetapes permettant d’obtenir ces reggntations.
La qualie des descripteurs est essentielle pour rendre compte d#hésse des contenus vi-
suels. Nous avons ainsi prof@dg nouveau descripteur global de formes LEOH. Conjointémen
a d’autres descripteurs d&tjuipe Imedia, il a permia notre approche d’obtenir les meilleures
performances sur léthe de classification de&tes de la campagneédaluation ImagEVAL
[HBO7a].

Pour repéesenter plus finement le contenu des images, nous avonedi@gproche stan-
dard des sacs de mots visuels. Btugue d’utiliser des etecteurs de points d'iatet pour
extraire les patches visuels, nous pensons géthmantillonnageégulier est plus approf@]
sans aucun a priori sur |'utiit potentielle de chaque type de patch. Pour mettrevistence
cette proposition, nous avons introduit un cadeedgique de re@sentation de documents, in-
differemment texte ou image, permettaréhdiluer diferentes strépgies de slection de patches
locaux. Nous avons propesjue les techniques emp&ss pour les images soient appbgsa
un corpus de textesedgrads pourévaluer leur efficacé [HBHO09]. En effet, la ref@sentation
par sac de mots vient de la commuretravaillant sur le texte et il nous a serm@hldicieux
d’observer les effets des hypetbes effecties sur les images en les appliqu@ttagactivement
sur des documents texte. Nous avons ainsi neomiie les comportements d’é@chantillonnage
regulier et par point d’iréérét étaient similaires sur ces deux types de corpusctantillonnage
regulier conduita une moindre perte d’'information et doit dogtre favori€. De plus, I'extrac-
tion des patchesatessite alors moins de calculs et est plus rapide. Enfirs, aamns remard
lors de nos ex@riences sur le texte, que la connaissance exacte desfemgntre les mots
n’était pas Bcessaire puisqu’uachantillonnageéagulier permettait de capturer les informa-
tions structurelles et contextuelles et d’obtenir ainsibd@nes performances. Nous pensons
gue ces propétes sontegalement valables pour les images et sont un nouvel arguenen-
veur de lechantillonnageégulier. Nous utilisons donc I'extraction des patches efisiselon
une grille fixe pour nos regsentations.
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Une fois les patches extraits, il faut constituer un vocaipelvisuel pour obtenir une re-
présentation des images. Nous avétsdi differentes approches pour le partitionnement de
I'espace visuel et propésl'algorithme dual QT. Nous avons monér I'importance pour un
vocabulaire visuel dtre le plus reg@sentatif possible de la distribution des patches visuels.
Idealement, il faudrait que chaque mot du vocabulaire puisseder le neme nombre de
patches sur une base de déam pour maximiser I'information ainsi en@sl De plus, nous
avons erifie que le nombre de mots du vocabulaire ainsi que le nombretdegsextrait de
chaque imagétaient des paragtres influant grandement sur les performances globales d'u
syseme.

Un des incon@nients de la re@sentation par sac de mots est la perte des informations
lieesa la localisation des patches dans les images. &epter les caraatistiques visuelles
sous forme de sacs non-ord@srpermet d’opter pour une labellisation des concepts lasue
niveau de I'image, ce qui est le cas dans les baéesrglistes. On peut toutefoigintroduire
partiellement des informations spatiales dans ce type pi&sentation. Nous avons pro@os
I'utilisation de paires de mots visuels [HB09a]. Elles pettant d’encoder des relationsa@re-
triques souples en tenant compte de la cooccurence de patahs un voisinage @etermire.
Nous avons monérque ces informations apportent un gain substantiel deqpeaince pour des
taches d’annotation automatique, aussi bien pour des ctawigpels locaux que globaux.

Ces difrentes contributions permettent d’avoir une esgntation des images plusdies
et d'augmenter les performances d’un algorithme d’anmmadutomatique. Toutefois, lors-
gu’aucune base d’apprentissage n’est disponible pour nceqt visuel don@, on ne peut utili-
ser cette approche. On bascule alors vers les approchesasgmmatiques pour lesquelles une
interaction avec l'utilisateur estaégessaire au cours du processus. Dans ce cadre, nous avons
propo® une nouvelle approche pour utiliser conjointement deeesgmtations locale et glo-
bale combige avec du bouclage de pertinence. Si on ca@meidomme crére de comparaison
le nombre de clics effecés par I'utilisateur, cette approche permet désgnter davantage
d’images pertinentes pour le concept en cours d’'appreagessEn revanche, pour I'apprentis-
sage de nouveaux meks eédiésa I'annotation automatique, la stegie standard est la plus
performante. Nous avons par ailleurs mémue I'utilisation du bouclage de pertinence sienul
permettait de filtrer efficacement une base d’apprentispage ne conserver que les images
reellement utiles et permettre ainsi d’apprendre desatesdplus performants.

4.2 Perspectives

Nous cegageons deux principales pistes d’investigations fetuosurt terme. Nous pensons
approfondir nos &flexions et exprimentations sur les paires de mots visuels. Pour cela nou
etendrons cette repsentation pour avoir une version mutthelles. Actuellement, les patches
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visuels ne sont extraits que pour ueehelle unique. Le passagelusieurechelles ouvre plu-
sieurs perspectives pour l&fihition du voisinage de chaque patch. On peut ca@rsidchaque
echelle in@épendamment des autres, ou, au contraire, les lier enéi® dlbustudierons donc
plusieurs nouvellesé&finitions du voisinage pour mesurer la cooccurence de patdhns ce
contexte. Nous avons indiguue les paires de patches permettent de capturer des atfons
de structure, internes aux objets, et des informations déegte, situant les objets dans leur
environnement. Nous pvoyons d’analyser plus eretiils les esultats de I'annotation auto-
matique en typant les paires de patches et en mesurant leart apspectif aux performances
globales. Nous disposons pour la base Pascal VOC 2007 dagmeentation grossie des ob-
jets, nous pourrons ainsi facilement isoler les&tiints types de paires de patches. De plus,
pourétendre la validation de notre contribution, nous la testeravec d’autres descripteur vi-
suels. Nous pouvoregalement envisager des paires de patches construitedessdescripteurs
différents pour mesurer, par exemple, la cooccurence de palets avec des signatures cou-
leur et de patchesattrits par des signatures de texture. Nous pensgatement mettre en place
une heuristique permettant de filtrer les paires de patdesfacon non-supenég, pour limiter

la dimension de la repsentation. Enfin, notre approche actuelle commence patitjeales
patches visuels avant de les associer sous forme de paoas.p@voyonseégalement d’effec-
tuer I'opération inverse et de ger un nouveau descripteur. En extrayant les paires avdasde
guantifier, nous serons ainsi proche destép [Jol07] et de SIFT [Low99] tout egtant plus
souples et grériques.

Le deuxeme axe selon lequel nous souhaitons poursuivre nos traemoerne la construc-
tion semi-supervise de modles par bouclage de pertinence. Nous avons vu que |l&gat
consistan@a alterner les re@sentations locale et globale pour choisir les imagyggesenter
a l'utilisateur apporte un igtét limité a quelques cas d'’utilisationets pecis. En revanche, il
pourraitétre inéressant de poursuivre dans cette voie en prant diferemment les repsen-
tations et en faisar#voluer ces porrations selon les actions de l'utilisateur. Enfin, la piste
la plus prometteuse sur le bouclage de pertinence est dmatibin avec un utilisateur simail
pour filtrer les bases d’apprentissage en vue @&korer les moéles des concepts visuels. Nous
prévoyons d’effectuer des tests sur d’autres bases pour sw@rfies premiersasultats obtenus.
Nous pensonggalement agliorer la prise en compte de la difficildes regéte lors de la
phase cévaluation , comme il est sugg par Huiskes et Lew [HLO8] powtre plus proche du
comportement en situatioielle. De plus, nous chercherangpartir d’'une analyse pouss des
images 8lectionrees si I'on peuétablir des crigres permettant de mettre en ceuvre un filtrage
plus rapide et plus efficace encore.

A plus long terme, il serait iressant dtudier I'impact de I'utilisation des scores de
confiance obtenus par annotation automatigue comme sigsgpermettant d’interroger une
base d'images. En dehors des concepts globaux et de quelquespts locaux, les perfor-
mances des diffrentes approches détat de I'art sont encore nettement insuffisantes ptner
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utiles en temps que tell@sun utilisateur final. En revanche, leur utilisation conjeipeut avoir
un apport significatif. Actuellement, le manque de cageaét gréralisation des repsentations
visuelles et des stragiies d’apprentissage teadtre comperss par 'augmentation du nombre
d’exemples d’apprentissage. On s’oriente ainsi de plud@yers des approches detching
avec comme ide principale en toile de fond : si on dispose d’une collectitbmages suffisa-
ment grande, les capaest de gréralisation ne sont plus foement @cessaires puisqu’on peut
toujours s’attendra trouver une imageés proche de celle qu’on souhaite annoter. Les travaux
sur les structures d’index sont alors primordiaux dans ceecaPlusieurs travauxecents font
ainsi usage de grandes collections d'imageséspsur Internet [QLVG08, WHY08, JYHO08,
TFF08, WZLMO08]. Suivant les travaux de Hauptman [N®6, HYLO7], il sera utile de re-
garder I'apport de I'annotation de quelques centaines deeas sur des scenarii de recherche
d’'images.
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ANNEXE A

Annexes

A.1 Vocabulaire

La littérature n’est pas homege concernant les termes techniques relatifs au CBIR. Cette
confusion provient de I'emploi de vocabulairé lau monde des bases de deas pour des
opérations qui sont diffrentes. Le ralange entre les termes en francais et en anglaissarent
également jo& un Ble dans cette confusion.

Un descripteur est une rathode permettant de caragser une image et de comparer des
images entre elles. |l existe diffentes classes de descripteurs que nétaltérons par la suite.

Une signature est la repesentation d'une image qui est fournie par un descriptelie. E
contient les caraétistiques de I'image que le descripteur est capable @degtr

Le termeindex sera utili€, comme dans le monde des bases de@&esyrpour ref@senter un
moyen d’aces rapidea une information. On parlera de l&éme margre de structure d’'index.

On appellerabase d'imagesun ensemble d'images que I'on a soubaieégrouper. C'est
I'entité sur laquelle travaille un sy&ne de CBIR. On parlei@galement de collection.
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A.2 Logiciel

L'ensemble des exggimentations effeckes pour cette #se ontte reali€es avec des lo-
giciels cevelopjes en C++. Le socle commum tous ces outils est le moteur de recherche
IKONA/Maestro mis au point danséguipe Imedia [BJMO1]. La refonte de son architec-
ture a permis d’en faire un framework dékloppement efficace pour I'iagration et le test
de nouveaux composants [Her05]. Les principaux outils quesmvons congus eédelopes
pendant la thse sont :

— le descripteur LEOH

— I'extraction de descripteurs locaux avecaghantillonnageégulier

— la gestion comgte des concept&mantiques et visuels dans IKONA, pour leur extrac-
tion, leur indexation et leur interrogation
la straégie d’apprentissage et degglictiona base de SVM, ainsi que sa version &iar-
chique
un outil scriptable de éation et d’optimisation de vocabulaires visuels
la repEsentation grérique par sacs de mots, ada@aux textes et aux images
adaptation en C++ de I'algorithme denhatisation de Porter
I'extraction et la repgsentation par sacs de paires de mots
le mecanisme de bouclage de pertinence et la simulation desartengents des utilisa-

teurs
— un ensemble de scripts s§Bie permettant de paréliser les traitements sur un cluster de
calcul
De plus, certains@veloppements origalemenéte reali€s pour des eX@riences qui n’ont
pasété reporées dans ce manuscrit (descripteur global couleur tenampteod’informations
spatiales, descripteur global PCGAalgorithme d’apprentissage adaboost, outil d’enriahiss
ment automatique d’annotatioad’aide d’une ontologie textuelle, une application web dp-c
ture et de gestion d’'images et de leur annotations sur le€ipaux sites d’Bbergement de
photos). L'extraction des points d’i@@t SIFT utilise la librairie Sift+%.

A.3 Espérance de la pécision moyenne

Pour un classementé&dtoire de la base, on doit trouver une estimation de

E(AP, (1)) = 2= B L ar(i) relq (i))

Len utilisant la librairie LibSVM [CLO1] que nous avons paéehpour I'ajout de nouveaux noyaux et I'optimi-
sation de la&lection des paraétres

2bas sur une im@mentation de ’ACP par Michel Cruciannu

3http ://vision.ucla.edu/ vedaldi/code/siftpp/siftpiorih
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Pourr =1,0n a

Pourr > 1, on fait 'hypothese éductrice de I'inépendance deel(r) vis-a-vis derel (i) pour
i <r.Onaalors

% (ZE (rely (7) rely (i )))
% (Z E (rely (7) rely (i) + E(rel, (2))>

:%((2—1)a2+a)
:%(l—l—a(i—l))

On aalors:
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FIG. A.1 — Pascal VOC 2007, simulation utilisateur STO, conegielavion

A.4 Bouclage de pertinence, étails pour quelques concepts
visuels

Nous regardons maintenant plus egtall le comportement sur trois concepts visuels si-
gnificatifs (figures A.1a A.3). Pour les avions, on remarque queééestion MAO permet de
construite des maaes plus performants que MP, bien quégantant moins d’'images perti-
nentesa l'utilisateur. Cela signifie donc que le comportement esf@ane aux constatations
qui ont motive I'introduction de MAO par Ferecatu. De plus, on remarquaguout de 25
itérations les magles sont aussi performants que celui appris avec I'enged#la base d’'ap-
prentissage. Pour les bateaux et les vaches, on constag¢wache une similitude entre les
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FIG. A.2 — Pascal VOC 2007, simulation utilisateur STO, conegiel bateau

courbes de performances et de nombres d’'images pertindetestragégies sonéquivalentes,
sauf pour Alter@e MAO qui est écroclee. Les modles du concept bateau atteignent les per-
formances deaférence au bout de 1(itations seulement et les suclassent ensuite. Aingsapr
30 iterations, on obtient un gain de AP deeprde 14% alors que seulement 10% des images
d’apprentissage or@te vues.



A.5 Les 17 principales cagories IPTC 173

0.2 0.4 >
g o035 S
0.15 = Q 0.3
/fld/ g //
/[/ £ 025
[
o / = o /
< 0.1 A [ 0.2
= % tlz%)7 /
) £ 015
0.05 Ref. B 0.1
Standard - MP ——— s / Standard - MP ———
Alternee - MP —— o 0.05 Alternee - MP —— |
Standard - MAO —— = : / Standard - MAO ——
0 Alternge - MAO‘ o0t Alternge - MAO‘
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
Iteration Iteration

FIG. A.3 — Pascal VOC 2007, simulation utilisateur STO, conegpielvache

A.5 Les 17 principales cakégories IPTC

ACE arts, culture, entertainment
CLJ  crime, law, justice

DIS disasters, accidents

EBF economy, business, finance
EDU education

ENV environment

HTH health

HUM human interest

LAB labour, work

LIF lifestyle, leisure

POL politics

REL religion

SCI science, technology

SOl social issues

SPO  sports

WAR unrest, conflicts, war

WEA weather

FIG. A.4 — Les catgories IPTC



