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Résumé

La croissance rapide d’'Internet et de I'information multimédia a suscité un besoin en déve-
loppement de techniques de recherche d’information multimédia, et en particulier de recherche
d’images. On peut distinguer deux tendances. La premiere, appelée recherche d’images a base de
texte, consiste a appliquer des techniques de recherche d’information textuelle a partir d’images
annotées. Le texte constitue une caractéristique de haut-niveau, mais cette technique présente
plusieurs inconvénients : elle nécessite un travail d’annotation fastidieux. De plus, les annotations
peuvent étre ambigués car deux utilisateurs peuvent utiliser deux mots-clés différents pour décrire
la méme image. Par conséquent, plusieurs approches ont proposé d’utiliser ’ontologie Wordnet,
afin de réduire ces ambiguités potentielles. La seconde approche, appelée recherche d’images par
le contenu, est plus récente. Ces techniques de recherche d’images par le contenu sont basées sur
des caractéristiques visuelles (couleur, texture ou forme), calculées automatiquement, et utilisent
une mesure de similarité afin de retrouver des images. Cependant, les performances obtenues ne
sont pas vraiment acceptables, excepté dans le cas de corpus spécialisés. De fagon & améliorer la
reconnaissance, une solution consiste a combiner différentes sources d’information : par exemple,
différentes caractéristiques visuelles et/ou de I'information sémantique. Or, dans de nombreux
problemes de vision, on dispose rarement d’échantillons d’apprentissage entierement annotés.
Par contre, il est plus facile d’obtenir seulement un sous-ensemble de données annotées, car
I’annotation d’un sous-ensemble est moins contraignante pour 'utilisateur. Dans cette direction,
cette these traite des problemes de modélisation, classification et annotation d’images. Nous pré-
sentons une méthode pour 'optimisation de la classification d’images naturelles, en utilisant une
approche de classification d’images basée a la fois sur le contenu des images et le texte associé
aux images, et en annotant automatiquement les images non annotées. De plus, nous proposons
une méthode de reconnaissance de symboles, en combinant différentes caractéristiques visuelles.

L’approche proposée est dérivée de la théorie des modeles graphiques probabilistes et dédiée
aux deux taches de classification d’images naturelles partiellement annotées, et d’annotation.
Nous considérons une image comme partiellement annotée si son nombre de mots-clés est infé-
rieur au maximum de mots-clés observés dans la vérité-terrain. Grace a leur capacité a gérer
les données manquantes et a représenter d’éventuelles relations entre mots-clés, les modeles gra-
phiques probabilistes ont été proposés pour représenter des images partiellement annotées. Par
conséquent, le modele que nous proposons ne requiert pas que toutes les images soient annotées :
quand une image est partiellement annotée, les mots-clés manquants sont considérés comme des
données manquantes. De plus, notre modele peut étendre automatiquement des annotations
existantes a d’autres images partiellement annotées, sans intervention de 'utilisateur. L’incerti-
tude autour de ’association entre un ensemble de mots-clés et une image est représentée par une
distribution de probabilité jointe sur le vocabulaire des mots-clés et les caractéristiques visuelles
extraites de nos bases d’images. Notre modele est aussi utilisé pour reconnaitre des symboles en
combinant différents types de caractéristiques visuelles (caractéristiques discreétes et continues).
De plus, de fagon a résoudre le probleme de dimensionnalité di a la grande dimension des carac-
téristiques visuelles, nous avons adapté une méthode de sélection de variables. Enfin, nous avons
proposé un modele de recherche d’images permettant a ’utilisateur de formuler des requétes sous
forme de mots-clés et/ou d’images. Ce modele intégre un processus de retour de pertinence. Les
résultats expérimentaux, obtenus sur de grandes bases d’images complexes, généralistes ou spé-



cialisées, montrent 'intérét de notre approche. Enfin, notre méthode s’est montrée compétitive
avec des modeles de 1’état de Dart.

Mots-clés: Modeles graphiques probabilistes, réseaux Bayésiens, classification d’images, re-
cherche d’images, annotation automatique d’images, combinaison de descripteurs

Abstract

The rapid growth of Internet and multimedia information has shown a need in the devel-
opment of multimedia information retrieval techniques, especially in image retrieval. We can
distinguish two main trends. The first one, called « text-based image retrieval », consists in
applying text-retrieval techniques from fully annotated images. The text describes high-level
concepts but this technique presents some drawbacks : it requires a tedious work of annota-
tion. Moreover, annotations could be ambiguous because two users can use different keywords
to describe a same image. Consequently, some approaches have proposed to use Wordnet in
order to reduce these potential ambiguities. The second approach, called « content-based image
retrieval », is a younger field. These methods rely on visual features (color, texture or shape)
computed automatically, and retrieve images using a similarity measure. However, the obtained
performances are not really acceptable, except in the case of well-focused corpus. In order to
improve the recognition, a solution consists in combining differents sources of information : for
example different visual features and/or visual and semantic information. In many vision prob-
lems, instead of having fully annotated training data, it is easier to obtain just a subset of data
with annotations, because it is less restrictive for the user. In this direction, this thesis deals with
modeling, classifying, and annotating images. We present a scheme for natural image classifi-
cation optimization, using a joint visual-text clustering approach and automatically extending
image annotations. Moreover, we propose a symbol recognition method, by combining visual
features.

The proposed approach is derived from the probabilistic graphical model theory and dedi-
cated for both tasks of weakly-annotated image classification and annotation. We consider an
image as weakly annotated if the number of keywords defined for it is less than the maximum
defined in the ground truth. Thanks to their ability to manage missing values and to repre-
sent possible relations between keywords, probabilistic graphical models have been proposed to
represent weakly annotated images. Therefore, the proposed model does not require that all
images be annotated : when an image is weakly annotated, the missing keywords are considered
as missing values. Besides, our model can automatically extend existing annotations to weakly-
annotated images, without user intervention. The uncertainty around the association between
a set of keywords and an image is tackled by a joint probability distribution over the dictio-
nary of keywords and the visual features extracted from our collections of images. Our model
is also used to recognize symbols by combining different kinds of visual features (continuous
and discrete features). Moreover, in order to solve the dimensionality problem due to the large
dimensions of visual features, we have adapted a variable selection method. Finally, a system
of image retrieval has been proposed. This system enables keyword and/or image requests and
relevance feedback process. The experimental results, obtained on large image databases (gen-
eral or specialized databases), show the interest of our approach. Finally, the proposed method
is competitive with a state-of-art model.



Keywords: Probabilistic graphical models, Bayesian networks, image classification, image re-
trieval, automatic annotation, descriptor combination
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Introduction générale

1.1 Contexte

Quelle est 'utilité de la connaissance si on ne peut pas y accéder 7 La numérisation en masse
et extension des réseaux, apparus récemment, est une solution qui a permis de répondre a ce
probléeme. En effet, Internet est désormais accessible & tout un chacun (& la maison, gratuitement
dans des lieux publics, etc.), et le matériel multimédia (appareils photo numériques, téléphones
portables, caméra-vidéo, ...) est maintenant a des prix accessibles et donc largement utilisé
par le grand public, impliquant par la-méme un accroissement des données multimédia. Chacun
a donc acces a une tres grande quantité d’information de toute nature (texte, image, vidéo,
musique, etc.) a tout moment. L’information est donc désormais accessible a tous.

Cependant, face a cette augmentation, se pose le probleme de la surabondance d’informations.
La quantité de ressources disponibles est telle qu’il est désormais devenu difficile voire impossible
d’accéder a l'information recherchée. Le besoin d’indexer les données se fait donc obligatoire,
permettant ainsi de stocker et d’organiser ces données de telle facon que I'on puisse y accéder le
plus rapidement possible.

Parmi ces média, I'image occupe une place prépondérante. En effet, I'image constitue le
ceeur de nombreuses thématiques scientifiques telles que ’analyse d’images, la vision par ordina-
teur, la reconnaissance de formes (visages, empreintes digitales, logos, etc.), 'imagerie spatiale
et médicale, la recherche d’informations sur internet ou dans des bases de données, les télé-
communications ... De plus, I'image est également présente dans d’autres disciplines telles que
I’audiovisuel, I’art ou encore le design.

Compte tenu de la place prépondérante des images dans les documents multimédia et de la
diversité de ses applications, nous nous intéressons au média « image »en particulier. Le contexte
industriel de cette these a également influencé ce choix. En effet cette these a été effectuée dans le
cadre d’un financement CIFRE avec ’entreprise Netlor Concept, dont I’objectif était de pouvoir
reconnaitre automatiquement des objets dans des photos numériques : par exemple reconnaitre
des monuments dans des photos de lieux populaires et/ou historiques, ou le reconnaissance
d’articles dans des catalogues.

Une fois 'indexation des images effectuées, i. e. lorsqu’elles sont stockées et organisées, nous
devons nous intéresser aux différents moyens de pouvoir accéder non seulement aux images
pertinentes, mais également en un temps restreint.

En fonction des besoins de l'utilisateur qui souhaite accéder a ces images, nous pouvons
distinguer trois facons d’accéder aux données :

— parcours séquentiel : lorsque 'utilisateur n’a pas une idée précise de ce qu’il recherche,
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une des solutions qui s’offre a lui consiste a parcourir séquentiellement les images dispo-

nibles jusqu’a ce qu’il trouve celle qui l'intéresse. Cette approche a l'inconvénient d’étre

longue pour I'utilisateur, sans aucune garantie de trouver ’image recherchée.

— recherche d’images : dans le cas ou 'utilisateur a une idée précise de ce qu’il recherche,
il peut exprimer son besoin de plusieurs fagons :

— soit il dispose d’une image (ou d’une esquisse) pour laquelle il souhaiterait obtenir des
images visuellement similaires : c’est ce que 'on appelle de la recherche d’image par le
contenu.

— soit il définit I'image qu’il recherche en fonction de mots-clés la décrivant : appelée
recherche textuelle d’images.

— classification d’images : quand !'utilisateur n’a qu’une vague idée des images recher-
chées, sa tache peut étre facilitée si la base d’images est organisée en classes thématiques.
La classification désigne le processus qui permet de regrouper entre elles des images ayant
des thématiques proches. Appliquée a une base d’images, la classification va permettre
de fournir une représentation simplifiée et ordonnée de cette base. Elle permettra ainsi
une manipulation et un acces a 'information plus faciles et rapides dans de grandes bases
d’images. En fait, la recherche se réduira au parcours d’une classe particuliere. Dans ce
cas, la classification évite le parcours séquentiel de la base.

Afin de répondre & ces différents besoins, cette thése va s’articuler autour des thématiques
d’indexation (au sens de lextraction de caractéristiques), de recherche, et de classification
d’images.

1.2 Problématique

La premiere étape qui intervient dans la réalisation des objectifs que nous venons de définir
est de trouver une méthode d’indexation d’images adaptée a la recherche et a la classification
d’images dans de grandes bases. Parmi les méthodes actuelles d’indexation, on distingue deux
grandes tendances :

— la premiere consiste a indexer textuellement les images. On parlera d’indexation tex-
tuelle. Dans ce cas, chaque image est représentée par un ensemble de mots-clés. Cette
indexation peut se faire de deux manieres :

— L’indexation peut tout d’abord étre manuelle. Dans ce cas le choix des mots-clés est
laissé a un ou plusieurs indexeurs humains. Cette méthode s’avere performante, mais
elle est tres colteuse pour l'utilisateur et se révele difficilement applicable aux grandes
bases d’images. De plus, elle pose un probléeme de subjectivité de certains termes :
un méme mot peut avoir deux sens différents. Par exemple, le terme « chat », peut,
suivant son contexte, désigner I'animal ou le chat d’une aiguille. De méme, une méme
image pourra étre interprétée et décrite différemment par deux utilisateurs. On parle de
polysémie de I'image : le sens d’une image dépend de celui qui la regarde. Afin de bien
visualiser ce probleme, prenons ’exemple de la figure 1.1. Certains utilisateurs utiliserons
le terme « ciel »pour décrire cette image, d’autres utiliseront plutot le terme « nuages »,
« champ », ou « blé ».
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FiGURE 1.1 — Image polysémique

— L’indexation peut également se faire automatiquement, & partir du nom, de méta-
données ou commentaires associés a 'image, par exemple. Dans le cas d’images issues
d’Internet, les mots-clés peuvent étre extraits a partir du texte environnant I'image, de
I'URL, du titre ou d’autres attributs de la page. Le probleme de 'indexation automa-
tique est que le texte utilisé pour extraire les mots-clés n’a pas toujours un rapport avec
I’image. De ce fait, les mots-clés extraits représentent souvent mal les images. L’indexa-
tion automatique a également l'inconvénient d’étre moins performante que I'indexation
manuelle.

— la deuxieme approche, que nous appellerons indexation visuelle, consiste & représenter
les images sur la base de leurs caractéristiques de couleur, forme ou texture. Cette méthode
est efficace sur certaines bases d’images, i. e. qu’elle va permettre de retrouver des images
recherchées, sur la base de leurs caractéristiques visuelles. Par contre ses performances
décroissent sur des bases d’images plus généralistes. Dans ce cas, il devient tres difficile de
trouver une ou plusieurs caractéristiques visuelles permettant de discriminer correctement
I’ensemble des formes représentées dans la base.

Un probléme commun a ces deux types de méthodes d’indexation est qu’elles contraignent
I'utilisateur dans sa facon d’exprimer ses besoins. En effet, dans le cas de I'indexation textuelle,
I'utilisateur devra décrire avec des mots-clés I'image qu’il recherche. Le résultat de la recherche
dépendra donc des termes choisis par l'utilisateur, ce qui souléve de nouveau le probleme de
subjectivité des termes et de polysémie de I'image.

Au contraire, dans le cas de I'indexation visuelle, I'utilisateur doit disposer d’une image pour
exprimer ses besoins. Il ne peut les exprimer sous forme de mots-clés. En effet, il n’y a pas,
a priori, de relations entre caractéristiques visuelles et textuelles, dans une image. Il s’agit du
probleme de fossé sémantique, qui, & notre sens, est bien illustré par cette citation de W.J.T.
Mitchell, extraite du livre [Mitchell 96] :

« The domains of word and image are like two countries that speak different languages but
that have a long history of mutual migration, cultural exchange, and other forms of intercourse ».

Ces problemes dévoilent la problématique de cette these : trouver une méthode de classi-
fication et/ou recherche d’images, permettant de réduire le fossé sémantique, tout en laissant
I'utilisateur le plus libre possible dans la fagcon d’exprimer ses besoins.

1.3 Contributions

Afin de résoudre les problémes que nous venons de soulever, une solution consiste & combiner :
non seulement plusieurs caractéristiques visuelles, pour permettre de discriminer plus de formes
et proposer des méthodes de recherche d’images efficaces dans des bases plus larges, mais aussi
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des caractéristiques textuelles, pour donner plus de liberté aux utilisateurs dans ’expression de
leurs besoins. En effet, ceux-ci pourront, grace a la combinaison des deux types d’indexation,
exprimer leurs besoins sous forme d’image(s) exemple(s) et/ou de mots-clés.

C’est la solution que nous avons choisie et nous parlerons, dans la suite, d’indexation visuo-
textuelle.

Notre défi est donc de proposer des techniques de recherche et de classification d’images
adaptées a ce type d’indexation.

Compte tenu de la problématique établie, nous proposons, dans cette these, d’utiliser une
approche a base de modeles graphiques probabilistes. En effet, ces modeles permettent de ma-
nipuler des caractéristiques hétérogenes (continues et discrétes), ce qui permet de combiner
facilement des caractéristiques visuelles et textuelles. Nous avons d’ailleurs proposé un nouveau
descripteur de forme fournissant une matrice de valeurs continues. La représentation de ces
deux types de caractéristiques permettra a l'utilisateur d’exprimer ses besoins de fagon plus
souple : a 'aide d’image(s) exemple(s) et/ou de mots-clés. De plus, les modeles graphiques pro-
babilistes sont particulierement adaptés au traitement des données manquantes, ce qui s’avere
étre un atout particulierement intéressant pour notre probleme. En effet, ceci donne plus de li-
berté a l'utilisateur, qui peut annoter seulement un sous-ensemble des images par des mots-clés.
Les mots-clés manquants sont considérés comme des données manquantes. Une fois les images
indexées visuellement et/ou textuellement, les algorithmes d’inférence associés aux modeles gra-
phiques probabilistes permettent de classer, rechercher et méme d’étendre automatiquement des
annotations existantes a d’autres images. L’annotation manuelle partielle par 1'utilisateur et
I’extension automatique d’annotation contribuent a la réducticon du fossé sémantique.

Cependant, les modeles graphiques probabilistes sont réputés pour étre moins efficaces en
présence de données de grande dimension. Or, les caractéristiques visuelles sont souvent re-
présentées dans des espaces de grande dimension. Afin de pouvoir concilier judicieusement les
modeles graphiques probabilistes et les caractéristiques de grande dimension, nous avons adapté
une méthode de sélection de variables, le LASSO, ce qui nous a permis de réduire a la fois le
nombre de nos variables, la taille de nos modeles et leur complexité en temps. Nos modeles sont
ainsi compétitifs avec des méthodes comme les SVM réputés pour leur performance en grande
dimension.

Ces contributions ont donné lieu & plusieurs publications dont la liste est fournie dans la
section suivante.

1.4 Publications dans le cadre de la these

Revues internationales avec comité de lecture

— S. Barrat and S. Tabbone. A progressive learning method for symbol recognition. Journal
of Universal Computer Science, 14(2) :224-236, jan 2008.

— S. Barrat and S. Tabbone. A bayesian network for combining descriptors : application
to symbol recognition. International Journal on Document Analysis and Recognition (IJ-
DAR), publié en ligne le 26/11/20009.

Revues nationales avec comité de lecture

— S. Barrat and S. Tabbone. Classification et extension automatique d’annotations d’images
en utilisant un réseau bayésien. Traitement du Signal (TS), accepté le 27/11/2009.
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Conférences internationales avec comité de lecture et actes

S. Barrat and S. Tabbone. A progressive learning method for symbols recognition. In
ACM symposium on Applied computing (SAC 2007), pages 627-631, Seoul, Korea, March
11-15, 2007.

S. Barrat and S. Tabbone. Visual features with semantic combination using bayesian
network for a more effective image retrieval. In 19th IEEFE International Conference on
Pattern Recognition (ICPR 2008), Tampa, Florida, USA, December 8-11, 2008.

S. Tabbone, O. Ramos Terrades, and S. Barrat. Histogram of radon transform. a useful
descriptor for shape retrieval. In 19th IEEE International Conference on Pattern Recog-
nition (ICPR 2008), Tampa, Florida, USA, December 8-11, 2008.

S. Barrat and S. Tabbone. Modeling, classifying and annotating weakly annotated images
using bayesian network. In 10th International Conference on Document Analysis and
Recognition (ICDAR 2009), Barcelona, Catalonia, Spain, July 26-29, 2009.

Workshops internationaux avec comité de lecture et actes

S. Barrat, S. Tabbone, and P. Nourrissier. A bayesian classifier for symbol recognition. In
Seventh IAPR INternational Workshop on Graphics Recognition (GREC 2007), Curitiba,
Brazil, September 20-21, 2007.

S. Barrat and S. Tabbone. Classification and automatic annotation extension of images
using bayesian network. In Joint IAPR International Workshops on Structural and Syn-
tactic Pattern Recognition and Statistical Techniques in Pattern Recognition (S+SSPR
2008, LNCS 5342), Orlando, Florida, USA, December 4-6, 2008.

Conférences nationales avec comité de lecture et actes

S. Barrat and S. Tabbone. Apprentissage progressif pour la reconnaissance de symboles
dans les documents graphiques. In Actes du 15éme Congrés Francophone de Reconnais-
sance des Formes et Intelligence Artificielle (RFIA 2006), Tours, 2006.

S. Barrat and S. Tabbone. Modeles graphiques pour la combinaison de descripteurs :
application a la reconnaissance de symboles. In Actes du 16éme Congrés Francophone
de Reconnaissance des Formes et Intelligence Artificielle (RFIA 2008), Amiens, pages
647-654, 2008.

S. Barrat and S. Tabbone. Classification et extension automatique d’annotations d’images
en utilisant un réseau bayésien. In Actes du Collogque International Francophone sur I’Ecrit
et le Document (CIFED 2008), Rouen, 2008.

S. Barrat and S. Tabbone. Modélisation, classification et annotation d’images partiellement
annotées avec un réseau Bayésien. In 17éme Congrés Francophone de Reconnaissance des
Formes et Intelligence Artificielle (RFIA 2010), Caen, 2010.

Articles de revues internationales soumis et en cours de révision

S. Barrat and S. Tabbone. Modeling, classifying and annotating weakly annotated images

using bayesian network. Journal of Visual Communication and Image Representation
(JVCI), 2éme relecture.



6 1. Introduction générale

1.5 Organisation du mémoire

Ce mémoire s’articule en deux parties :
— La partie I est consacrée a I’étude des méthodes existantes d’indexation, recherche, clas-
sification et annotation d’images. En particulier :

— les différents types d’indexation, que nous venons d’introduire, et les méthodes de re-
cherche d’images associées, sont présentés dans le chapitre 2.

— Le chapitre 3 présente un état de 'art des techniques de classification automatique.

— Le probleme d’annotation d’images fait ’objet du chapitre 4. L’étude de ces méthodes
nous permet de justifier notre choix pour les modeles graphiques probabilistes.

— La partie II est dédiée a la présentation et I’évaluation de nos contributions en recon-
naissance de formes.

— Tout d’abord, un tutoriel sur les modeles graphiques probabilistes, leur fonctionnement
et leur utilisation en classification, est proposé dans le chapitre 5.

— Ensuite, dans le chapitre 6, nous proposons un modele de reconnaissance de sym-
boles par combinaison de descripteurs de forme. Un nouveau descripteur de forme y est
d’ailleurs présenté.

— Les chapitres 7 et 8 sont consacrés a la reconnaissance d’images naturelles dans des bases
généralistes. En particulier, dans le chapitre 7, nous proposons différents modeles de
représentation, classification et annotation d’images naturelles.

— Le chapitre 8, aborde, quant a lui, une problématique un peu différente : la recherche
d’images. Nous y proposons un modeéle de représentation et recherche d’images. Afin
d’améliorer les résultats de la recherche, le modele autorise I'intervention de 1'utilisateur
dans le processus de recherche : on parle de retour de pertinence.

Enfin, dans le chapitre 9, nous faisons un bilan sur ces contributions avant d’introduire nos
perspectives de recherche.
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Etat de Dart






Chapitre 2

Indexation et recherche d’images

Sommaire
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Grace a ’essor d’Internet et des nouvelles technologies, ces derniéres années, tout un chacun
peut maintenant, et a prix modique, s’équiper d’un ordinateur avec un scanner ou une petite
caméra, puis diffuser ses images sur Internet. De plus, les bibliotheques numériques en ligne
se sont développées ces dernieres années. Par exemple, on peut citer Gallica!, la bibliotheque
numérique de la Bibliotheque nationale de France, qui donne acces a la consultation d’une
partie des collections numérisées de la Bibliotheque nationale de France, ou Google Books?,
qui permet d’effectuer, en ligne, des recherches sur l'intégralité du texte de sept millions de
livres. Ces bibliotheques constituent un nouveau mode de diffusion qui a 'avantage de faciliter
I’acces a la culture, mais aussi de préserver le patrimoine en conservant les documents pour une
plus grande durée que le support papier original. Ces bibliotheques numériques ont nécessité
la numérisation de livres en masse : en 2009, 10 millions de livres ont déja été scannés dans la
bibliotheque numérique de Google Books. Cette numérisation massive de documents souléve une
problématique liée a 'indexation des grosses quantités d’images et a la recherche d’images
dans de grandes bases.

1. http://gallica.bnf.fr/)
2. http://books.google.com/
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De méme, la recherche d’images est un domaine de recherche en plein essor, compte tenu
de la diversité de ses applications. En effet, les images occupent une place prépondérante dans
les documents multimédias, de nos jours, omniprésents et mis a la disposition des professionnels
et du grand public. Le réseau Internet en est un bon exemple. Les secteurs de la presse et
de l'audiovisuel, ceux de lindustrie (imagerie scientifique), de la médecine ou encore ceux de
la propriété industrielle collectent des quantités impressionnantes d’images qu'’il faut pouvoir
gérer. Or, souvent, le processus d’acquisition de ces images est plus rapide et simple que celui
de l'indexation, ce qui fait naitre un besoin urgent d’indexation automatique.

L’indexation d’images traite de la représentation, du stockage, de ’organisation et de ’acces
aux images. Une fois les images indexées, on souhaite pouvoir les retrouver facilement. Les
systemes de recherche d’images (SRIm) tentent de résoudre ce probleme. En effet, le but d’un
systeme de recherche d’images est de retrouver, parmi une collection d’images préalablement
stockées, celles qui répondent au besoin utilisateur exprimé sous forme de requéte. Suivant le type
d’indexation, une requéte pourra étre, par exemple, un ensemble de mots-clés ou une expression
logique composée d’opérateurs logiques et de mots-clés décrivant les images recherchées par
I'utilisateur ou les themes qu’elles véhiculent. Une requéte peut aussi étre une image fournie
par 'utilisateur car il la considere similaire & celles qu’il recherche. Enfin, une requéte peut étre
constituée a la fois d’une image et de mots-clés. Pour répondre a une requéte, un SRIm met
en ceuvre un ensemble de processus de sélection des images pertinentes pour la requéte. Une
image est considérée comme pertinente si elle correspond au besoin de 'utilisateur exprimé par
la requéte. Le degré de correspondance est établi grace a une mesure de similarité entre requéte
et réponses.

Dans ce chapitre, nous présentons un état de ’art succinct des méthodes d’indexation et de
recherche d’images. En nous basant sur les avantages et inconvénients de ces méthodes, nous
justifions et présentons notre choix pour une méthode d’indexation permettant des requétes plus
flexibles pour 'utilisateur, constituées par une image et/ou des mots-clés. Ce chapitre est organisé
comme suit : en section 2.1, nous présentons les concepts de la recherche d’image (RIm) de fagon
générale. Nous y décrivons notamment les processus d’indexation et de recherche. Les deux types
d’indexation possibles et les méthodes de recherche associées sont décrits sections 2.2 et 2.3.
Enfin, grace a ’étude des différentes méthodes d’indexation et de recherche d’images existantes,
nous justifions, section 2.4 notre choix pour la combinaison des deux types d’indexation, que nous
appellerons indexation visuo-textuelle, car les images sont indexées a la fois par des mots-clés et
des caractéristiques visuelles.

2.1 Concepts

L’indexation d’images consiste a extraire des caractéristiques significatives de ces images puis
a construire des index performants, . e. a associer a chaque image un ensemble de caractéris-
tiques pertinentes et a les organiser. L’index d’une base d’images est donc I’ensemble ordonné des
caractéristiques extraites sur les images de cette base. L’organisation des caractéristiques doit
permettre un acces plus rapide aux images qui seront recherchées. Ces caractéristiques peuvent
étre de type textuel (par exemple, un ensemble de mots-clés, aussi appelés termes) associés a
chaque image), ou visuel (par exemple le nombre de pixels noirs d’une image). Ces caractéris-
tiques doivent étre pertinentes pour permettre une recherche rapide et efficace. En effet le choix
des caractéristiques va dépendre de la base d’image considérée. Par exemple, le choix de la ca-
ractéristique « nombre de pixels noirs d’une image »pour indexer une base d’images couleurs,
semble peu pertinent.
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La qualité de I'indexation est difficile & évaluer. Elle dépend de la pertinence des caracté-
ristiques, de la capacité de mise & jour, insertion ou suppression de données et du temps de
réponse (temps pour accéder a I'image recherchée). Elle dépend aussi du degré de satisfaction
de T'utilisateur.

Ainsi, la notion d’indexation fait référence a la fois au processus d’extraction des caracté-
ristiques et a leur stockage. L’indexation constitue donc le processus permettant de construire
la représentation interne des images d’une base et d’ordonner ces représentations. Le terme
« représentation interne »d’une image désigne ’ensemble des caractéristiques calculées sur cette
image.

Une fois ces données stockées, le probleme est de pouvoir les retrouver rapidement. On
parle de recherche d’images. Le processus général de recherche d’images fait donc ressortir deux
mécanismes de base : le processus d’indexation et le processus de recherche. On distingue deux
types de recherche d’images correspondant chacune & un type d’utilisateur :

— le premier est celui qui ne connait pas exactement ce qu’il cherche et tente d’explorer la
masse d’images a sa disposition. Dans ce cas, la navigation (dans une collection d’images
personnelle ou sur Internet) constitue I'outil le plus approprié.

— Le second type d’utilisateur, le plus fréquent, est celui qui définit une requéte correspon-
dant a son désir d’information et qui attend une liste, précise et pertinemment ordonnée,
des images. Le processus de recherche consiste alors a mettre en correspondance et a cal-
culer le degré d’appariement des représentations internes des images de la base et de la
requéte. Les images qui correspondent au mieux a la requéte (images dites pertinentes),
sont alors retournées a l'utilisateur, dans une liste ordonnée par ordre décroissant de degré
de pertinence lorsque le systeme le permet.

L’efficacité de la recherche est évaluée en fonction du nombre d’images pertinentes et non
pertinentes, pour la requéte, retrouvées dans une base : une recherche permettant de retrouver,
dans une base d’images, toutes les images pertinentes pour la requéte, et aucune image non
pertinente, est parfaitement efficace.

Dans ce contexte, c’est donc 'indexation des images, 7. e. leur représentation interne et
Iorganisation de ces représentations, qui permettra de les retrouver rapidement et facilement,
en utilisant I'index des termes ou caractéristiques reliés a ces images.

On compte deux types d’indexation :

— une premiére technique (voir section 2.2) consiste a extraire automatiquement des mots-
clés a partir des images elles-mémes (leur nom ou métadonnées) ou des pages Web dans
lesquelles elles sont contenues, par exemple. Il est aussi possible d’annoter manuellement
ces images par des mots-clés. La recherche d’images pourra ensuite étre effectuée a partir
de ces mots-clés (indexation et recherche textuelle).

— Une autre voie (voir section 2.3) consiste a rechercher directement les images a partir de
leur contenu méme, 4. e. a partir de leurs caractéristiques visuelles. Dans ce cas la recherche
d’images se fait par mesure de similarité (de couleur, forme, ou texture) entre une image
requéte et les images du corpus utilisé (indexation et recherche par le contenu).

Enfin, a partir de ces deux types d’indexation, une solution consiste & combiner les in-
formations sémantiques (les mots-clés) et visuelles. On parlera d’indexation et de recherche
visuo-textuelle (solution section 2.4))
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2.2 Indexation textuelle et recherche d’images a partir du texte
associé aux images

Ces méthodes d’indexation et de recherche s’apparentent a celles utilisées classiquement
dans une base de données textuelles. Simplement, dans le cas de la recherche d’images, les
données indexées sont les informations textuelles se rapportant aux images. Ces informations
textuelles proviennent d’un traitement préalable des images : soit elles ont été extraites de
fagon automatique & partir des images elles-mémes (de leur nom ou métadonnées) ou du texte
présent dans les pages Web les contenant, soit elles ont été fournies manuellement, par des
indexeurs. Ces différents types d’indexation textuelle sont expliqués dans la section 2.2.1. Les
méthodes de recherche d’images a partir de texte associé aux images sont introduites section
2.2.2. La reformulation de requétes et les processus de retour de pertinence, seront abordés dans
la section 2.2.3. Enfin, dans la section 2.2.4, nous ferons le point sur les méthodes d’indexation
et de recherche textuelle d’images.

2.2.1 Indexation textuelle

En phase d’indexation, chaque image est analysée et les mots-clés (on pourra aussi parler de
concepts) caractérisant son contenu informationnel sont extraits. Une fois extraits, les mots-clés
sont stockés de maniére organisée, a ’aide de bases de données, de fichiers inversés, ou de fichiers
signatures, ... [Moffat 96, Kent 90].

Les mots-clés peuvent étre extraits de fagon automatique a partir de I'image elle-méme (de
son nom ou ses métadonnées) ou du texte présent dans la page Web la contenant, par exemple.
Les mots-clés peuvent aussi étre fournis manuellement, par des indexeurs.

Les mots-clés descriptifs du contenu sémantique d’une image sont appelés termes d’indexation
(on peut aussi parler de descripteur). L’ensemble de tous les termes d’indexation des images
d’une base constitue le langage (ou vocabulaire) d’indexation de cette base. Ce langage peut
étre libre ou controlé. Un langage d’indexation libre est constitué des termes extraits des images
déja analysées. Un langage libre est donc évolutif car il est susceptible d’étre enrichi par un
nouveau terme apres chaque analyse d’image. Au contraire, un langage d’indexation controlé est
construit avant de commencer a indexer les images. Dans ce cas, lorsqu’une image est analysée,
on ne garde que les mots-clés qui appartiennent au vocabulaire préalablement défini. C’est-a-dire
que les mots-clés associés a 'image qui sont absents du vocabulaire ne sont pas pris en compte.

Les termes d’un langage controlé peuvent étre organisés dans un thésaurus. Un thésaurus est
une liste structurée de termes constituant un vocabulaire normalisé, construit pour un besoin
précis et un champ particulier. En effet, le choix des termes et leur structuration dépend du
besoin d’information. Par exemple, dans une base d’images de véhicules (autos, trains, avions,
etc.), les termes « coupé »et « cabriolé »pourront étre indexés par le mot-clé général « auto »,
alors qu’ils seront différenciés dans un thésaurus dédié uniquement aux automobiles. De ce fait,
la plupart des bases de données ont leur thésaurus. En plus des termes, un thésaurus fournit des
explications sur ces termes et des relations entre eux [Cai 05]. En effet, les termes peuvent étre
reliés entre eux par des relations synonymiques, hiérarchiques et associatives. On parle souvent
simplement de vocabulaire.

La figure 2.1 montre un extrait du thésaurus de 'UNESCO 3 correspondant & une recherche
sur le mot-clé « these ». Le thésaurus fournit un ensemble de descripteurs pour le mot « thése » :
examen écrit, examen, évaluation de ’étudiant ...

3. http://databases.unesco.org/thesfr/
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Ces termes constituent la note explicative du mot « these », et expliquent comment ’em-
ployer. Le symbole MT signifie que « Evaluation de I’éducation »est un micro thésaurus (un
sous-ensemble particulier du thésaurus de 'UNESCO) auquel le terme « theése »appartient. Le
symbole EP signifie que le terme « dissertation »est proche du terme « these ». Le symbole
TG indique que les termes examen écrit, examen, ... sont apparentés au mot « these »mais
ce sont des termes plus généraux ils se situent au dessus du terme « theése »dans la hiérarchie
du thésaurus. Le symbole TA indique que « document primaire »est un terme associé au mot
« these ». Enfin, le chiffre entre crochets situé a droite de chaque descripteur indique le nombre
de documents de la base contenant ce descripteur. Wordnet [Fellbaum 98] est un autre exemple
de thésaurus, dédiés aux termes de langue anglaise.

—

L fneit 4 THESAURUS de I'UNESCO

1 enregistrement correspondant a : these$

Cliquar sur la [chiffre] pour afficher las noticas indexées avec ce descriptaur dans unesdoc/unesbib.

Terme: Thése [62]
English term: Theses
Término espafiol: Tesis
Pyccruil TepMuH @ Hayudsie paboTel

MT 1.65 Evaluation de I'éducation

EP Dissertation

TG Examen ecrit  [&]

LaIG2 Examen  [311]

...... TG3 Evaluation de I'étudiant  [686]
......... TG4 Evaluation de I'éducation  [2391]
TA Document primaire [27]

FIGURE 2.1 — Sous-ensemble du thésaurus de 'UNESCO

Techniquement, I'indexation peut-étre automatique, manuelle ou semi-automatique [Salton 88].
Ces différentes techniques d’indexation textuelle sont abordées dans les sections 2.2.1.1, 2.2.1.2
et 2.2.1.3. Enfin, dans la section 2.2.1.4, nous présentons les solutions les plus populaires de
stockage et d’organisation des données textuelles obtenues.

2.2.1.1 Indexation automatique

En indexation automatique [Salton 68a, Maron 60], c’est un processus complétement auto-
matisé qui se charge d’extraire les termes caractéristiques d’une image.

Dans un premier temps, les informations textuelles sont collectées. Pour les images du Web,
des « robots d’indexation »sont utilisés. Ces logiciels visitent et analysent les pages Web (et
les images, vidéo ou documents qu’elles contiennent), a une certaine fréquence, et enregistrent
les informations collectées suivant des criteres qui leurs sont propres. Les moteurs de recherche
utilisent ces logiciels pour alimenter leurs bases. Une fois les informations collectées par les
robots, les moteurs de recherche extraient automatiquement des mots, a ’aide d’expressions
régulieres (analyse lexicale) et & partir du code HTML des balises et attributs spécifiques aux
images ou dans le texte, le titre des pages, les métadonnées ou la légende des images. Certains
moteurs de recherches possedent leur propre robot d’indexation. Par exemple, Lycos? et son

4. http://www.lycos.com/
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robot « Lycos Spider »ou Google® et son robot « Googlebot ».

Concernant les images hors internet (provenant de collections personnelles), les mots sont
extraits automatiquement a partir du nom des images, de leurs métadonnées ou annotations (le
Chapitre 4 est consacré aux différentes techniques d’annotation).

A ce niveau, on obtient un ensemble de termes, dits termes d’indexation, pour chaque image.
L’ensemble des termes d’indexation de la base constitue le langage d’indexation.

Puis ce langage est réduit en éliminant les mots trop rares ou trop fréquents du langage,
ou non porteurs de sens. Les mots non porteurs de sens sont en général des pronoms, des
déterminants, des conjonctions de coordination, des prépositions, etc.. Citons, par exemple :
the, of, to, in et and en anglais et le, la, les, et, car, ... en francais.

Les termes tres rares sont souvent supprimés du langage. Cette suppression n’est pas toujours
justifiée car certains mots peuvent étre tres rares mais tres informatifs. Cependant, les mots tres
rares ne peuvent pas étre utilisés par des méthodes a base d’apprentissage statistique (voir 2.2.2)
du fait de leur tres faible occurrence.

Concernant les mots trop fréquents, ils sont assimilés a des mots d’usage courant (par
exemple : étre, avoir, systéme, objet, chose , ...). Ces mots ne sont pas, en général, repré-
sentatifs du contenu d’une image spécifique,et peuvent étre éliminés du langage d’indexation.
Cette étape de suppression suppose que ’on dispose d’un thésaurus des mots courants.

Ensuite vient la normalisation du langage : chaque terme est remplacé par sa forme norma-
lisée. Par exemple, la forme canonique d’un verbe conjugué correspond a son infinitif. Pour les
autres mots, la forme canonique correspond au masculin singulier de ces mots, ...

L’intérét de I'indexation automatique réside dans sa capacité a traiter les images nettement
plus rapidement que ’approche manuelle, et de ce fait, elle est particulierement adaptée aux
corpus volumineux. Cependant elle présente plusieurs inconvénients majeurs :

— certain sites Web voient leur contenu actualisé plusieurs fois par jour. Dans ce cas il devient

difficile pour les robots d’indexation de fournir des collections & jour.

— l'indexation automatique n’est applicable que si les images sont associées a du texte. C’est
le cas des images provenant d’Internet, de catalogues, d’encyclopédies, de bibliotheques
numériques, etc.. Par contre ce n’est pas souvent le cas des images issues de collections de
photographies personnelles,

— les images présentes sur une méme page Internet risquent d’étre associées aux méme termes
alors qu’elles n’ont aucune raison de 1’étre,

— le texte accompagnant les images ne décrit pas toujours le contenu de celles-ci. Parfois le
contenu de I'image et du texte sont completement indépendants.

Les deux derniers points sont a ’origine de beaucoup d’erreurs d’indexation.

2.2.1.2 Indexation manuelle

En indexation manuelle, ce sont des opérateurs humains, généralement experts d’un ou plu-
sieurs domaines, qui se chargent de caractériser, selon leurs connaissances propres, le contenu des
images. Cette méthode est nécessaire dans le cas d’images provenant de collections de photogra-
phies personnelles, par exemple, car les images ne sont pas accompagnées de texte. La collection
d’images est alors annotée manuellement, c’est-a-dire que chaque image est associée a un petit
texte (commentaire), ou un ensemble de mots-clés.

Cette approche présente deux inconvénients :

— elle est subjective, puisque le choix des termes d’indexation dépend des indexeurs et de leurs

connaissances des domaines abordés par les images. De ce fait, un manque de cohérence

5. http://wuw.google.com/
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peut apparaitre entre les mots proposés par des indexeurs différents. Ceci est d’autant plus
probables pour les bases d’images généralistes, ne touchant pas & un domaine particulier.
— elle risque de devenir obsolete sur le long terme, car on doit faire face a des corpus d’images
de plus en plus volumineux et dont le contenu évolue régulierement.
Néanmoins, tel que rapporté dans [Savoy 05], 'indexation manuelle est plus performante que
I'indexation automatique, car les indexeurs organisent les données et choisissent leurs termes
d’indexation de facon a retrouver facilement les images.

2.2.1.3 Indexation semi-automatique

L’indexation semi-automatique [Jacquemin 02] est une combinaison des deux approches d’in-
dexation précédentes. Par exemple, on peut définir un vocabulaire controlé, sous forme de thé-
saurus. L’indexation automatique va étre utilisée normalement pour extraire des termes « can-
didats »d’une base d’images. Un processus d’appariement sera utilisé pour comparer les termes
candidats aux termes du thésaurus. Le langage d’indexation final sera constitué des termes
candidats retrouvés dans le thésaurus.

Une autre forme d’indexation semi-automatique consiste a utiliser 'indexation automatique
pour fournir un ensemble de termes pour chaque image. Ensuite, un indexeur humain peut
intervenir pour sélectionner parmi les termes ceux qu’il juge les plus pertinents. On pourra
parler d’indexation semi-supervisée, pour faire un parallele avec les techniques d’apprentissage
semi-supervisées, dans lesquels I'utilisateur intervient & certains moments de apprentissage (voir

Chapitre 3).

2.2.1.4 Organisation des caractéristiques textuelles

Une fois qu’un ensemble de termes normalisés a été constitué pour chaque image de la base,
il est parfois nécessaire de les organiser de fagon a pouvoir retrouver, ensuite, le plus rapidement
possible (en limitant la quantité de données textuelles examinées pendant la recherche), des
images recherchées. En effet, 'organisation des données n’est pas obligatoire, mais, des lors que
la base de recherche devient conséquente et que les méthodes de recherche utilisées nécessitent
le stockage des données textuelles, elle devient vivement conseillée. Cette organisation consiste
a la construction de structures de données, appelées index.

Les deux formes d’index les plus populaires sont les « fichiers inversés » [Harman 92] et les
« signatures numériques » [Faloutsos 92]. Un index sous forme de fichier inversé est une liste
associant, a chaque terme d’indexation, les identifiants des images indexées par ce terme. Dans
le cas des signatures numériques, l'indexation se fait par table de hachage. Une fonction de
hachage associe une signature a chaque image a partir des termes 'indexant. Certaines études
ont montré que les fichiers inversés sont en général plus performants, en terme de rapidité de
recherche, pour l'indexation de données textuelles, que les signatures numériques [Zobel 98|.
Cependant, les signatures permettent de construire 'index plus rapidement et semblent donc
plus appropriées pour la recherche dans de grandes bases de données ou le vocabulaire est large
[Carterette 05].

Outre ces deux méthodes d’indexations, les bases de données, qui gerent leur propre systeme
d’index (en général des B-arbres, plus connus sous le nom de B-trees, en anglais [Bayer 72]),
peuvent étre utilisées pour organiser les termes d’indexation décrivant les images.

Enfin, les termes d’indexation peuvent étre pondérés. Cette pondération consiste a associer un
poids d’importance (ou degré de représentativité) a chaque terme d’une image. Cette pondération
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peut étre manuelle et fonction de la catégorie grammaticale des termes : par exemple les verbes,
noms communs et noms propres ont des poids supérieurs aux adjectifs et adverbes.

Elle peut aussi étre automatique et basée sur le modele tf xidf (de 'anglais « term frequency-
inverse document frequency »), proposé par Salton [Salton 86] pour représenter l'importance
d’un mot par rapport a un document, comparé aux autres documents. Dans ce cas, le poids
augmente proportionnellement en fonction du nombre d’occurrences du mot dans le document.
Il varie également en fonction de la fréquence du mot dans le corpus. Pour un terme #; et un
document d;, cette mesure est obtenue en prenant le produit de la fréquence du terme dans
le document (term frequency) tf; ; et de la fréquence inverse de document (inverse document
frequency) idf;. La fréquence du terme du document est simplement le nombre d’occurrences
de ce terme dans le document considéré. Cette somme est en général normalisée pour éviter les
biais liés a la longueur du document :

tfi,j = nn]’Z
D k=1 Mk

ou

n;; est le nombre d’occurrences du terme t; dans d; et,

n est le nombre de termes d’indexation.

La fréquence inverse de document est une mesure de I'importance du terme dans I’ensemble
du corpus :

D]

df; = log— 21
idfy i - t; € di}]

ol

|D| est le nombre total de documents dans le corpus et le dénominateur désigne le nombre
de documents ou le terme ¢; apparait.

Cette étape d’organisation, et éventuellement de pondération, des données, est tres impor-
tante, car elle va permettre de retrouver les images rapidement, méme dans de grandes bases
d’images, en limitant le nombre de comparaisons. Elle constitue I'indexation a proprement par-
ler, car elle représente la création d’index a partir des termes préalablement extraits. Cependant,
le processus d’indexation releve & la fois de I'extraction des termes, puis de leur indexation (.
e. de la création d’index a partir de ces termes).

2.2.2 Recherche textuelle

Une fois les images indexées textuellement, le probleme est de pouvoir les retrouver simple-
ment. La recherche d’images se traduit alors par la mise en correspondance des représentations
sémantiques des images et d’une représentation sémantique de la requéte. Le terme « représen-
tation sémantique »d’une image désigne I’ensemble des mots-clés la caractérisant. Il s’agit de la
représentation interne de type textuel, d’'une image. La mise en correspondance peut se faire
grace a des modeles de recherche d’information (RI) dans les documents textuels [Salton 68a].
On peut aussi parler de modele de recherche de documents textuels, car ces modeles permettent
de déterminer si un document répond ou ne répond pas & une question (requéte). Pour adapter
ces modeles a la recherche d’images, il suffit de considérer chaque image comme un document
composé des termes (mots-clés) la décrivant et préalablement extraits. L’'indexation permet de
déterminer ces termes représentatifs des images et des requétes (leur représentation sémantique),
mais c’est le modele de recherche qui va permettre d’interpréter et reformuler les requétes a par-
tir des termes les représentant, en vue de calculer le degré de similarité entre les requétes et
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chaque image de la base, a partir de leur représentation sémantique. Un systeme de recherche
textuelle d’images peut finalement étre décrit par le schéma de la figure 2.2.
Images

Image requ éte

Extraction Extraction
de mots-cl és de mots-cl és

Représentation
textuelle
de la requ éte

Représentation
textuelle
de la requ éte

Appariement /
Recherche

Résultats
ordonn és

FIGURE 2.2 — Systeme de recherche textuelle d’images

Index

Il existe trois grandes catégories de modeles de recherche de documents textuels : les modeles
booléens [Cooper 70, Lashkari 09], les modeles vectoriels [Salton 71, Demartini 09] et les modeles
probabilistes [Robertson 76, Losada 08]. Dans les sections 2.2.2.1, 2.2.2.2 et 2.2.2.3, nous décri-
vons, pour chacune de ces catégories, le modele de base et quelques extensions de ces modeles.
Pour plus d’informations, on renverra le lecteur au Chapitre 1 de la these [Boubekeur-Amirouche 08],
dédiée a la recherche d’information, sur laquelle nous nous sommes appuyés pour décrire ces mo-
deles.

2.2.2.1 Modeles booléens

Modele booléen standard

Dans le modele [Cooper 70], chaque document est représenté par un ensemble de mots-clés
(ou termes). Comme son nom l'indique, il a recours aux opérateurs booléens (AND, OR et
NOT) : une requéte est une expression logique composée de termes connectés par des opérateurs
booléens. Un document est sélectionné si et seulement si il satisfait 1’expression booléenne.

Ce modele est simple a mettre en ceuvre et offre de bonnes performances, en termes de temps
de calcul et de satisfaction de requétes, et ce méme sur de grandes collections de documents
[Frakes 92]. De plus, il permet & l'utilisateur d’exprimer ses besoins de fagon structurée. La
possibilité d’utiliser des synonymes a lintérieur d’une requéte (grace a l'opérateur OR) et de
faire des phrases (grace a 'opérateur AND) est utile pour formuler les requétes [Marcus 91].

Par contre, il présente plusieurs inconvénients :

— certains trouvent que les requétes booléennes sont difficiles & formuler [Belkin 92, Cooper 88].
En effet, les expressions booléennes ne sont pas accessibles & un large public et des confu-
sions existent du fait de la différence de « sens »des opérateurs logiques AND et OR
lorsqu’ils sont utilisés dans une requéte et de leurs connotations respectives en langage
naturel. Ils ont aussi des difficultés a utiliser les parentheses. En partie a cause de cela,
les expressions booléennes données par les utilisateurs correspondent souvent mal a leurs
besoins. La qualité de la recherche s’en ressent.

— le modele Booléen considere chaque terme comme étant absent ou présent d’un document.
De ce fait, la correspondance entre un document et une requéte est soit 1, soit 0. Ce
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modele ne permet donc de classer les documents que dans deux catégories, ’ensemble des
documents pertinents et ’ensemble des documents non pertinents. Ce modele ne permet
donc pas de retrouver les documents ne correspondant que partiellement a la requéte
(appariement partiel).

— Enfin, tous les termes d’un document ou d’une requéte sont d’égale importance. En effet
ils sont pondérés a 1 si le terme se trouve dans le document et 0 sinon. Il est donc difficile
d’exprimer qu’un terme est plus important qu’un autre dans leur représentation.

En conséquence, le systeme de recherche d’information textuelle (SRI) détermine un en-
semble de documents non-ordonnés comme réponse a une requéte. Il n’est pas possible de dire
quel document est mieux qu'un autre. Cela crée beaucoup de problemes aux utilisateurs, car ils
doivent encore fouiller dans cet ensemble de documents non-ordonnés pour trouver des docu-
ments qui les intéressent. C’est difficile dans le cas ou beaucoup de documents répondent aux
critere de la requéte

Modele booléen étendu Le modele booléen standard est simple et relativement efficace,
mais il ne permet pes de classer les documents retrouvés. Le modele standard a donc été étendu
par Salton en 1983 [Salton 83], afin de prendre en compte les notions de pondération des termes
(& la fois dans les documents et la requéte) et d’appariement partiel.

En général, le poids d’un terme dans un document est fonction de la fréquence de ce terme
dans le document et de la fréquence de ce terme dans le corpus (ensemble des documents dis-
ponibles) (voir modele ¢f * idf section 2.2.1.4). La requéte demeure une expression booléenne
classique, mais ou les termes sont pondérés.

L’avantage de ce modele par rapport au modele standard se situe donc au niveau de la
représentation des documents : grace a la pondération des termes, on a une représentation plus
raffinée. On peut exprimer dans quelle mesure un terme est important dans un document. De
plus, cette extension du modele standard permet un classement des résultats, mais selon des
préférences exprimées par l'utilisateur dans sa requéte.

Finalement le modele booléen étendu est clairement plus performant que le modele standard.
Par contre il est plus complexe d’un point de vue calculatoire. Enfin, la distributivité de 'opé-
rateur AND n’est pas prise en compte dans I'ordonnancement des documents retrouvés. Soient
q1 et q2 deux requétes, t, to et t3 des termes de la requéte :

q = (tl 0Rt2)ANDt3(]2 = (tl ORt3)AND<t2 ORtg)

Soit d; un document retrouvé et sim la mesure de similarité entre une requéte et un document.
Alors sim(qu, d;) # sim(qa, d;) .

Modele booléen basé sur les ensembles flous Le modele booléen basé sur les ensembles
flous est une autre extension du modele booléen standard. Les requétes et les documents sont
représentés par des ensembles de termes d’indexation. Par contre, a la différence du modele
standard et du modele étendu, 'appariement n’est pas strict. La similarité entre requéte et
document n’est pas évaluée par une fonction binaire mais par une fonction & valeurs dans [0, 1].
Pour plus d’informations quant a 1’évaluation du degré de correspondance entre une requéte et
un document donné, on conseillera les lectures suivantes [Zadeh 65, Lukasiewicz 63].

Si on compare cette extension des deux modeles précédents, il est assez facile de voir son
avantage : on peut mesurer le degré de correspondance entre un document et une requéte dans
[0,1]. Ainsi, on peut ordonner les documents dans l'ordre décroissant de leur correspondance
avec la requéte. L’usager peut parcourir cette liste ordonnée et décider ou s’arréter.
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2.2.2.2 Modeles vectoriels

Modele vectoriel standard

Une autre technique de RI consiste & utiliser le modele vectoriel [Salton 71]. Dans ce mo-
dele, un document est représenté par un vecteur de dimension n, dont les dimensions sont les
termes d’indexation. Les coordonnées d’un vecteur document représentent les poids des termes
correspondants. Formellement, un document d; est représenté par un vecteur de dimension n :

d; = (wm, W2 .. - wi,n),Vi € {1,2. .. m}

ou

w;; est le poids du terme ¢; dans le document d;, m, le nombre de documents dans la collection
et n, le nombre de termes d’indexation du document d;.

Une requéte ¢ est aussi représentée par un vecteur défini dans le méme espace vectoriel que
le document :

q = (wqjl, U)q’Q . wq’n)

ou

wgj est le poids de terme ¢; dans la requéte q.

Ce poids peut étre attribué manuellement par I'utilisateur ou étre une forme de tf % idf (voir
2.2.1.4).

La pertinence du document d; pour la requéte ¢ est mesurée comme le degré de corrélation
des vecteurs correspondants. Cette corrélation peut étre exprimée par une des mesures de si-
milarité sémantique classiques suivantes : le produit scalaire, la mesure du cosinus, la distance
euclidienne, la mesure de Dice, la mesure de Jaccard, ... [Duda 01]. De telles mesures déter-
minent la ressemblance entre un document et une requéte sur la base de la comparaison locale
des termes qu’ils ont en commun.

Le modele vectoriel standard présente I'inconvénient théorique de considérer que tous les
termes sont indépendants [Berry 99]. De plus, le langage de requéte est moins expressif que
les expressions booléennes utilisées dans les modeles booléens. Par exemple, 'opérateur NOT
existant dans le modele booléen ne peut pas étre représenté dans le modele vectoriel, de part
I'utilisation de poids uniquement positifs. Enfin, de part I'appariement requéte-document non
strict, le fait qu’un document soit retrouvé plutdot qu’un autre est moins clair pour 'utilisateur.

Par contre, le modele vectoriel standard a ’avantage de posséder un langage de requéte plus
simple que les expressions booléennes utilisées dans les modeles booléens. En effet, dans le cas du
modele vectoriel, les requétes sont représentées par une simple liste de termes pondérés. De plus,
grace a la pondération des termes, les performances de ce modele sont meilleures que celles des
modeles booléens. Enfin, le modele vectoriel standard permet des réponses plus précises aux re-
quétes : les documents répondant partiellement aux requétes peuvent étre retrouvés, et, surtout,
les documents retrouvés peuvent étre triés par ordre de pertinence grace a la fonction d’appa-
riement requéte-document. Ces avantages font du modele vectoriel standard un des modeles les
plus populaires en RI [Salton 68b].

Modele connexionniste Les SRI basés sur ’approche connexionniste utilisent le fonde-
ment des réseaux de neurones, tant pour la modélisation des termes que pour la mise en ceuvre
du processus de RI.

Deux modeles théoriques ont été utilisés : les modeles & auto-organisation [Lin 91] et les
modeles a couches [Mothe 94]. Comme dans le modele vectoriel standard, chaque document et
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requéte est représenté par un vecteur de poids. Les poids sont initialisés manuellement et mis
a jour par la suite grace a un processus d’apprentissage. En effet, la majorité des réseaux de
neurones possede un algorithme « d’entrainement »qui consiste a modifier les poids synaptiques
en fonction d’un jeu de données présentées en entrée du réseau. Le but de cet entrainement est
de permettre au réseau de neurones « d’apprendre »a partir des exemples. On parle « d’appren-
tissage par expérience », et, de fagon plus générale « d’apprentissage ».

Les modeles connexionnistes offrent des atouts intéressants pour la représentation des re-
lations entre termes (par exemple la synonymie), entre documents (par exemple la similitude)
et entre termes et documents (par exemple le poids d’un terme dans un document). De plus,
leurs capacités d’apprentissage (qui sont & l'origine de la mise a jour des poids dans le réseau),
permettent d’obtenir des SRI adaptatifs, c’est-a-dire des SRI permettant les processus de retour
de pertinence (relevance feedback) et de reformulation de requéte [Choi 99, Chen 06].

Les modeles développés dans la littérature ont fait leurs preuves [Syu 94]|. Cependant, ils
restent moins populaires que le modele vectoriel standard, de part les problemes liés a la définition
de la structure du réseau et du coiit de convergence de I’algorithme d’apprentissage [Turtle 92].

Modeéle d’indexation sémantique latente (LSI Latent Semantic Indexing) L’ob-
jectif du modele LSI est de transformer une représentation par des mots-clés en une autre qui
soit telle que les documents et requétes sémantiquement similaires sont plus proches avec la
nouvelle représentation qu’avec la représentation par mots-clés initiale.

Pour ce faire, en partant de ’espace vectoriel de tous les termes d’indexation, le modele
LSI construit un espace d’indexation de taille réduite k, par application de la décomposition en
valeurs singulieres de la matrice de co-occurrence termes-documents, qui décrit les occurrences
de termes dans les documents [Deerwester 90].

Dans ce nouvel espace de dimension &, les documents sémantiquement proches se sont « rap-
prochés ». Lorsqu’une requéte est soumise, il est aussi possible de la représenter dans cet espace
vectoriel de dimension réduite k. Un calcul de similarité (distance normalisée) permettra de me-
surer la similarité entre la requéte et chaque document de la base, et de retourner les documents
les plus proches.

Ce modele a montré des performances trées intéressantes. Un de ses avantages est que des
documents peuvent étre retrouvés méme s’ils n’ont aucun mot en commun avec la requéte. Pour
un corpus de petite taille, sa performance est supérieure au modele vectoriel standard [Foltz 92].
Cependant, lorsque la taille du corpus de documents augmente, la différence avec le modele
standard semble négligeable. C’est la raison pour laquelle le modele standard reste le modele le
plus populaire [Letsche 97].

2.2.2.3 Modeles probabilistes

Modele probabiliste standard

Le premier modele probabiliste a été proposé par Maron et Kuhns [Maron 60] au début des
années 60. Ce modele est basé sur le modele PRP [Robertson 77] (Probability Ranking Prin-
ciple), qui a établi qu'un systéme de recherche d’information est supposé ordonner les documents
retrouvés en fonction de leur probabilité de pertinence vis & vis d’une requéte.

Le modele probabiliste standard suppose que les documents peuvent étre classés en deux
classes : celle des documents pertinents, notée R (de 'anglais « Relevant », signifiant « per-
tinent »), composée des documents que l'utilisateur souhaite retrouver parmi ’ensemble des
documents disponibles, et celle des documents non pertinents, notée R, composée du reste des
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documents. Les ensembles R et R sont donc disjoints et considérés comme deux variables aléa-
toires indépendantes.

Etant donnée une requéte utilisateur, notée ¢, et un document d;, le modele probabiliste tente
d’estimer la probabilité que le document d; appartienne a la classe des documents pertinents
pour ¢q. Comme dans le modele vectoriel, d; et g sont représentés par un vecteur de poids. Par
contre ces vecteurs sont booléens . e. qu'un poids vaut 1 si le terme correspondant se trouve dans
le document et 0 sinon. Un document est alors sélectionné si la probabilité qu’il soit pertinent
pour la requéte ¢, notée P(R|d;), est supérieure a la probabilité qu’il soit non pertinent pour la
requéte ¢, notée P(R|d;). Cette comparaison équivaut & calculer le degré de similarité entre le
document d; et la requéte ¢, noté RSV (d;, q), donné par :

RSV (di, q) = — =12

En utilisant la formule de Bayes, on peut écrire :

P(R|d;) = 2ud) o¢ p(R|d;) = PR

; P(d;) P(d;)

P(R,d;) = P(d;|R) x P(R) et P(R, di) = P(d,‘R) X P(R)
et

P(d;) = P(d;|R) x P(R) + P(d;|R) x P(R)

P(R)=1- P(R)
Ainsi on peut simplifier RSV :

_ P(R,d;)) P(d;|R) x P(R)
- P(R,d;) P(dj|R) x P(R)

Si RSV (di,q) > 1 ou si log(RSV (d;,q)) > 0 alors le document d; est pertinent pour la
requéte q.

L’inconvénient majeur de ce modele réside dans le calcul des probabilités P(R|d;). En effet,
ce calcul est difficile car on ne sait pas mesurer la pertinence d’'un document pour un humain.
Cependant, des modeles existent pour estimer ces probabilités. Le plus connu consiste a utiliser la
regle de Bayes pour calculer P(R|d;) & partir des probabilités connues P(R) (probabilité d’obtenir
un document pertinent en piochant au hasard) et P(d;) (probabilité de piocher le document
d; au hasard), et de la probabilité P(d;|R) que l'on peut obtenir par apprentissage a partir
d’un ensemble de requétes déja résolues (cet ensemble est appelé échantillon d’apprentissage ou
d’entrainement) et de la pondération des termes dans les documents. Pour des détails concernant
les modeles d’estimation de ces probabilités, on conseillera au lecteur le troisieme chapitre du
livre [Madjid 04].

Malgré l'existence de ces modeles, le probleme d’estimation des probabilités initiales (qui
constituent les parametres du modele probabiliste standard) persiste donc. En effet, en 1’ab-
sence d’échantillon d’apprentissage, cette estimation est difficile. De méme, si on dispose d’un
échantillon d’apprentissage mais qu’il est de petite taille, les probabilités seront mal estimées.
Enfin, comme le modele vectoriel standard, le modele probabiliste standard présente 'inconvé-
nient de supposer que la présence d'un terme dans un texte (document) est indépendant de la
présence des autres termes, et que la pertinence d’un document ne dépend que des termes qu’il
contient.

Par contre, cette approche probabiliste bénéficie de nombres d’avantages. Elle fournit aux
utilisateurs un classement des documents retrouvés. En outre, les utilisateurs peuvent contréler
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le nombre de documents retrouvés en utilisant un seuil de pertinence au niveau des probabilités.
Les requétes sont aussi plus faciles a formuler qu’avec le modele Booléen, car elles ne nécessitent
pas l'apprentissage dans un langage de requétes : les utilisateurs peuvent utiliser le langage
naturel.

Les résultats du modele probabiliste standard sont comparables a ceux du modele vectoriel
standard [Grossman 04, Jones 00]. Cependant, le modele vectoriel reste le plus populaire car il
ne nécessite pas de données d’apprentissage.

Modeles de langage Dans les modeles présentés ci-dessus, le texte est traité comme un
« sac de mots », c’est-a-dire que l'ordre des termes dans le texte n’est pas pris en compte. Les
termes d’un document sont supposés indépendants les uns des autres. En utilisant un modele
basé sur l'analyse des « n-grammes », cette hypothese n’est plus nécessaire. La notion de « n-
grammes »a été introduite par Claude Shannon dans ses travaux en théorie de l'information
[Shannon 51], ou il s’intéressait a la prédiction d’apparition de certains caracteres en fonction
des n caracteres précédents. Un « n-grammes »désignait alors une séquence de n caracteres. Les
modeles de n-grammes généralisent cette notion a celle de sous-séquence de n éléments construite
a partir d’'une séquence donnée. Ces modeles sont beaucoup utilisés en traitement automatique du
langage naturel, c’est pourquoi on parle de modeles de langage. Dans ces modeles, un n— grammes
désigne une séquence ordonnée de n termes. De plus, ces modeles reposent sur I’hypothese
simplificatrice que la prédiction d’un mot ne dépend que de la séquence des n — 1 mots qui le
précedent.

Ces modeles sont différents des approches classiques en RI. En effet, plutot que d’évaluer
le degré de similarité entre documents et requétes, les modeles de langage considerent que la
pertinence d’'un document pour une requéte est en rapport avec la probabilité que la requéte
puisse étre générée par le document [Ponte 98]. C’est-a-dire, que, si la requéte de I'utilisateur
est une suite de mots, 'objectif est de calculer la probabilité de chaque document disponible,
a partir du modele de la requéte. Ce calcul sera simplifié grace a ’hypothese simplificatrice
évoquée ci-dessus : il suffira de calculer la probabilité du dernier mot de la requéte étant donnée
la suite de ses précédents.

L’inconvénient majeur de ce type de méthode est que, lorsque le n-grammes correspondant
a la requéte n’apparait pas dans le corpus d’apprentissage, sa probabilité est systématiquement
nulle. En effet, il est difficile de construire un corpus suffisamment représentatif pour contenir,
de fagon justement distribuée (c’est-a-dire correspondant a la distribution réelle) 'ensemble des
n-grammes d’un langage. Ceci est d’autant plus probable si n (la taille de I’expression) est grand.
De ce fait, les modeles bi et trigrammes (avec un historique de un ou deux mots respectivement),
sont le plus souvent utilisés. De plus, afin de pallier ce probleme, des techniques de lissage
peuvent étre utilisées. Le lissage consiste a assigner des probabilités non nulles aux termes qui
n’apparaissent pas dans les documents.

Les performances des modeles de langage étant dépendantes de la disponibilité de données
pour 'apprentissage des parametres nécessaires, elles sont comparables a celles obtenues par le
modele probabiliste standard. Cependant, ce modele est plus précis car il permet de prendre en
compte l'ordre des mots dans les documents. De plus, I’appariement entre documents et requéte,
qui se fait différemment dans les autres modeles de RI présentés, améliore les poids utilisés et
en fait un modele plus performant [Bennett 07].

Il existe d’autres modeles probabilistes utilisés en RI, comme les réseaux Bayésiens. Ces der-
niers ont fait leur apparition dans le domaine de la RI dans les années 90 [Callan 92, Turtle 91].
Comme dans le modele probabiliste standard, ils permettent de calculer la probabilité qu’un
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document représente bien une requéte. Pour plus d’informations sur l'utilisation des réseaux
Bayésiens en RI, on renverra le lecteur aux références suivantes [Myaeng 98, Ribeiro 96]. De
plus, le chapitre 5 de cette these fait 'objet d’une étude des réseaux Bayésiens.

2.2.3 Reformulation des requétes

Quel que soit le modele de recherche utilisé, son efficacité est basée sur la capacité de la
requéte posée par un utilisateur & traduire son besoin d’information. Or, nous avons vu, dans la
section 2.2.2, que 'utilisateur a parfois du mal a choisir les bons termes qui expriment le mieux
ses besoins d’information, en particulier & cause de la subjectivité des termes d’indexation. La
requéte permet donc rarement d’aboutir & un résultat qui satisfait 'utilisateur.

Afin de pallier ce probleme, la reformulation de requéte a été introduite en RI. Le processus
de RI est alors envisagé comme une suite de formulations et de reformulations de requétes jusqu’a
la satisfaction du besoin d’information de I'utilisateur. On distingue deux types de méthodes de
reformulation de requéte : les méthodes « globales »et les méthodes « locales ».

De fagon générale, les méthodes globales [Navigli 03, Qiu 93] se basent sur l’expansion de
requétes en s’appuyant sur des ressources linguistiques (thésaurus ou ms), ou sur des techniques
d’associations de termes telles que les regles d’association. C’est-a-dire que, pour chaque terme
t, la requéte peut étre automatiquement étendue avec des termes extraits d’un thésaurus, syno-
nymes de ¢, ou en relation avec ¢. Le systeme peut ainsi apparier la requéte a des documents
pertinents qui ne contiennent aucun des mots de la requéte initiale.

Les méthodes locales ajustent une requéte relativement aux documents qui sont retournés
comme documents pertinents pour la requéte initiale. Elles se basent sur la technique dite de
retour (ou réinjection) de pertinence (relevance feedback) [Rocchio 71]. L’idée du retour de
pertinence est de faire participer I'utilisateur dans le processus de recherche de sorte a améliorer
I’ensemble final de résultats. Le procédé de base est le suivant :

I'utilisateur formule sa requéte initiale,

— le systéme renvoie un premier ensemble de résultats de recherche,

— l'utilisateur estime la pertinence de quelques documents retournés (par exemple en attri-
buant un poids de 1 aux documents qu’il consideére pertinents, 0 sinon),

— le systeme calcule une meilleure représentation des besoins de 'utilisateur, a partir des

documents jugés pertinents et non pertinents. Ceci aboutit a une nouvelle requéte,

le systeme renvoie un nouvel ensemble de résultats pour la nouvelle requéte.

Le processus de retour de pertinence peut comporter plusieurs itérations de ce procédé de
base.

Ce procédé de base, en recherche d’images, peut étre représenté par le schéma de la figure
2.3.



24 Chapitre 2. Indexation et recherche d’images

Remplacement de larequ éte
initiale par la requ éte modifi ée

Requéte modifi ée

Analyse

des sélections

Base d'images

Recherche
de similarit és

Images
retrouv ées

Sélection par I'utilisateur
des images pertinentes

Images

sélectionnées

FIGURE 2.3 — Processus de base du retour de pertinence en recherche d’images

Les documents considérés et marqués comme pertinents par I’utilisateur sont appelés exemples
positifs. Au contraire, les documents considérés et marqués comme non pertinents par 1'utilisa-
teur sont appelés exemples négatifs.

Chaque nouvelle requéte, notée ¢, peut étre construite grace a la formule, souvent utilisée,
de Rocchio [Rocchio 71], donnée ci-dessous, dont 1'idée est d’ajouter a la requéte initiale, notée
qo les termes des documents pertinents (I’ensemble des documents pertinents est noté R) et de
lui retrancher les termes des documents non pertinents (I’ensemble des documents non pertinents
est noté R). d; désigne un vecteur document.
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Les méthodes locales sont plus populaires que les méthodes globales, car elles ne nécessitent
pas de thésaurus. Cependant, les méthodes locales, basées sur le retour de pertinence, présentent
I'inconvénient d’étre cotiteuses pour 'utilisateur, qui, en plus de la formulation de sa requéte
initiale, doit marquer certains documents comme pertinents ou non a chaque renvoi du systeme
des résultats d’'une recherche. Pour pallier ce probléeme, il est possible de simuler I’interaction
d’un utilisateur en supposant que les dix premiers documents trouvés par une premiere recherche
sont pertinents et les cent derniers sont non pertinents. Cette adaptation n’empéche pas le pro-
cessus de réinjection de pertinence d’étre couteux pour le systéme, son colt étant lié au nombre
d’itérations du procédé de base décrit ci-dessus. Néanmoins, la reformulation automatique d’une
requéte grace a l'utilisation de documents pertinents et non pertinents a été un succes de la
recherche d’informations [Buckley 94].

2.2.4 Comparaison des modeles et conclusion sur ’indexation et la recherche
textuelles d’images

Nous avons présenté dans cette section les concepts fondamentaux de la RI dans les docu-
ments textuels. Nous y avons en particulier exposé les techniques d’indexation automatique et
les principaux modeles de recherche.

Les premiers modeéles mis en place sont des modeles booléens, basés sur la théorie des en-
sembles. Ils sont simples a concevoir. Par contre, I’appariement utilisé est strict et ne permet
de classer les documents que dans deux catégories : ’ensemble des documents pertinents et
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I’ensemble des documents non pertinents. Ces modeéles ne permettent donc pas de retrouver
les documents répondant partiellement a la requéte. Enfin, certains utilisateurs éprouvent des
difficultés a construire des requétes booléennes.

Les modeles vectoriels, algébriques, offrent la possibilité d’ordonner les documents retrouvés
selon leur degré de similarité avec la requéte. La facilité d’utilisation du modele et sa robus-
tesse, méme si son calcul est coliteux, ont fait de lui un des modeles les plus populaires de RI.
Cependant, ces modeles considerent que tous les termes sont indépendants, ce qui constitue un
inconvénient théorique important, car I'indépendance des termes se vérifie rarement, en réalité.
De plus, leur pouvoir expressif est limité, contrairement aux modeles booléens. En particulier,
lopérateur NOT du modele booléen n’a pas d’équivalent dans le modele vectoriel.

Enfin, les modeles probabilistes, basés sur la théorie des probabilités, ont des performances
comparables a celles des modeles vectoriels. Les documents y sont ordonnés selon leur probabilités
de pertinence pour la requéte. De plus, les requétes sont plus faciles a exprimer qu’avec les
modeles booléen. Leur inconvénient, cependant, réside dans ’estimation des probabilités utilisées
pour 'évaluation de la pertinence.

Compte tenu des avantages et inconvénients que nous venons de citer pour les trois catégo-
ries de modeles de recherche, il en ressort que la plupart de ces modeles sont relativement effi-
caces. Tous ces modeles peuvent étre appliqués a la recherche textuelle d’images [Rasiwasia 08,
Rasiwasia 07, Fan 06]. Il suffit d’indexer les images textuellement puis de considérer chaque
image (de la base de recherche ou image requéte) comme un sac de mots, les mots étant les
termes d’indexation. Finalement, les modeles de recherche d’information textuelle sont utilisés
en considérant chaque image comme un document et la base d’images constitue ’ensemble des
documents. Afin de tester I'efficacité des méthodes de recherche d’images par le texte, il existe des
bases d’images standards, comme celles utilisées dans les Workshops ImageCLEF, dédiées a dif-
férents domaines d’application : des collections photographiques [Clough 07], des bases d’images
médicale [Miiller 08], etc.

L’approche [Rasiwasia 08] est originale dans le sens ou la requéte est uniquement textuelle,
il n’y a pas d’image exemple. Par contre elle présente I'inconvénient de nécessiter que toutes les
images de la base soient indexées textuellement, ce qui se révele coliteux pour I'utilisateur dans
le cas d’une indexation manuelle.

Appliqués a des images préalablement indexées textuellement, les modeles de RI permettent
de retrouver rapidement et efficacement des images correspondant & une requéte. Par contre,
qu’ils soient stricts, pour les uns (booléens), ou flexibles, pour les autres (vectoriels et probabi-
listes), les modeles standards ne prennent pas en compte les préférences de 'utilisateur sur les
criteres de recherche et il est difficile de formuler des requétes complexes. Par exemple, dans le
modele booléen standard, I’agrégation utilisée est exclusivement de type conjonctif (AND) et/ou
disjonctif (OR). De ce fait, une requéte telle « trouver un ballon rouge prés d’un vélo, sur fond
vert », va étre tres difficile a formuler. En effet, les utilisateurs manipulent mal les expressions
logiques et construisent donc difficilement des expressions correspondant a leurs besoins, d’au-
tant plus que les requétes sont complexes. Afin de pallier ce probleme de formulation et ainsi
d’améliorer les résultats de recherche, des méthodes de reformulation de requétes et de retour
de pertinence existent [Lioma 08, Urban 06].

De plus, un probleme majeur réside dans la phase d’indexation précédant la recherche. En
effet, les méthodes d’indexation textuelle automatiques sont peu performantes et fournissent des
ensembles d’images mal annotées, car elles utilisent 'URL, le titre de la page ou le texte proche
de I'image dans le cas d’images provenant d’Internet, ou alors tout simplement le nom de I'image
dans le cas d’images issues de collections personnelles. Pourtant, toutes les images présentes sur
une méme page ne devraient pas étre indexées par les mémes termes. De meéme, la plupart
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des images ne sont pas nommeées de fagon pertinente, mais bien souvent par des noms générés
automatiquement par les appareils numériques, comme « IMGP0O01.JPG », et qui ne portent pas
de sens. De plus, ces images, issues de collections personnelles, sont rarement renommeées par les
utilisateurs, a cause du travail fastidieux que cela représente, et surtout parce qu’ils connaissent
leurs images et ne voient pas 'utilité de I’annotation ou du renommage.

Quant a l'indexation textuelle manuelle, bien qu’elle soit plus performante que I'indexation
textuelle automatique, elle est trés cotuteuse pour l'utilisateur et se révele pratiquement inappli-
cable aux grandes bases d’images. De plus, elle est tres subjective. En effet, une méme image
peut avoir plusieurs sens et donc contenir plusieurs termes. C’est le cas dans le tableau 2.1 pré-
sentant une image et différentes termes susceptibles de I'indexer. On parle de « polysémie »de
I'image. De ce fait, la ou les personne(s) qui indexe(nt) une image et la personne qui la recherche
ne choisiront pas forcément les mémes termes pour la décrire.

cheval
animal
voiture
automobile
véhicule
route
herbe

TABLE 2.1 — Exemple d’une image et ses éventuels termes d’indexation

De plus, un méme terme peut avoir des sens différents. Par exemple, le terme « glace »peut
désigner un miroir, un aliment, ou de I’eau glacée.

Afin de pallier cette subjectivité des termes, des ressources sémantiques (thésaurus) ont
été construites pour plusieurs langues, tel Wordnet [Fellbaum 98] pour 'anglais. WordNet est
une base de données lexicales, définissant, pour chaque mot de la langue anglaise, ses classes
d’équivalences sémantiques appelées « synsets ». Chaque « synset »regroupe tous les mots ayant
le méme sens que le mot considéré. Ainsi, les mots dans un méme synset peuvent étre considérés
comme des synonymes. WordNet établit également d’autres types de relations sémantiques entre
mots : des relations hiérarchiques (hyperonymie/hyponymie ou générique/spécifique), et des
relations d’association. Des travaux ont été proposés pour le calcul de similarité sémantique
entre deux mots dans WordNet [Pedersen 04]. Wordnet fournit donc un thésaurus qui semble
étre un outil précieux pour réduire la subjectivité inhérente a l'indexation textuelle manuelle.
Un probleme subsiste, cependant : les termes et relations qu’il contient ne sont pas dédiés a
la description d’images. Cet état de fait explique bien des déconvenues en matiere de requétes
effectuées a partir des onglets « images »des différents moteurs de recherche traditionnels, qui
s’appuient encore majoritairement sur des techniques d’indexation textuelle.

A la différence de l'indexation automatique des textes, les images n’apportent pas directe-
ment d’information conceptuelle de haut niveau sémantique. De plus, le résultat d’une recherche
textuelle dépend de la langue utilisée pour formuler la requéte : celle-ci doit étre formulée dans la
méme langue que la langue utilisée pour 'indexation des images disponibles. Enfin, nous avons
vu que le choix des termes d’indexation est tres subjectif. L’indexation textuelle ne semble donc
pas la plus appropriée en vue de rechercher des images, méme si elle reste d’actualité pour sa-
tisfaire les utilisateurs qui ne disposent pas d’image exemple pour exprimer leurs besoins, par
exemple. A cet effet, de nouvelles approches ont été proposées récemment [Liu 09¢c, Grangier 08].
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Par contre, quand l'utilisateur dispose d’image exemple, il est préférable de développer
d’autres index qui soient pertinents pour permettre une recherche rapide et efficace, et des
modeles de recherche qui permettent a 'utilisateur d’exprimer facilement ses besoins. A cet effet
se développent, depuis plusieurs années, des outils de recherche par le contenu visuel, également
désignés sous le sigle générique CBIR (Content-based image retrieval) [Smeulders 00].

2.3 Indexation et recherche d’images par le contenu

Les systemes d’indexation et recherche d’images par le contenu permettent de rechercher les
images d’une base en fonction de leurs caractéristiques visuelles. Ces caractéristiques, encore
appelées caractéristiques de bas-niveau sont des représentations de la couleur, la texture, la
forme, ...

Le principe de cette technologie respecte deux grandes phases. La premiere étape consiste a
extraire les caractéristiques visuelles significatives de 'image toute entiere ou de certaines parties
(régions) de celle-ci. Cela permet de créer une « signature numérique », ou plus communément
« signature », censée représenter 'image dans un index. La deuxiéme phase est la mise en adé-
quation entre les attributs choisis pour décrire les images des bases et les requétes visuelles des
usagers afin d’obtenir un appariement satisfaisant. L’appariement se fait grace a des mesures de
distances entre les caractéristiques ou des mesures de similarité globales entre deux images.

Une fois que la similarité entre une image requéte et chaque image de la base d’images est
calculée, on peut ordonner les images de la base de la plus pertinente a la moins pertinente, et
présenter le résultat a 'utilisateur. L’image la plus pertinente est celle qui a le plus grand degré
de similarité avec 'image requéte.

Dans cette section, nous présentons brievement les différents types de systémes de recherche
d’images par le contenu existants. Nous évoquons aussi la diversité des bases d’images (section
2.3.1). Ensuite, les différents types de requétes visuelles possibles sont présentés (section 2.3.2).
Puis nous exposons trois méthodes de caractérisation visuelle, fondées respectivement sur ’ana-
lyse de la forme (section 2.3.3.1), de la texture (section 2.3.3.2) et de la couleur d’une image
(section 2.3.3.3). Dans la section 2.3.3.4, nous présentons les techniques d’indexation multidimen-
sionnelle, permettant d’organiser ces caractéristiques visuelles. Quelques mesures de similarité et
de distances, permettant de retrouver les images sur la base de caractéristiques visuelles préala-
blement extraites, sont présentées section 2.3.4. Enfin, dans la section 2.4, nous présentons notre
choix de méthode d’indexation et de caractéristiques.

2.3.1 DMotivations, applications et bases d’images

Comme nous 'avons vu dans la section 2.2, 'indexation textuelle des images n’est pas des
plus efficaces. En effet, 'indexation automatique tient compte du texte que 'on peut trouver
dans les pages Web contenant les images, ou dans les métadonnées ou le nom des images, ...

Quant a l'indexation textuelle, elle se révele en général meilleure que l'indexation auto-
matique, mais pose quand méme probleme. En effet, & moins que les images a indexer n’appar-
tiennent & un domaine précis et que I'on dispose d’indexeurs humains spécialistes de ce domaine,
il est difficile de rendre compte d’une image par des mots. Pour déterminer précisément le sujet
d’une image, il est nécessaire de savoir a quoi va servir 'image, d’ou elle provient et pourquoi on
la recherche. De plus, les images sont polysémiques, . e. que leur sens est défini par ceux qui la
regardent. De ce fait, il est probable que des indexeurs différents interprétent une méme image
de facon différente et qu’ils utilisent des termes différents pour I'indexer.
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Ces problemes sont tous dus au fait que les images n’apportent pas directement d’information
sémantique : on parle de fossé sensoriel entre le monde observé et I'image acquise [Smeulders 00,
Boucher 05].

Devant ce probleme de fossé sensoriel, le probleme de recherche d’image a été redéfini : on
ne cherche plus a décrire par des mots le contenu des images pour ensuite retrouver des images
en utilisant des requétes textuelles. On recherche maintenant a mesurer la similarité entre les
images, sur la base de caractéristiques visuelles (caractéristiques de bas niveau). Cette nouvelle
vision de la recherche d’images est plus connue sous le terme de recherche d’images par le
contenu (en anglais CBIR, content based image retrieval). Nombre de systémes d’indexation et
de recherche d’images par le contenu ont vu le jour ces dernieres années [Oussalah 08, Lew 06].

Les caractéristiques visuelles utilisées et les systemes de recherche associés sont souvent dé-
diés a un type d’application, car la robustesse des caractéristiques est tres dépendante de la base
d’images utilisée, cette derniere étant souvent déterminante dans ’application associée. Parmi les
nombreuses applications d’indexation d’images par le contenu, on peut citer : ’authentification
(de visages [Visani 05, Toews 09], empreintes digitales [Uz 09, Sheng 09], symboles [Coustaty 08,
LaViola 07], logos [Ballan 08, Wei 09]), la médecine (recherche ou détection de « scénes »anor-
males dans des images radio par exemple, en vue d’un diagnostic [Arzhaeva 09]), 'audiovisuel
(par exemple identification de personnages dans les journaux télévisés [Everingham 09a]), l'art
ou encore le design (par exemple recherche d’une texture particuliere de tissus [Sdnchez 08]),
I'Internet (par exemple le but des moteurs de recherche et les portails de données sont d’identi-
fier les données, images ou vidéo, correspondant a la recherche d’un utilisateur ou au domaine
concerné par le portail (par exemple Google Similar Images®, ...

Ces exemples nous menent a distinguer deux types d’applications, correspondant a deux types
de bases d’images : les bases généralistes et les bases spécialisées. Le type de base est souvent
déterminant sur le type de besoin d’acces aux données : recherche d’images ou classification ? (les
différents besoins ayant été présentés dans le Chapitre 1). En effet, les bases généralistes ont un
contenu hétérogene : elles sont constituées d’images de couleurs et de formes variées, représentant
divers objets. On parlera de bases d’images naturelles. Elles sont plutét destinées a une utilisation
grand public dans un contexte de recherche d’images. Les images que l'on peut trouver sur
Internet constituent une large base d’images généralisées. C’est parmi ces images en ligne que
les moteurs de recherche, comme Google Similar Images *, Google Images® et Picsearch?, vont
rechercher des images correspondant a une idée, un besoin précis de 'utilisateur.

Au contraire, les bases d’images spécialisées ont un contenu homogeéne : les images présentent
différentes vues d’un objet particulier, ou des objets de méme type, ou des objets différents
issus d’un domaine particulier. Par exemple, dans le domaine médical, on pourra utiliser des
bases d’images de grains de beautés, de forme, de couleur ou d’aspect différents, dans le but
d’identifier un cancer de la peau. C’est le cas du site Internet [Snyder 02], qui fournit 3 bases
d’images spécialisées et de la base [Martinez 98] qui fournit une base de 4000 images de visages.

Ces bases sont souvent destinées a étre utilisées par des experts (c’est le cas de 'exemple de
la base d’images de grains de beautés : les experts sont des médecins qui utilisent ces images dans
un but décisionnel, 1ié au diagnostic). Ces bases d’images spécialisées correspondent plus a un
besoin de reconnaissance/identification d’objets que de recherche. En effet, reprenons ’exemple
de la base d’images de grains de beauté : le but, ici, sera de classer chaque image en deux classes
(sujet malade vs. sujet sain). Prenons un autre exemple, celui d’un dessin industriel : dans ce

http://similar-images.googlelabs.com/
http://similar-images.googlelabs.com/
http://images.google.com/
http://www.picsearch.com/
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cas le but sera d’identifier chaque élément / symbole du schéma (résistance, ampoule, etc.).
Ces taches de reconnaissance et d’identification peuvent étre résolues grace a des techniques de
classification et d’apprentissage, qui font 'objet du Chapitre 3. Dans la suite de cette section,
on s’intéressera plus particulierement aux techniques d’indexation et de recherche d’images.

2.3.2 Types de requétes

Il existe deux fagons de faire une requéte dans un systéme d’indexation et de recherche
d’images par le contenu : soit a I’aide d’exemples, soit par une esquisse / ébauche graphique (en
anglais « sketch »).

2.3.2.1 Requétes a base d’exemples

Pour les systemes de recherche d’images & base d’exemples, I'utilisateur, pour représenter
ses besoins, utilise une image (ou une partie d’image) qu’il considere similaire aux images qu’il
recherche. Cette image est appelée image « exemple »ou « requéte ». L’image exemple peut soit
étre fournie par I'utilisateur, soit étre choisie par I'utilisateur dans la base d’images utilisée. En
anglais, cette technique est connue sous le nom de « query by image content »(QBIC).

Par exemple, la figure 2.4 montre une image requéte (en haut de la page au centre) et les
images les plus proches (en dessous de la requéte) renvoyées par le systéme de recherche d’images

en ligne Google Similar Images 1.
GO[ )SIE similar Mages I Szarch inages
Similar Imagas Results 1 - 18 of 624 (0.01 secords)

Related scarches: nofre dame paris  nofre dem  nofre dame cathedral  paris france at night  paris night

Showing enly s milar images - Back to results for paris

33 T Bl i S E
241 x 320 - 18k - jpy 1024 x 182 - 167k - jog 375 x 500 - 30k - jpy 400 x 200 - 56k - jpy
www.packetbytes com bpl.bogger com wrad tualiveb.ro wwaw tunl web no canalblog com bus uthk edu
Similar images Sim lar images Similar imzges Similar imagzs Similar imageg

Relatad: gathic architecture Related: peric at night

FIGURE 2.4 — Image requéte et le résultat renvoyé par Google Similar Images

Lorsque l'utilisateur fournit une image entiere en tant qu’exemple, on va comparer cette
image aux images d’'une base de recherche [Lin 09a, Torres 09].

Lorsque I'utilisateur fournit une partie d’image, on parle de « requéte partielle ». En effet, un
utilisateur ne désire pas toujours retrouver des images d’apres I’apparence globale d’une image.
Parfois, celui-ci peut rechercher des images ayant certaines zones (ou régions) semblables a celles

10. http://similar-images.googlelabs.com/
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de I'image requéte [Todorovic 08]. Il peut aussi rechercher des objets particuliers dans les images
[Rahmani 08]. Dans ce cas, l'utilisateur fournit comme exemple une région particuliere d’une
image [Chiang 09], ou une image représentant l’objet qu’il désire retrouver dans les images de la
base. L’indexation et la recherche d’images par requéte partielle sont basées sur une segmentation
préalable des images, ou sur leur structure spatiale.

On distingue deux types de segmentation d’images : la segmentation manuelle ou la segmen-
tation automatique. Dans le cas de la segmentation manuelle, 'utilisateur trace, dans les images,
le contour des régions qui I'intéressent. Quant a la segmentation automatique, elle consiste a par-
titionner les images en régions connexes et homogenes au sens d’un critere d’homogénéité précis
(homogénéité de couleur, de texture, etc. au sein d’une méme région) [Estrada 09]. Nombre d’ap-
proches ont déja été proposées : elles reposent sur des outils variés tels que la morphologie ma-
thématique [Hamarneh 09, Hodneland 09], la décomposition en ondelettes [Kim 07, Roudet 07],
les contours actifs [Mille 09, Ying 09], ...

Certaines sont fondées sur la détection de contours ou de points d’intérét [Zhang 09c, Papari 08].
D’autres, au contraire, sont basées sur I'identification de régions [Ayed 08, Zhang 07]. Pour plus
d’informations sur les différentes techniques de segmentation, on conseille les lectures suivantes
[Albatal 09, Freixenet 02].

Plusieurs problemes sont liés aux requétes partielles basées sur la segmentation d’images.
En effet, la segmentation manuelle s’avere tres colteuse pour l'utilisateur, et difficile, sur de
grandes bases d’images. Concernant la segmentation automatique, il est difficile d’obtenir une
segmentation précise. De plus, la segmentation peut poser des problemes d’invariance lors de
I’appariement entre une requéte et des images : certaines méthodes basées sur la segmentation
ne permettront pas de retrouver les objets ou régions similaires & la requéte s’ils n’ont pas la
méme taille, la méme orientation ou la méme position.

Une autre solution consiste donc a utiliser des requétes partielles basées sur la structure
spatiale des images. Une structure souvent utilisée est ’arbre quaternaire [Malki 99]. Dans cette
approche multirésolution, une image est vue comme la réunion de quatre sous-images carrées de
méme taille. Chaque sous-image peut étre décomposée de la méme facon et ainsi de suite pour
chaque niveau de résolution. Les caractéristiques visuelles choisies sont calculées et stockées pour
chaque sous-image. Ainsi les relations spatiales entre les sous-images sont conservées. Quand un
utilisateur recherche une image, il spécifie les régions qui l'intéressent pour chaque niveau de
résolution. Les images de la base de recherche sont filtrées en augmentant au fur et a mesure le
niveau de résolution. Cette approche évite la segmentation des images et offre des alternatives
efficaces aux problemes d’invariance.

Les requétes partielles permettent donc de retrouver des objets ou des sous-images dans
des images, contrairement aux requétes a base d’exemple classiques. Les méthodes a base de
requétes partielles sont donc plus précises que celles & base d’exemples classiques. Cependant,
étant basées, en général, sur une segmentation préalable des images, les requétes partielles ont
I'inconvénient d’étre plus cotiteuses. Outre le colit de la segmentation des images, il faut prendre
en compte le stockage des caractéristiques : ’ensemble des caractéristiques choisies est calculé et
stocké pour chaque région de chaque image, au lieu d’avoir un seul ensemble de caractéristiques
par image dans le cas des requétes par exemple classiques. Enfin, la recherche d’images est
d’autant plus cotuteuse qu’il y a de régions. Enfin, le choix entre requéte partielle ou globale est
fonction du besoin de 'utilisateur.
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2.3.2.2 Requétes par esquisses

Dans les requétes par esquisse (connues sous le terme « sketch-based image retrieval », en an-
glais) [Gavilan 08, Anelli 07], le systeme fournit a l'utilisateur des outils lui permettant de consti-
tuer une esquisse correspondant & ses besoins. L’esquisse fournie sera utilisée comme exemple
pour la recherche. L’esquisse peut étre une ébauche de forme ou contour d’une image entiere ou
une ébauche des couleurs ou textures des régions d’une image. L’utilisateur choisira, en fonction
de la base d’images utilisée, de ses besoins et préférences, I’'une ou ’autre de ces représentations.

Les requétes par esquisse présentent 1’'inconvénient majeur qu’il est parfois difficile pour I'uti-
lisateur de fournir une esquisse, malgré les outils qui lui sont fournis. C’est le cas des images
provenant des bases généralistes. En effet, ces images peuvent étre décrites par un large spectre
de caractéristiques (texture, forme, couleur, composition spatiale, ...) Dans ce cas I'utilisateur
a du mal a fournir une esquisse. Par contre, pour certaines bases spécialisées, comme des bases
de symboles graphiques, il est assez facile de fournir une esquisse : par exemple, si I'utilisateur
recherche toutes les images contenant le symbole d’une résistance, dans une base, il pourra des-
siner facilement le contour du symbole et le fournir comme esquisse. La requéte par esquisse est
donc particulierement utile pour la recherche d’images dont le contour est facilement identifiable
et reproductible a la main.

Finalement, les résultats de la recherche dépendant de la qualité et de la précision de 'es-
quisse, une requéte a base d’image exemple, globale ou partielle, issue de la base d’images
utilisée pour la recherche, ou d’une collection personnelle de I'utilisateur, est généralement pré-
férée a une esquisse. La requéte par esquisse sera préférée pour la recherche dans certaines
bases d’images spécialisées a forte teneur en composantes graphiques (symboles graphiques, par
exemple) [Mas 07, Romeu 06].

2.3.3 Indexation par le contenu : extraction de caractéristiques

Une fois une requéte exprimée, qu’elle soit partielle ou non, le systeme va extraire une ou
des caractéristiques de la requéte, les organiser, et va les comparer a celles des images de la base
d’images. L’extraction, le stockage, et I'organisation des caractéristiques relevent de 'indexation
des images. La comparaison des caractéristiques d’images fait référence a la recherche d’images.

Dans le cas de requétes partielles, le systeme va calculer les caractéristiques de facon locale,
pour chaque région de la requéte et de chaque image de la base. Dans le cas d’une requéte a
base d’exemple composée d’une ou plusieurs images globales, les caractéristiques seront calculées
sur les images globales constituant la requéte et sur chaque image de la base. Remarquons que
pour ces dernieres (requétes a base d’exemple classiques composées d’une ou plusieurs images
globales), les caractéristiques peuvent aussi étre calculées de fagon locale, sur chaque région de
chaque image. Cette deuxieme méthode est beaucoup plus cotliteuse que la premiere, car elle va
nécessiter une segmentation préalable de(s) image(s) requéte(s) et de chaque image de la base,
et un calcul et un stockage des caractéristiques plus colteux. De méme la recherche sera plus
couteuse. Cependant, cette méthode permettra de retrouver des objets ou sous-images dans les
images, contrairement au calcul des caractéristiques sur les images globales.

L’étape d’extraction de caractéristiques visuelles est essentielle dans le processus d’indexation
d’images. En effet, elle permet de passer de I'image a une description qui soit plus facilement
utilisable. Une fois un ensemble de caractéristiques choisi et calculé pour chaque image, seules
ces représentations visuelles (ces ensembles de valeurs de caractéristiques) seront utilisées pour
la recherche d’images. Mais comment bien choisir un ensemble de caractéristiques 7 En général,
une caractéristique est d’autant plus pertinente que la différence entre les caractéristiques de
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formes significativement différentes est grande, et que la différence entre les caractéristiques de
formes similaires est faible. En fait, la description idéale doit étre stable (robuste au bruit, a
la luminosité, ...), concise (de dimension aussi petite que possible pour permettre un processus
de recherche, basé sur un calcul de similarité entre caractéristiques, plus rapide), unique (une
image donnée n’a qu'une valeur possible pour chaque caractéristique), accessible et invariante
aux transformations géométriques.

Ci-dessous nous présentons trois méthodes de caractérisation visuelle, fondées respective-
ment sur l'analyse de la forme, de la couleur et de la texture. Pour chacune de ces méthodes
de caractérisation, il existe de nombreuses descriptions possibles et en faire une énumération
exhaustive serait fastidieux. Nous proposons plutot ici de décrire les méthodes qui permettront
d’avoir un apercu de ce vaste champ de recherche.

2.3.3.1 Description de la forme

1l existe plusieurs méthodes tentant de quantifier la forme comme le ferait I'intuition humaine.
Celles-ci peuvent étre classées en deux grands types : les méthodes statistiques, basées sur
I’étude statistique des mesures que 'on effectue sur les formes & reconnaitre, et les méthodes
structurelles, qui tentent de représenter la structure physique des formes a reconnaitre [Hastie 01,
Lladés 02].

Méthodes statistiques

Avec les méthodes statistiques, chaque image est représentée par un vecteur caractéristique
a n-dimensions. Ces vecteurs sont calculés grace a des fonctions mathématiques, ou des algo-
rithmes, appelés descripteurs. Un bon choix de caractéristiques pertinentes est indispensable
pour atteindre un grand pouvoir de discrimination. Dans certaines applications, comme la re-
connaissance de symboles, on cherchera aussi a atteindre I'invariance aux transformations affines
(rotation, translation, effet d’échelle). De plus, I'extraction des caractéristiques doit étre suffi-
samment robuste pour limiter la variabilité due au bruit et & la déformation.

Voici des exemples de caractéristiques :

— Basées sur les pixels de I'image : le vecteur caractéristique est composé d’une caractéristique
pour chaque valeur de pixel, aprés que l'image ait été normalisée a une taille fixe. Dans
ce cas, les caractéristiques sont obtenues grace a des descripteurs dits « locaux »[Zhou 08,
Tola 08]. Au lieu d’utiliser tous les pixels de I'image, il est possible de se concentrer sur
les pixels les plus importants, appelés points d’intérét. Les points d’intéréts sont obtenus
grace a des détecteurs de points d’intéréts [Herbert 06, Rosten 06].

Les caractéristiques suivantes, sont issues de descripteurs dits « globaux ». A l'inverse des
descripteurs locaux, ils calculent des caractéristiques a partir de contours ou de régions et
permettent de décrire une image dans son ensemble.

— Caractéristiques géométriques : par exemple le centre de gravité, I'aire, le périmetre, les
axes d’inertie, la circularité, les intersections de lignes, les « trous », la compacité, 1’élon-
gation, la rectangularité [Rosin 99], 'orientation ...

— Moments géométriques : moments invariants [Tzimiropoulos 09, Zhang 09a], moments de
Zernike [Singhal 09, Revaud 09], ...

— Transformations : transformée de Fourier [Pan 09, Chen 09], transformée de Fourier-Mellin
[Bin 08, Wang 07], et d’autres transformées spéciales pour obtenir des vecteurs caractéris-
tiques (aussi appelés signatures) de l'image, comme la transformée de Radon [Hjouj 08,
Tabbone 08].
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Le vecteur caractéristique est un moyen de représentation simple et avec un cotit de calcul
faible. Cependant, le pouvoir discriminant et la robustesse face aux déformations dépend beau-
coup du choix d’un ensemble optimal de caractéristiques pour chaque type d’application. De
plus, le nombre de caractéristiques doit étre relativement faible, pour permettre une recherche
rapide. Enfin, ces méthodes nécessitent souvent une étape de segmentation préalable. Or, la seg-
mentation n’est pas toujours facile, dans certains types d’applications, comme la reconnaissance
de symboles par exemple, ou les symboles sont parfois « encastrés »dans les dessins.

Méthodes syntaxiques et structurelles
Avec les méthodes syntaxiques et structurelles, les images sont représentées par une description
de leur forme utilisant un ensemble de primitives géométriques appropriées et de relations entre
elles [Lillholm 09, Dudek 97].
Les primitives usuelles de description de formes sont les lignes et les arcs, mais quelques fois,
d’autres primitives géométriques, comme les cercles et les rectangles, sont utilisées [Berretti 00].
Ci-dessous on donne quelques exemples d’approches structurelles.

Représentation des images par des graphes Dans les approches basées sur les graphes
[Pham 09, Backes 09, Lugman 09], chaque image est représentée par un graphe. Les sommets
du graphe correspondent & des pixels ou des régions de 'image, et les arétes correspondent a
des relations entre ces points ou régions. C’est une représentation tres intuitive et naturelle
des images. Avec cette approche, les différents objets éventuellement contenus dans les images
peuvent étre vus comme sous-graphes de 'image entiére, ce qui permet de faire la segmentation
et la reconnaissance en méme temps. L’inconvénient majeur de cette méthode est la complexité
de I'algorithme d’appariement.

Grammaires formelles - grammaires de graphes Avec les méthodes a base de gram-
maires [Lin 09b, Siskind 07], la reconnaissance d’une image proposée consiste & analyser sa re-
présentation pour tester si elle peut étre générée par la grammaire. Cette méthode est utile pour
les applications ou les formes des images peuvent étre définies précisément par un ensemble de
regles.

Avec les méthodes structurelles, le choix des caractéristiques n’est pas si difficile parce qu’elles
se fient aux représentations vectorielles, méme si la vectorisation (transformation d’une image
pixels en un ensemble de vecteurs) introduit des erreurs de représentation.

Il n’y a pas de structure générale ni optimale de représentation de la forme et il ne semble
pas facile de définir une représentation a la fois assez générale et puissante pour étre optimale
dans les différents domaines et applications. Des signatures de forme ont émergé en matiere
de reconnaissance de formes et apparaissent comme des structures simples, générales et souples
pour représenter les propriétés importantes des formes. Une signature est en général un ensemble
de nombres (sous forme d’un vecteur ou d’une matrice) décrivant une forme donnée. Il n’est pas
possible de reconstruire entierement une forme a partir de sa signature, mais les signatures de
différentes formes doivent étre assez différentes pour permettre de les discriminer correctement.
Ces signatures sont calculées grace a des descripteurs.

Pour plus de détails sur les différentes descriptions de la forme, on conseillera au lecteur
les études suivantes [Valveny 08b, Terrades 07]. Enfin, la norme de description de documents
multimédia MPEG-7 [Manjunath 02] fournit un ensemble de descripteurs de forme. Pour plus de
détails sur les descripteurs de forme de cette norme, on conseillera au lecteur I’étude comparative
[Zhang 03].
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2.3.3.2 Description de la couleur

La couleur est un attribut important en reconnaissance d’images. Plusieurs systemes co-
hérents ont été imaginés pour représenter fidelement I’espace des couleurs. L’espace RGB (de
I’anglais Red Green Blue) a été largement utilisé grace a la grande disponibilité d’images au
format RGB a partir d’images scannées. Il s’agit d’un espace vectoriel engendré par les trois
composantes primaires (Rouge (Red), Vert (Green), Bleu (Blue)). En effet, la gamme infinie des
couleurs naturelles peut étre reproduite a partir de ces trois couleurs seulement. Ce principe de
synthese de la couleur se retrouve dans la plupart des dispositifs lumineux de restitution de la
couleur : CRT, LCD, Plasma. Le modele RGB propose donc, pour chaque pixel, 256 intensités de
rouge, 256 intensités de vert et 256 intensités de bleu. Ainsi, chaque couleur naturelle peut étre
représentée par un systeme de coordonnées orthogonal a trois dimensions. Ce modele présente
quelques inconvénients : il ne tient pas compte des particularités de la perception visuelle des
couleurs (les trois composantes RGB ne permettent pas de reconstituer réellement toutes les
couleurs perceptibles par I'ceil humain).

Afin de pallier ces inconvénients, la CIE (Commission Internationale de I'Eclairage) a défini
un espace de représentation de la couleur basé sur trois couleurs primaires non visibles (dites
virtuelles) X, Y et Z. Le passage de 'espace RGB a 'espace XYZ s’effectue simplement grace
a une transformation linéaire pouvant étre interprétée comme un changement de base, tel que
toutes les couleurs du spectre visible soient contenues dans le triangle XYZ. Ce systéme présente
lui aussi des inconvénients : on percoit plus de nuances en X et Z qu’en Y. D’autre part, certaines
dimensions descriptives de couleur (clair/foncé, pur/délavé) ne sont pas accessibles directement.

Afin de caractériser les couleurs de fagon plus intuitive, conformément a la perception na-
turelle des couleurs, ’espace HSV a été proposé. Celui-ci fait intervenir des critéres psycho-
physiologiques : la teinte H (de l'anglais Hue), caractérise la couleur elle méme (en général
d’apres sa position dans le disque chromatique) ; la saturation S (de anglais Saturation) est le
niveau de pureté de la couleur représentée (il vaut 0 pour du noir ou du blanc et est maximum
pour une couleur pure); la valeur V (de I’anglais Value) est la contenance relative de noir et de
blanc. Cependant, ce modele présente aussi des inconvénients : la teinte n’est pas significative
pour les régions peu saturées, tres claires, ou tres sombres. De plus, le modele HSV n’offre pas
de corrélation simple avec les autres modeles.

Le modele RGB reste donc le plus utilisé. Cependant il existe d’autres espaces de repré-
sentation des couleurs. Pour plus de détails sur les différents modeles on renverra le lecteur au
chapitre 15 du livre [Watt 99] et la comparaison de certains modeles [Smith 90].

Nous avons présenté ici les espaces de couleur les plus répandus. Il en existe d’autres, moins
réputés ou plus récents [Bratkova 09, Noda 07]. Ces nouveaux espaces sont en général basés
sur les espaces plus classiques présentés ci-dessus. Par exemple, I’espace oRGB proposé dans
[Bratkova 09] est, comme ’espace HSV, une transformation de ’espace RGB. Les couleurs pri-
maires de ce modele sont basées sur trois axes qui s’opposent (blanc-noir, rouge-vert et jaune-
bleu). Ces axes relativement intuitifs font de lui un modele simple. Ce modele est adapté a
nombre d’applications. En outre, comme oRGB est basé sur une transformation de RGB, les
axes de oRGB vont des couleurs chaudes aux couleurs froides (du rouge au vert et du jaune au
bleu). Ainsi oRGB a un concept quantitatif de la chaleur des couleurs, ce qui est nécessaire dans
certaines applications artistiques.

A partir de ces modeles colorimétriques, plusieurs méthodes permettent de décrire la couleur
d’une image. On peut simplement calculer la couleur moyenne ou dominante de I'image. Une
méthode plus courante et efficace consiste a caractériser une image par la répartition des couleurs
des différents pixels. En effet, quel que soit ’espace de représentation utilisé, I'information couleur
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d’une image peut étre représentée par un seul histogramme 3D ou 3 histogrammes 1D [Swain 91].
Ces modes de représentation de la couleur ont ’avantage d’étre invariants a la translation et
a la rotation. De plus, une simple normalisation de I’histogramme fournit aussi 'invariance a
I’échelle.

Méme si la représentation par histogramme est la plus utilisée, de par sa simplicité de mise
en ceuvre et son efficacité, il existe d’autres descripteurs de couleur [Hurtut 08, Yang 08]. Par
exemple, I'approche proposée dans [Mignotte 08] est originale dans le sens ou elle utilise une
représentation par histogramme, mais qui combine plusieurs espaces colorimétriques.

Le descripteur & couleurs dominantes (DCD), utilisé dans [Min 09], fournit une représenta-
tion compacte et représentative d’une image. Ce descripteur consiste en un nombre de couleurs
dominantes, et, pour chaque couleur dominante, sa valeur est exprimée sous forme d’un vec-
teur de composantes couleur et d’un pourcentage de pixels dans l'image qui correspondent a
la composante. Ce descripteur est couramment utilisé. Cependant il présente I'inconvénient que
les couleurs dominantes sont calculées pour chaque image au lieu d’étre fixées dans ’espace
colorimétrique.

Pour plus de détails sur les descripteurs de couleur, on conseillera aux lecteurs les études
suivantes [Lépez 08, Schettini 01, Manjunath 01]. Enfin, la norme MPEG-7 fournit aussi un
ensemble de descripteurs de couleur [Yang 08].

2.3.3.3 Description de la texture

Il n’existe pas de définition universelle de la texture. Cependant, comme pour les notions de
forme et de couleur, la notion de texture est liée a la perception humaine. En effet, la texture
désigne une surface, représentée par une image ou région d’image, offrant la possibilité de simuler
I'apparence tactile (et donc 3D) de celle-ci. La notion de texture est donc liée aux sens du toucher
et de la vision.

Une image dite « texturée »permet de donner la sensation de toucher 'image, de ressentir
son grain, ses aspérités, comme si I’on passait son doigt dessus.

A partir de cette constatation, on peut définir deux types de textures :

— on peut considérer la texture comme la répétition spatiale d’'un motif de base dans dif-
férentes directions de l’espace. C’est le cas, par exemple, de la texture d’un tissu, d’un
mur de briques, d’écailles de poisson, d’un champ labouré, etc.. Les partisans d’une telle
définition s’orientent généralement vers une approche fractale [Xu 09], spectrale [Liu 09a]
ou structurelle [Liao 09, Peyré 09] de la texture.

— On peut aussi penser qu’une texture ne possede pas de contours francs, mais plutot un
certain désordre, c’est-a-dire une disposition aléatoire que ’on pourrait considérer comme
visuellement homogene. On aurait alors une surface fermée, sans motifs isolables ou répé-
titifs. C’est le cas, par exemple, de photographies a distance d’herbe, de sable, de graviers
etc. ... Les partisans d’une telle définition s’orientent généralement vers une approche
probabiliste [Kokkinos 09, Choy 08].

Les approches citées peuvent étre réparties en deux catégories, comme pour les descripteurs

de forme : les méthodes statistiques et les méthodes structurelles [Umarani 07, Haralick 79].

Méthodes statistiques
Ces méthodes tentent de modéliser les notions qualitatives usuelles de texture : granularité,
contraste, homogénéité, répétitivité, fragmentation, orientation, etc..
Certaines utilisent des transformations orthogonales locales sur I'image (Fourier, Haar, Ha-
damard, Slant, Karhunen-Loeve) [Liu 09a, Chehel Amirani 09].
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D’autres utilisent les statistiques locales de l'intensité lumineuse : des statistiques et mo-
ments d’ordre 1 (histogrammes 1D, moyenne) [Ahonen 09, Andra 05], d’ordre 2 (matrices de
co-occurrences, fonctions d’auto-corrélation) [Li 09b, Kiranyaz 08], des statistiques d’ordre su-
périeur (probabilités conditionnelles) [Ojala 01], et des outils de la morphologie Mathématique
[Lin 08, Fernandez-Maloigne 08].

La plupart des techniques utilisant les parametres statistiques du premier ou du second
ordre sont souvent limitées quant a leur utilisation. En effet, certains parametres sont difficiles a
controler : par exemple les modeéles auto-régressifs ne peuvent controler que les moments d’ordre
2. De plus certains modeles ne suffisent pas pour décrire entierement la texture : méme si les
statistiques d’ordre 1 ont ’avantage d’avoir un temps de calcul réduit, ils ne permettent pas de
prendre en compte les interactions entre plusieurs pixels. Enfin, certains modeles représentent
I'interaction entre pixels (distance donnée entre deux pixels pour une direction donnée), mais
posent des problemes de temps de calcul et d’espace mémoire : c’est le cas des matrices de co-
occurrences. Les statistiques d’ordre supérieur ont un temps de calcul réduit par rapport aux
matrices de co-occurrences, néanmoins elles nécessitent une mémoire importante.

Méthodes syntaxiques et structurelles

Comme pour les descripteurs de forme, les méthodes syntaxiques et structurelles de repré-
sentation de la texture [Vartiainen 08, Le Borgne 07] modélisent des relations entre des primi-
tives constituant I'image, et plus précisément des relations spatiales. Les regles de placement ou
d’agencement spatial déterminent I’existence et la nature de la texture.

Ces méthodes peuvent toujours étre vues comme la succession de deux phases : dans un
premier temps, on cherche a définir les primitives constituant les images. Ensuite, on va caracté-
riser les relations spatiales entre ces primitives. Pour identifier les primitives, une croissance de
régions va d’abord étre effectuée sur un ou plusieurs attributs (par exemple 'intensité lumineuse,
surface, colorimétrie, ...) [Deng 01]. Les approches de croissance de régions consistent a faire
croitre chaque région autour d’un pixel de départ. L’agglomération des pixels n’exploite aucune
connaissance a priori de 'image ou du bruit qui la dégrade. En fait, la décision de faire croitre
une région en y intégrant un pixel voisin repose seulement sur un critere d’homogénéité imposé
a la zone en croissance : seuls les pixels les plus similaires suivant le critére sont ajoutés a la
région et la font grandir. Les primitives seront alors caractérisées par leur forme et la valeur
moyenne de 'attribut utilisé sur la région concernée. Dans un deuxieme temps, on calcule les
histogrammes du premier ordre ou du second ordre de ces parametres afin de caractériser leur
répartition dans I'image.

Les méthodes syntaxiques et structurelles sont particulierement bien adaptées aux textures
macroscopiques (comme les hachures, la peau d’un lézard ou un mur de brique). Par contre,
sur des textures microscopiques (par exemple le sable, la laine tissée ou ’herbe), on préférera la
caractérisation numérique grace aux méthodes statistiques.

2.3.3.4 Organisation des caractéristiques visuelles

Une fois qu'une ou plusieurs caractéristiques visuelles ont été calculées pour chaque image
de la base, il est souvent nécessaire de les organiser de facon a pouvoir retrouver, ensuite, le
plus rapidement possible (en limitant la quantité de données visuelles examinées pendant la
recherche), des images recherchées. En effet, 'organisation des données n’est pas obligatoire,
mais, des lors que la base de recherche devient conséquente et que les méthodes de recherche
utilisées nécessitent le stockage des caractéristiques visuelles, elle devient vivement conseillée.
Cette organisation consiste a la construction de structures de données, appelées index, permet-
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tant de gérer des données multidimensionnelles. On parle d’index multidimensionnels [Samet 05].
En effet, comme nous 'avons vu dans la section 2.3.3, les descripteurs fournissent souvent des
caractéristiques multidimensionnelles (vecteurs, matrices, ...)

Dans la section 2.3.3, consacrée a l'organisation des caractéristiques textuelles, nous nous
sommes intéressés aux structures d’index a 1 dimension. Ces structures permettent, a partir d’une
clé de recherche simple (un terme ou plusieurs termes), de retrouver les images correspondant a
cette clé. Or, la recherche d’images par le contenu manipule souvent des données dans des espaces
a deux dimensions ou plus. Nous avons donc besoin de structures d’index multidimensionnelles.
De telles structures permettront d’effectuer des requétes en ne précisant des valeurs que pour
certaines dimensions des caractéristiques de I'image requéte. Il sera aussi possible d’ordonner les
résultats différemment en fonction des dimensions.

Dans cette section, nous abordons, de fagon succincte, les index multidimensionnels les plus
réputés. Pour plus d’informations sur I'indexation multidimensionnelle, on conseillera au lecteur
le chapitre 1 de la these [Berrani 04].

Les techniques d’indexation multidimensionnelles peuvent étre classées en deux catégories :

— les techniques de premiere catégorie visent a regrouper les vecteurs caractéristiques en
clusters. Chaque cluster est associé a un région de 'espace. Le X-tree [Berchtold 96] et le
SS-tree [White 96] font partie de cette catégorie. Lors de la recherche, 'acces aux images
recherchées sera plus rapide car on cherchera d’abord les clusters les plus proches du
vecteur caractéristique de I'image requéte, pour ensuite comparer le vecteur requéte aux
vecteurs des clusters les plus proches. Le nombre d’images est ainsi diminué, ainsi que le
nombre de distances a calculer.

— les techniques de seconde catégorie ont pour principe de découper ’espace en région et d’in-
dexer ces régions a ’aide de structures arborescentes, comme le K-D-B-Tree [Robinson 81]
et le LSD-Tree [Henrich 89]. La structure d’index donne un acces direct & un sous-ensemble
d’images de la base, regroupées dans une méme région de l'espace.

Ces structures arborescentes sont les plus utilisées mais d’autres approches se distinguent. Par
exemple, la méthode proposée dans [Mejdoub 09] utilise une structure de treillis pour indexer
les images. De plus, les approches multirésolution, a base d’ondelettes, sont souvent utilisées
[Luo 08, Hong 08]. Ces méthodes ont pour principe d’analyser et d’indexer les images a différents
niveaux de résolution. Pour rechercher des images, on compare les images a différents niveaux
de résolution.

Cette étape d’organisation des caractéristiques visuelles multidimensionnelles, est tres im-
portante, car elle va permettre de retrouver les images rapidement, méme dans de grandes bases
d’images, en limitant le nombre de comparaisons entre vecteurs caractéristiques. Elle constitue
I'indexation & proprement parler, car elle représente la création de structures d’index multidimen-
sionnelles a partir des caractéristiques visuelles préalablement extraites. Cependant, le processus
d’indexation releve a la fois de 'extraction de ces caractéristiques, puis de leur indexation (i. e.
de la création de structures d’index & partir de ces caractéristiques).

2.3.4 Recherche par le contenu

Comme pour la recherche textuelle, une fois les images indexées visuellement (i. e. que les
caractéristiques visuelles ont été extraites et organisées), le probleme est de pouvoir les retrouver
simplement.

La recherche d’images se traduit alors par la mise en correspondance des représentations
visuelles des images de la base et d'une représentation visuelle de la requéte. Le terme « repré-
sentation visuelle »ou représentation du contenu d’une image, désigne ’ensemble des caractéris-
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tiques calculées sur cette image pour la caractériser. Il s’agit de la représentation interne de type
visuel, d’une image.

Dans le cas o1 une structure d’index a été utilisée pour organiser les représentations visuelles,
la mise en correspondance ne se fait pas entre I'image requéte et toutes les images de la base,
mais uniquement entre la requéte et les images d’'une méme région de ’espace a laquelle on a
pu accéder directement grace a 'index.

Un systeme de recherche d’images par le contenu peut finalement étre décrit par le schéma

de la figure 2.5.
\ N Collection
mage requ ete d'images

Extraction Extraction
de caract éristiques de caract éristiques

|

Comparaison / Base de
Calcul de similarit & caract éristiques

Images
retrouv ées

FIGURE 2.5 — Systéme de recherche d’images par le contenu

Caract éristiques
de image requ éte

La qualité de la mise en correspondance de la représentation visuelle d’'une image requéte
et des représentations visuelles des images disponibles pour la recherche va dépendre du choix
d’une mesure de similarité ou distance adéquate. Ce choix va dépendre des caractéristiques
visuelles utilisées. En effet, nous avons répertorié plusieurs modes de représentation du contenu
des images : représentation basée sur des caractéristiques de forme, de texture ou de couleur des
images, voire sur un ensemble de ces caractéristiques.

Suivant la représentation visuelle choisie, les caractéristiques correspondant & une image
pourront étre de format différent : matrice, vecteur, graphe, etc.. Pour aboutir & un systeme de
recherche d’images performant, 'objectif est alors de choisir, a partir du format des représenta-
tions choisies, une mesure adéquate, parmi les mesures de distance ou de similarité, des calculs
de probabilités, etc..

Cette section a pour but de décrire brievement les différentes mesures utilisées en recherche
d’images basée sur le contenu, mais surtout d’expliquer dans quels cas et pourquoi il est plus
utile d’utiliser telle mesure plutot qu’une autre.

2.3.4.1 Mesures de distance ou de similarité ?

Les notions de distance et de similarité sont proches, dans le sens ou elles permettent toutes
deux d’identifier si deux individus sont différents ou non. Cependant, a la différence des mesures
de similarité, les mesures de distance accordent une valeur maximale & deux objets completement
différents et minimale (0) & deux objets identiques. De plus, une mesure D peut étre considérée
comme une distance sur un ensemble E (ou E est un R-espace vectoriel), si et seulement D est
une application de E x E dans R* telle que :

— D(a,b) =0« a = b (réflexivité),

— Va,b € E,D(a,b) = D(b, a) (symétrie),

—~ Va,b,c € E,D(a,b)+ D(b,c) > D(a, c) (inégalité triangulaire)
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Il existe plusieurs mesures de similarité et de distances dans la littérature. Dans le paragraphe
suivant, nous aborderons les distances les plus utilisées en recherche d’images par le contenu (les
mesures de similarité étant, quant a elles, plus utilisées en recherche textuelle). Pour chaque
distance abordée, nous essayerons d’expliquer quel contexte (avec quel types de données, ...)
favorise I'utilisation de cette distance plutot qu’une autre.

2.3.4.2 Mesures de distance

Distances de Minkowski d’ordre :

Soit deux points z et y dans un espace a n dimensions de coordonnées r = {z1,x2, ... ,2,}
et y ={v1, 2, ... ,Yn} de méme dimension n. Alors les distances de Minkowski d’ordre i entre
x et y, notées L; sont définies par :

n -
Lie,y) = (3 ax — wel’)?
k=1

Les seuls cas utilisés en pratique correspondent aux valeurs 1 et 2 de ¢. Ly correspond a
la distance euclidienne, et L; a la distance de Manhattan (aussi appelée « city-block »car elle
correspond a la distance la plus courte entre deux points que doit parcourir un véhicule dans
une ville composée de blocs carrés homogenes.). Méme si la distance euclidienne est la plus
intuitive, la distance de Manhattan est parfois meilleure. En effet, a la différence de la distance
euclidienne, la distance de Manhattan ne maximise pas la pondération des valeurs extrémes.
Ainsi, des points ayant des valeurs proches sur la plupart des axes seront donc plus proches. Par
rapport a la distance euclidienne, on observe alors une augmentation du contraste des distances.
Par contre les temps de calcul de cette distance sont plus longs.

Distance euclidienne

Le plus populaire des indices de distance est la distance euclidienne (D1). Cette distance
représente la distance géographique la plus courte entre deux points dans un espace multidi-
mensionnel (distance a « vol d’oiseau »). Cet espace contient autant de dimensions qu’il y a
de variables internes. Soit deux points z et y dans un espace a n dimensions de coordonnées
r=A{z1,29, ... ,2n} et y ={y1, ¥, ... ,yn} de méme dimension n. Alors la distance euclidienne
entre x et y est donnée par :

Dl(x7y) -

Cette mesure n’a pas de borne supérieure. De plus, ses valeurs s’accroissent avec la dimension
des vecteurs. En effet, pour des données réelles, la probabilité qu'une au moins des coordonnées
d’un individu ait une valeur extréme peut étre élevée, des lors que le nombre de coordonnées est
grand. Le point correspondant est alors rejeté aux frontiéres de ’espace occupé par les données,
et sa distance aux autres données est grande. Comme cette situation est partagée par un grand
nombre de données, le centre de ’espace occupé par ces dernieéres est largement dépeuplé. Ainsi,
les distances euclidiennes entre les données de grande dimension (i. e. les données pour lesquelles
le nombre de variables est trés grand vis a vis du nombre d’observations) montrent en général
peu de contraste, c’est-a-dire que les distances sont toutes du méme ordre. Autrement dit, la
distance euclidienne considere de la méme maniere deux points distants sur toutes les dimensions
de l'espace et deux points assez proches partout sauf sur quelques dimensions. Enfin, et surtout,
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la distance varie avec le domaine de chaque composante des vecteurs. C’est pour cette derniere
raison que l'on calcule le plus fréquemment la distance euclidienne apres centrage et réduction
des variables.

Distances de Mahalanobis

La distance de Mahalanobis remonte aux années trente. Cette mesure permet de calculer la
distance d’un point z & la moyenne d’une distribution Yj Soit W la matrice de covariance de
la distribution. Alors la distance entre z et la moyenne X; est donnée par :

t

|2 = X[l = (= = X)Wz - X)) (2.1)

Cette distance a ’avantage de se révéler plus efficace que les autres lorsque les composantes
des vecteurs caractéristiques ne sont pas homogenes ou tres corrélées, car elle tient compte de
la liaison entre les diverses composantes. Par contre, elle présente I'inconvénient de nécessiter
suffisamment d’observations pour estimer la matrice de covariance W. De plus, Enfin, cette dis-
tance est couramment utilisée en 'analyse discriminante décisionnelle, technique de classification
supervisée que nous abordons dans le chapitre 3.

Ces distances sont les plus utilisées en recherche d’images par le contenu. En particulier, la
distance euclidienne est la plus populaire, de par ses bon résultats et sa faible complexité. Il
existe cependant d’autres mesures de distances utilisées en recherche d’images par le contenu
[Ni 09, Li 09a, Vivaracho-Pascual 09, Xiao 08]. Par exemple, approche [Li 09a] propose une
mesure de distance entre deux images, prenant en compte a la fois les relations spatiales entre
pixels et les niveaux de gris des images. Dans 'article [Vivaracho-Pascual 09], une distance
fractionnaire est utilisée dans une application de reconnaissance de signatures. Les distances
fractionnaires sont les distance de Minkowski d’ordre ¢ ou 4 est inférieur a 1. Cette distance a
été utilisée, a la place de la distance euclidienne, car elle est plus adaptée aux problemes en grande
dimension. En effet, nous avons vu que plus la dimension est grande, plus la probabilité d’avoir
une composante aberrante, parmi ces dimensions, est grande. Ceci rend la distance euclidienne
moins performante dans de tels espaces, car elle est trés sensible aux valeurs aberrantes. Au
contraire, les distances fractionnaires minimisent le poids des valeurs aberrantes.

2.3.5 Conclusion sur I'indexation visuelle et la recherche par le contenu

Nous avons présenté dans cette section les principes fondamentaux de la recherche d’images
par le contenu : a savoir, 'extraction et I'indexation de caractéristiques bas niveau de l'image,
suivis de la définition de distances entre ces caractéristiques, afin de mesurer la similarité entre
une image requéte et ’ensemble des images de la base d’images disponibles.

Le choix des caractéristiques constitue la premiere étape de la recherche d’images par le
contenu et est déterminant pour la qualité des résultats. En effet, quelle que soit la mesure de
distance utilisée ensuite pour rechercher des images, cette distance est fonction des caractéris-
tiques choisies et les résultats vont dépendre de celles-ci.

Afin de construire un systéme de recherche le plus efficace possible, il convient de choisir
I’ensemble des caractéristiques les plus discriminantes pour les bases d’images a traiter et 'ap-
plication voulue. En effet, dans le cadre de la recherche de symboles, par exemple, il conviendra
plus d’extraire des caractéristiques de forme que des caractéristiques de couleur par exemple. Par
contre, pour reconnaitre des images de paysages, les caractéristiques de couleur et de texture pa-
raissent plus appropriées. Ainsi, les techniques de recherche d’images par le contenu obtiennent
des résultats satisfaisants pour certains types de requétes et certains types de bases d’images.
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On parle de méthodes dédiées a un type d’application ou d’images. Par contre, les résultats
obtenus par les méthodes actuelles appliquées a différents types de bases d’images, ou a des
bases généralistes, ne sont pas satisfaisants [Smeulders 00].

Afin d’améliorer ces résultats, il est possible d’utiliser des techniques de retour de pertinence,
évoquées dans la section 2.2.3. Le procédé de base reste le méme qu’en indexation textuelle :
lorsque le systeme renvoie des images résultats pour une requéte donnée, 'utilisateur a la pos-
sibilité d’estimer leur pertinence. Le systeme, a partir des images jugées pertinentes et non per-
tinentes, va procéder a une nouvelle recherche et renvoyer un nouvel ensemble de résultats. Ce
procédé de base peut étre réitéré plusieurs fois, jusqu’a satisfaction de I'utilisateur, par exemple.
Le nom de « bouclage de pertinence »est donc parfois utilisé en lieu et place de « retour de per-
tinence », en référence a cette répétition d’un méme procédé de base. Ce processus de bouclage
de pertinence, en recherche d’images par le contenu, peut étre représenté par le schéma de la
figure 2.6. A gauche, 'image requéte est présentée. Elle est analysée par le systéeme de CBIR qui
retourne 6 images résultats (& droite), considérées comme les plus proches de la requéte. Parmi
ces images, 'utilisateur sélectionne celles qu’il juge pertinentes pour la requéte, et le systeme de
CBIR effectue une nouvelle recherche a partir de ces nouvelles informations.

Retour de pertinence

FIGURE 2.6 — Bouclage de pertinence dans un systeme de CBIR

Ces techniques de bouclage de pertinence améliorent les résultats mais restent couteuses
pour l'utilisateur et empéchent les systemes d’étre completement automatiques. Pour plus de
détails concernant 1’utilisation des techniques de retour de pertinence en CBIR, on conseillera
les lectures suivantes [Azimi Sadjadi 09, Liu 08b, Leon 07].

Enfin, pour améliorer encore les résultats des méthodes de recherche d’images par le contenu,
une solution consiste a combiner différentes caractéristiques visuelles : par exemple plusieurs
caractéristiques de forme dans une application de reconnaissance de symboles, ou des carac-
téristiques de forme et de couleur sur des bases plus généralistes. Les caractéristiques com-
binées peuvent étre prises en compte avec la méme importance, dans ce cas la dimension de
I’espace vectoriel augmente avec le nombre de caractéristiques utilisées mais le calcul de si-
milarité entre une image requéte et les autres images reste le méme. Cependant, dans le cas
de la combinaison de caractéristiques, il peut étre plus intéressant d’établir de nouvelles me-
sures de distances afin de pondérer chaque caractéristique. La combinaison de caractéristiques
[Lin 09a, Kotsia 08, Terrades 07] améliore les résultats. Par contre, elle peut parfois poser des
problemes de stockage et de temps de calcul de part ’augmentation des dimensions.
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Il est aussi possible de combiner des classificateurs ! [Gunes 03, Ramos-Terrades 09]. A la
différence de la combinaison de caractéristiques, ou un seul classificateur est utilisé pour combiner
plusieurs caractéristiques, les approches de combinaison de classificateurs prennent une décision
globale a partir des décisions individuelles prises par chaque classificateur.

Malgré ces améliorations, les résultats obtenus en CBIR restent insatisfaisants sur des bases
d’images généralistes ou « naturelles ». Trouver des méthodes de recherche d’images non dédiées
reste un probleme ouvert.

2.4 Synthese et choix d’une méthode d’indexation : indexation
visuo-textuelle

I’indexation est une phase tres importante pour un systeme de recherche d’images car de sa
qualité dépend la qualité des réponses du systeme et donc les performances de ce dernier. Une
bonne indexation doit permettre de retrouver toutes les images pertinentes au besoin de I'utili-
sateur, et pas (ou peu) d’images non pertinentes pour celui-ci. Nous avons vu que 'indexation
textuelle est intéressante dans le sens ou elle va permettre de décrire le contenu sémantique des
images, i. e. de mettre un mot sur une image. Par contre, dans le cas de 'indexation manuelle (la
plus efficace), elle est cotiteuse pour I'utilisateur mais surtout subjective. Pour pallier ce probleme
de subjectivité, la meilleure solution consiste a fournir aux utilisateurs un ensemble de mots ou
termes d’indexation (vocabulaire), pour éviter que deux utilisateurs utilisent deux termes dif-
férents pour évoquer le méme concept. Mais, dans ce cas, 'utilisateur a plus de contraintes
dans sa fagon de formuler sa requéte. Enfin, la formulation des requétes peut paraitre difficile et
peu intuitive pour un utilisateur non expert. Or, une requéte mal formulée peut conduire & des
erreurs de recherches. Une indexation des images basée uniquement sur l'information textuelle
semble donc limitée.

Concernant l'indexation basée sur des caractéristiques visuelles de I'image, elle donne des
résultats satisfaisants pour certains types de requétes et certains types de base d’images. Cepen-
dant, 'utilisateur ne dispose pas toujours d’une image pour représenter ses besoins, et, dans ce
cas, une requéte textuelle semble plus appropriée. Enfin, la recherche d’images par le contenu
ne fournit pas d’information sémantique. En effet, les résultats d’une recherche d’images par
le contenu permettront de dire que deux images sont similaires, mais pas de mettre un terme
sur I'information qu’elles contiennent. On parle de « fossé sémantique » (plus connu sous le nom
de semantic gap, en anglais) [Smeulders 00]. Le fossé sémantique fait référence au fait qu'’il est
difficile de faire le lien entre les caractéristiques visuelles extraites des images (caractéristiques
de bas niveau) et des informations sémantiques (caractéristiques de haut niveau).

Afin d’améliorer la reconnaissance, une solution consiste & combiner les informations visuelles
et sémantiques : on parle d’approches visuo-textuelles. Plusieurs chercheurs ont déja exploré
cette possibilité [Ziou 09, Shotton 09, Magalhaes 07, Mulhem 06, Barnard 03, Grosky 01]. Par
exemple, Barnard et al. [Barnard 03] segmentent les images en régions. Chaque région est re-
présentée par un ensemble de caractéristiques visuelles et un ensemble de mots-clés. Les images
sont alors classifiées en modélisant de fagon hiérarchique les distributions de leurs mots-clés et
caractéristiques visuelles. Grosky et al. [Grosky 01] associent des coefficients aux mots afin de
réduire la dimensionnalité. Les vecteurs de caractéristiques visuelles et les vecteurs d’indices
correspondant aux mots-clés sont concaténés pour procéder a la recherche d’images. Magalhaes
et al. [Magalhaes 07] utilisent la théorie de l'information pour développer un modele efficace

11. on peut également utiliser le terme « classifieur », par abus de langage par rapport au mot anglais « classifier »
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sur plusieurs types de documents (documents textuels, images ou document contenant & la fois
du texte et des images). Cependant, ces approches restent cotiteuses pour l'utilisateur car elles
requierent de l'information textuelle pour chaque image. Or, cette information textuelle est de
meilleure qualité lorsqu’elle est obtenue manuellement . e. fournie par 'utilisateur.

Finalement, afin de réaliser le meilleur compromis possible entre efficacité de recherche et
colt pour l'utilisateur, la solution semble étre de trouver des systemes de recherche d’images
basés sur des caractéristiques visuelles et une indexation partielle par mots-clés appartenant a
un vocabulaire pré-établi. Dans ce cas, le cout pour l'utilisateur est réduit dans le sens ou il ne
fournit des mots-clés que pour un sous-ensemble des images disponibles.

En dernier lieu, 'annotation automatique d’images peut éventuellement étre utilisée pour
obtenir les mots-clés manquants et améliorer la classification visuo-textuelle, sans aucun cott
pour l'utilisateur. Dans ce cas, des modeles permettant a la fois les applications de recherche
d’images et d’annotation automatique d’images semblent particulierement indiqués. C’est le
cas de certains modeles graphiques probabilistes sophistiqués, tels le « Gaussian-multinomial
mixture model » (GM-Mixture), le « Latent Dirichlet Allocator »(LDA) et le « correspondence
LDA »(CLDA), [Blei 03]. Ces modeles seront expliqués dans le chapitre 4 consacré aux techniques
d’annotation. Enfin, le modele [Metzler 04] est également adapté aux deux tache de recherche
et d’annotation : il utilise des méthodes non paramétriques pour estimer les probabilités d’un
réseau d’inférence et peut étre utilisé pour des taches de recherche et d’annotation d’images.
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Méthodes de classification
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3.1 Introduction

Une fois les images indexées, le probleme est de pouvoir y accéder simplement. Pour ce faire,
il existe plusieurs solutions correspondant a des besoins bien particuliers. Comme on I’a vu dans
I'introduction générale (chapitre 1), on va distinguer la recherche d’images (lorsque l'utilisateur a
une idée précise de ce qu’il recherche, et qu’il est capable d’exprimer son besoin via des mots-clés
et/ou une image exemple), de la classification (quand l'utilisateur n’a pas vraiment d’idée de ce
qu’il recherche, la classification d’une base pourra l’aider dans sa recherche, car il parcourra la
base classe par classe et évitera ainsi un parcours séquentiel).

En effet, de la recherche d’images proprement dite, le domaine évolue vers des taches plus
spécifiques, comme la classification qui permet de regrouper entre elles des images ayant des
thématiques proches. Appliquée a une base d’images, la classification va permettre de fournir
une représentation simplifiée et ordonnée de cette base. Elle permettra ainsi une manipulation
et un acces a l'information faciles et rapides dans de grandes bases d’images.

La recherche d’images a fait ’objet du chapitre 2. Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux
différents types de méthodes de classification utilisées en reconnaissance d’images. Nous y décri-
vons les méthodes existantes de classification d’images. L’analyse des avantages et inconvénients
de ces méthodes nous conduira a introduire ’approche que nous avons choisie.

Ce chapitre est organisé comme suit : en section 3.2, nous présentons brievement deux types
de méthodes de classification. Les méthodes de classification peuvent étre réparties en trois
catégories : la classification supervisée, dont différentes approches sont expliquées section 3.2.1,
la classification non supervisée (plus connue sous le nom de « clustering », en anglais), qui fait
I'objet de la section 3.2.2 et les approches semi-supervisées. Cependant, nous ne décrirons pas
les approches semi-supervisées, car elles consistent, en général a faire intervenir I'utilisateur, en
lui faisant valider ou non les résultats d’une classification non supervisé. Enfin, grace a ’étude
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des différentes méthodes de classification existantes, nous justifions, section 3.3 notre choix pour
les modeles graphiques probabilistes. Une étude de ces modeles fera 1'objet du chapitre 5.

3.2 Les différents types d’approches

Une fois ’ensemble des caractéristiques choisi, il faut donc choisir une méthode de classifica-
tion. La classification consiste alors a identifier les classes auxquelles appartiennent les images a
partir des caractéristiques préalablement choisies et calculées. Pour se faire, on va induire (ap-
prendre) un classificateur (classifier en anglais) a partir des données. Un classificateur peut étre
défini comme étant une fonction qui associe une classe & un objet, représenté par un ensemble
de caractéristiques. On distingue différents types d’approches de classification.

Lorsque les classes sont connues et que ’on dispose d’exemples de chaque classe, on parle de
classification supervisée. Les images pour lesquelles la classe est connue vont servir d’échantillon
d’apprentissage. Le probleme consiste alors a trouver la classe d’une nouvelle image. Typique-
ment, 'ensemble des images étiquetées (dont on connait la classe), est utilisé pour apprendre
des descriptions des classes et on utilise ces descriptions afin d’affecter les nouvelles images a
une classe. On parle d’apprentissage automatique (machine learning).

Dans le cas du clustering (classification non supervisée), le probleéme consiste a regrouper un
ensemble d’images inconnues (non étiquetées) en clusters (groupes) significatifs. Dans un sens,
chaque cluster correspond a une étiquette inconnue. Le nombre de clusters est également inconnu.
Les clusters sont obtenus exclusivement a partir des données. Les méthodes non supervisées ne
nécessitent aucune intervention humaine.

Enfin, il existe aussi des approches « interactives »de type apprentissage semi-supervisé
[Wenyin 07] ou l'utilisateur intervient dans le sens ou il a la possibilité de corriger des mau-
vaise affectations possibles d’images déja reconnues. L’apprentissage sera ainsi progressif, et on
pourra atteindre un degré de précision de reconnaissance satisfaisant. Grace a cet apprentissage
progressif, le systéme acquiert plus de précision concernant I'information retenue dans les images
et on obtient un meilleur taux de reconnaissance.

Nous présentons ici un bref apercu des méthodes de classification supervisée 3.2.1 et non
supervisée 3.2.2 les plus courantes, accompagné de leurs avantages et inconvénients respectifs.
Pour les méthodes non supervisées, nous nous contentons de donner le principe général des
méthodes couramment utilisées en reconnaissance de formes, et de citer leurs extensions et
améliorations. De méme, pour des informations détaillées sur les techniques de clustering, on
conseillera au lecteur les études [Filippone 08, Berkhin 06]. Par contre, nous avons apporté plus
d’attention a I’état de I’art des méthodes supervisées. Ce choix est 1ié au contexte industriel de
cette these (financement CIFRE), évoqué dans lintroduction générale 1 , qui nous a orientés
vers des applications supervisées.

3.2.1 Meéthodes supervisées

Dans le cadre de la reconnaissance de formes, les méthodes de classification supervisée tentent
d’apprendre, a partir d’images étiquetées (pour lesquelles la classe est connue), constituant un
échantillon d’apprentissage, une fonction de classification. Cette fonction permettra d’associer
une valeur de classe a chaque image non étiquetée.
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3.2.1.1 Meéthodes basées sur le concept de similarité

Le moyen le plus simple de faire de la classification est de définir une fonction de distance
entre les vecteurs caractéristiques, et d’affecter chaque image d’entrée inconnue a la classe dont
le barycentre est le plus proche de I'image requeéte, selon la fonction de distance définie. Pour
plus d’informations sur les différentes distances, on renverra le lecteur a la section 2.3.4.

3.2.1.2 £ plus proches voisins (kppv)

Une légere variation des méthodes précédentes est ’algorithme des &k plus proches voisins
(kppv ou knn en anglais pour k nearest neighbor) : plusieurs représentants sont pris pour chaque
classe et, pour chaque image d’entrée, I’ensemble des k plus proches voisins est construit. L’image
est affectée a la classe qui a le plus de représentants dans cet ensemble.

Afin d’illustrer cet algorithme, la figure 3.1 (respectivement 3.2) représente un probleme de
classification a 2 classes avec un algorithme kppv ou k = 1 (respectivement k£ = 3). Sur les deux
figures, un ensemble de points sont répartis dans le plan. Les données étiquetées de classe 1
(respectivement de classe 2) sont représentées par les points verts (respectivement par les points
rouges). Deux observations non étiquetées (les données a classer), sont représentées par les points
A et B.

Dans la figure 3.1, afin de classer les points A et B dans un voisinage de k¥ = 1 point, on
recherche le plus proche voisin de A et le plus proche voisin de B. Les deux cercles noirs entourent
chaque point & classer et son plus proche voisin. Le plus proche voisin de A est un point rouge,
A sera donc affecté a la classe des points rouges, i. e. la classe 2. Il en est de méme pour les
point B.
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FIGURE 3.1 — Exemple de classification biclasses avec un kppv ou k =1

Considérons maintenant le méme probléme, mais avec un voisinage de k£ = 3 points (figure
3.2). Afin de classer les points A et B, on recherche les 3 points les plus proches de A et les 3
points les plus proches de B. Les deux cercles noirs entourent chaque point a classer et ses trois
plus proches voisins. Parmi les 3 points les plus proches de A, il y en a 2 verts et 1 rouge. Un
majoritaire est effectué et le point A sera donc affecté & la classe des points verts, 4. e. la classe
1. Par contre, les 3 points les plus proches de B sont tous rouges. Le point B sera donc affecté
a la classe des points rouges, i. e. la classe 2.
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FI1GURE 3.2 — Exemple de classification biclasses avec un kppv ou k = 3

Contrairement aux autres méthodes de classification qui seront présentées dans cette section
(arbres de décision, réseaux de neurones, ...), il n’y a pas d’étape d’apprentissage consistant
en la construction d’un modele a partir d’'un échantillon d’apprentissage. C’est 1’échantillon
d’apprentissage, associé a une fonction de distance et d’une fonction de choix de la classe en
fonction des classes des voisins les plus proches, qui constitue le modele. Les knn rentrent alors
dans la catégorie des modeles « non paramétriques ».

L’avantage principal de cette méthode est sa simplicité et le fait qu’elle ne nécessite pas
d’apprentissage. L’introduction de nouvelles données permet d’améliorer la qualité de la méthode
sans nécessiter la reconstruction d’un modele. C’est une différence majeure avec des méthodes
telles que les arbres de décision et les réseaux de neurones. Concernant l'interprétation des
résultats, la classe attribuée a un exemple peut étre expliquée a partir des plus proches voisins qui
ont amené a ce choix. Cette méthode est également robuste au bruit. Enfin, elle peut étre utilisée
en présence de caractéristiques de grande dimension (7. e. les caractéristiques pour lesquelles le
nombre de variables est tres grand vis a vis du nombre d’observations).

Cependant, dans ce cas, il faut veiller a disposer d’un nombre assez grand d’enregistrements
par rapport au nombre d’attributs et a ce que chacune des classes soit bien représentée dans
I’échantillon choisi. Sans ca, la méthode donnera de mauvais résultats car la proximité sur les
attributs pertinents sera noyée par les distances sur les attributs non pertinents. De plus, cette
procédure de classification est lourde car chaque image requéte est comparée (sur la base des
ses caractéristiques) a toutes les images stockées (sauf si une structure d’index a été utilisée,
auquel cas la comparaison se fera avec les images d’une région uniquement). D’autre part, la
performance des knn est tres dépendante de la mesure de distance utilisée et de la valeur de k
choisie. Enfin, cette méthode nécessite un espace mémoire important pour stocker les données.

Afin d’améliorer les performances de bonne classification en résolvant certains de ces pro-
blemes, des extensions du knn standard ont été proposées [Samet 08, Angiulli 07, Ghosh 06,
Keller 85]. Par exemple, ’approche proposée dans [Angiulli 07] utilise un knn standard mais en
utilisant seulement un sous-ensemble des données étiquetées comme échantillon d’apprentissage.
L’espace de recherche et le temps de calcul sont ainsi réduits. L’article [Ghosh 06], fournit, quant
a lui, une méthode automatique de choix d’une valeur optimale de k. En 1985, Keller [Keller 85] a
proposé une nouvelle approche, appelée « fuzzy KNN classifier algorithm » (FKNN), basée sur la
combinaison de la théorie des ensemble flous et de ’algorithme knn standard. A la différence du
knn standard le FKNN utilise la notion d’appartenance floue, donnée par la fonction suivante :
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S i (XG)d(X, X;) "2/
S d(X, X))~

pi(X) =

ou
— i (X) est la valeur de 'appartenance floue de 'exemple X a la classe i,
p est le coefficient flou,
K est le nombre de voisins considérés,
d(X, Xj) est la distance entre X et son j-ieme plus proche voisin,

— pi(Xj) est la valeur d’appartenance floue du j-ieme plus proche voisin de X & la classe i

Pour un exemple X donné, son appartenance floue est calculée pour chaque classe i. L’exemple
est affecté a la classe ayant la plus grande valeur d’appartenance floue. La performance du FKNN

dépend du choix des valeurs des parametres p et K,
Les avantages de la méthode knn font d’elle une approche encore tres répandue en recon-
naissance de formes [Kondo 09, Blanzieri 08].

3.2.1.3 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des outils tres utilisés pour la classification, I’estimation, la
prédiction et la segmentation. Ils sont issus de modeles biologiques, sont constitués d’unités
élémentaires (les neurones) organisées selon une architecture. Par exemple, la figure 3.3 présente
un réseau de neurones couramment utilisé en classification : le perceptron multi-couches. Pour
comprendre ce que sont les réseaux de neurones, et comment les mettre en ceuvre dans un but
de classification, on conseillera au lecteur les lectures suivantes [Bishop 95, Haykin 98].

Sorties

Entrées — | ;

Couche 1#7¢ couch 2¢me couche Couche
d'entr ée cachée cachée de sortie

FI1cURE 3.3 — Exemple d’un perceptron multicouches

Les réseaux de neurones sont réputés pour leurs bonnes performances, en terme de taux
de reconnaissance et de vitesse de classification, dans plusieurs domaines et en particulier pour
la reconnaissance de formes. Ils sont donc bien adaptés pour des problemes comprenant des
variables continues éventuellement bruitées. Ils ont aussi 'avantage de fonctionner en présence
de données manquantes ou fausses et sont robustes au passage a ’échelle. Ces avantages font la
popularité des approches neuronales en reconnaissance de formes [Humphreys 09, Fang 08].

Par contre ils sont plus sensibles aux valeurs aberrantes que les autres approches. De plus
les réseaux de neurones ont un c6té « boite noire » : les résultats de la classification sont diffici-
lement interprétables. En effet, le résultat de 'apprentissage est un réseau constitué de cellules
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organisées selon une architecture, définies par une fonction d’activation et un tres grand nombre
de poids a valeurs réelles. Ces poids sont difficilement interprétables. Pour un vecteur d’entrée, il
est donc difficile d’expliquer le pourquoi de la sortie (classe) calculée. De plus, il n’est pas facile,
sans expérience approfondie, de choisir I’architecture et de régler les parametres d’apprentissage.
La construction d’un réseau de neurones est encore plus difficile pour des problémes contenant
un grand nombre de caractéristiques pour les entrées, ce qui est souvent le cas en reconnais-
sance de formes. Enfin, I’échantillon nécessaire a ’apprentissage doit étre suffisamment grand et
représentatif des sorties attendues, comme pour le kppv.

Comme pour les kppv, des améliorations ont été et continuent d’étre proposées afin de ré-
soudre ces problemes [Plaza 09, Zhang 08, El-Bakry 07]. Par exemple, ’approche proposée dans
[Plaza 09] vise & sélectionner I’échantillon d’apprentissage le plus informatif possible afin d’amé-
liorer la performance de classificateur neuronal. Quant & ’approche [El-Bakry 07], elle a été
proposée afin de réduire le temps de classification. Enfin, les approches combinant la théorie des
réseaux de neurones et la logique floue, comme dans [Patil 07], permettent de réduire le manque
d’interprétabilité des approches neuronales plus classiques.

3.2.1.4 Arbres de décision

Un arbre de décision est une représentation graphique d’une procédure de classification.
Chaque nceud interne correspond a un test, i. e. une condition spécifique sur la valeur d’une
caractéristique particuliere : ce sont des noeuds de décision. Les feuilles de ’arbre sont les classes.
La classification est faite en descendant dans ’arbre le long des branches, selon le résultat du
test au niveau de chaque nceud, jusqu’a ce que les feuilles de ’arbre soient atteintes. En effet, les
arcs issus d’un nceud correspondent aux résultats du test correspondant a ce nceud. Par exemple,
lorsque les tests sont binaires, le fils gauche correspond a une réponse positive au test et le fils
droit a une réponse négative. Par exemple, la figure 3.4 montre un arbre de décision a 7 classes
Dy,...Dx.

Finalement, un arbre de décision fournit un ensemble regles de décision. Les arbres sont
générés grace a des algorithmes d’apprentissage. Les deux algorithmes les plus connus et les plus
utilisés sont CART (Classification And Regression Trees [Breiman 84]) et C5 (version la plus
récente apres ID3 et C4.5 [Quinlan 93]). Ces algorithmes sont tres utilisés car performants et
car ils génerent des procédures de classification exprimables sous forme de regles.

FIGURE 3.4 — Exemple d’arbre de décision

Cette approche a 'avantage de rendre le résultat de la classification interprétable pour 1'uti-
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lisateur, puisque la procédure de classification est représentée graphiquement. De plus, une fois
I’arbre construit, le temps de calcul est réduit. En effet, I’attribution d’une classe a un exemple
revient au parcours d’un chemin dans un arbre. Les arbres de décisions sont capables de traiter
indifféremment les données discretes et continues. Ils peuvent aussi gérer les valeurs manquantes
et sont peu sensibles au bruit et aux points aberrants : ces points sont regroupés dans des feuilles
de petite taille (i. e. des feuilles avec trés peu d’individus). Enfin, cette méthode est non para-
métrique, i. e. qu’elle ne postule aucune hypothese a priori sur la distribution des données. Ces
avantages rendent les arbres de décisions adaptés aux problémes de reconnaissance de formes,
et justifient I’engouement pour de telles méthodes dans ce domaine [Liu 08¢, Zambon 06].

Cependant, ces méthodes exigent beaucoup de données d’apprentissage. D’autre part, les
performances tendent a se dégrader lorsque le nombre de classes devient trop important. De
plus, les variables situées en haut de ’arbre ont beaucoup de poids. En effet, elles influencent
grandement le reste de la construction. Ceci peut conduire a changer completement les prédic-
tions en cas de modification d’une de ces variables, ce qui fait des arbres de décision une méthode
d’apprentissage plutot instable. Enfin, comme pour les réseaux de neurones, ’apprentissage n’est
pas incrémental et, par conséquent, si les données évoluent avec le temps, il est nécessaire de
relancer une phase d’apprentissage pour s’adapter & cette évolution. Afin de résoudre les pro-
blemes d’instabilité, de nouvelles méthodes d’apprentissage d’arbres de décisions sont encore
proposées [Ouyang 09, Kang 09].

Foréts aléatoires (« Random forests ») Les foréts aléatoires ont été introduites par Leo
Breimain en 2001 [Breiman 01]. Une forét aléatoire est un ensemble d’arbres de décision, utilisés
pour calculer un vote pour la classe la plus populaire. Une forét est dite « aléatoire »car elle peut
étre induite par exemple via un tirage aléatoire des caractéristiques qui définissent I’espace de
description des données d’apprentissage, ou encore via un tirage aléatoire des données d’appren-
tissage utilisées pour chaque classificateur de base. Depuis qu’elles ont été introduites, les foréts
aléatoires ont fait 'objet de plusieurs études comparatives [Rodriguez 06, Geurts 06]. Celles-ci
ont montré que les foréts aléatoires sont compétitives avec les autres classificateurs.

En effet, en utilisant des ensembles d’arbres, on obtient une amélioration significative de
la prévision, par rapports aux arbres de décision. De plus, globalement, la vitesse moyenne de
d’apprentissage des foréts aléatoires est similaire a celle de 'apprentissage de la structure d’un
arbre de décision unique. Par contre, les foréts aléatoires exploitent mieux les échantillons de
petites et de grandes tailles [Breiman 01, Breiman 84].

Ainsi, grace a ces qualités, les foréts aléatoires sont devenues un outil de plus en plus répandu
en reconnaissance de formes [Ramirez 09, Moosmann 08].

3.2.1.5 Analyse discriminante

L’analyse discriminante est une famille de techniques destinées a décrire et a classer des indi-
vidus caractérisés par un nombre important de variables [Hastie 01]. L’origine de cette méthode
remonte aux travaux de Fisher et de Mahalanobis dans les années trente du siecle passé. Son
but est de trouver le sous-espace de projection qui sépare au mieux les observations.

Le probleme est alors ramené a un test de Student, puisqu’il faut que les moyennes intra-
groupes des groupes formés par la projection soient significativement différentes. L’idée est alors,
qu’étant donné que les données d’une méme classe doivent se projeter sur une classe la plus
compacte possible et que les différentes classes doivent étre les plus séparées possibles, le rapport
des variances inter-classes et intra-classes dans la projection qui sépare le mieux les classes est
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maximal. On va donc utiliser un test .% de Fisher et maximiser .% qui est le rapport des variances
inter-classes et intra-classes.

L’analyse discriminante décisionnelle a pour but ’explication d’une variable qualitative C' a
m modalités par p variables quantitatives X, j = 1,2...p. Les fonctions linéaires discriminantes
sont des combinaisons linéaires de ces variables, séparant au mieux les classes. Disposant d’un
nouvel individu sur lequel on a observé les X; mais pas C, il s’agit maintenant de décider de la
modalité de C (ou de la classe correspondante) de ce nouvel individu. On parle donc de probleme
d’affectation. L’analyse discriminante fournit des regles de décision (ou d’affectation) a partir
d’un échantillon d’apprentissage sur lequel les appartenances aux classes sont connues.

Soient :

— X, un vecteur représentatif d’une observation :

X =X, X2...X,)

ou p = nombre de composantes du vecteur caractéristique
— Xii, la i-ieme composante de la l-ieme classe :

X =" X104, Xogi - Xp1i)

Vi=1,2...n; ou n; = nombre d’observations dans la classe 1 et
VIi=1,2...s, o1 s = nombre de classes = nombre de modeles.
- ?, le barycentre global

— X, le barycentre de la classe | = vecteur (matrice 1 ligne, p colonnes) des moyennes de
chaque variable dans la classe |

— W = matrice de covariances intra-classes supposée identique dans chaque classe, de di-
mension p * p, symétrique et réguliere.

— Soit X un tableau de données, & n = >_;_; n; lignes (individus) et p colonnes (variables).
Les n observations sont partitionnées en 1 groupes. On suppose que le j-iéme groupe a une
distribution .4 (X;, W) 12

— Soit x une nouvelle observation (vecteur 1 ligne, p colonnes). On affecte cette nouvelle
observation au groupe avec la probabilité a posteriori la plus grande. Supposons que la
probabilité a priori d’appartenance a un groupe ne change pas (p; = p2 = ... = ps). Ainsi,
la probabilité a posteriori de la classe j s’écrit :

exp (—3llz = X |By-)
S e (47— Xl )

— Pour pouvoir affecter cette nouvelle observation il faut maximiser cette probabilité a pos-
teriori ou bien minimiser la quantité :

o = X132 = (= = X)Wz - X)) (3.1)

Cette méthode est fiable seulement si les conditions des mesures restent invariantes i. e. si les
données sont observées sous les mémes conditions pendant et aprés 'apprentissage. Cependant,
ceci est peu vraisemblable dans la plupart des situations réelles car les conditions de mesure

12. Cette hypothese est considérée pour affirmer le caractere optimal de la technique de discrimination linéaire.
Pour des observations non normales, ce caractére optimal n’est pas assuré, mais la méthode peut encore étre
justifiée si 'on s’en tient aux propriétés du second ordre, c’est a dire portant seulement sur les moyennes et les
variances. La loi normale va servir a quantifier les probabilités des risques pris lors des tests.
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dépendent tres souvent de facteurs de variabilité importante, mais controlée, que nous appelle-
rons facteurs de dérive. Dans ce cas ’échantillon d’apprentissage ne réussit pas a bien déterminer
I’appartenance a un groupe d’un individu supplémentaire. On parle alors d’apprentissage partiel.

Afin de résoudre cet effet de dérive, des améliorations ont été proposées [Pcekalska 09,
Harrison 09, Baccini 01]. Par exemple, A. Baccini et al. ont proposé dans [Baccini 01], une
méthode d’apprentissage progressif en analyse factorielle discriminante (DA) appelée analyse
factorielle discriminante conditionnelle (CDA). Contrairement & la DA, la CDA voit le taux de
mauvaises affectations diminuer de facon significative, au fur et a mesure que de nouvelles unités
sont reconnues. Ces résultats prometteurs nous ont conduits & adapter la CDA au probleme de
la reconnaissance de symboles. Mes travaux de DEA ont été consacrés a cette tache. Les bons
résultats que nous avons obtenus ont donné lieu & trois publications (cf. chapitre 1). Ces résul-
tats sont présentés dans la figure 3.5. Cette figure montre I’évolution des taux de reconnaissance
de la CDA (avec ou sans retour de pertinence) comparée a la DA. On constate que le taux
de reconnaissance de la CDA avec retour de pertinence (courbe bleue) ne cesse de croitre, i. e.
lapprentissage s’améliore avec le temps. Par contre, les taux de reconnaissance de la DA (courbe
rouge) et de la CDA sans retour de pertinence (courbe verte) décroissent régulierement de 92%
a 74% pour la DA et de 85% a 74% pour la CDA. Cependant, le taux de la CDA est 1égerement
meilleur que celui de la DA.
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F1GURE 3.5 — Evolution du taux de reconnaissance de la CDA, avec ou sans retour de pertinence,
comparée a la DA

Enfin, des approches non paramétriques ont aussi été proposées afin d’éviter I’hypothese de
normalité des données [Li 09c|.

3.2.1.6 « Séparateurs a vaste marge »ou « machines a vecteurs supports » (SVM)

Parmi les méthodes a noyaux, inspirées de la théorie statistique de ’apprentissage de Vladimir
Vapnik [Vapnik 95|, les SVM constituent la forme la plus connue. SVM est une méthode de
classification binaire par apprentissage supervisé, introduite par Vapnik en 1995 [Cortes 95].

Cette méthode repose sur l'existence d’un classificateur linéaire dans un espace approprié.
Puisque c’est un probleme de classification a deux classes, cette méthode tente de séparer li-
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néairement les exemples positifs des exemples négatifs dans I’ensemble des exemples. Elle est
basée sur 'utilisation de fonction dites noyau (kernel) qui permettent une séparation optimale
des données. En effet, grace a la fonction de noyau, les caractéristiques initiales sont projetées
dans un nouvel espace a grande dimension. Dans cet espace, les données sont linéairement sépa-
rables. La méthode SVM cherche alors I’hyperplan qui sépare les exemples positifs des exemples
négatifs, en garantissant que la marge entre le plus proche des positifs et des négatifs soit maxi-
male [Vapnik 06]. Intuitivement, cela garantit un bon niveau de généralisation car de nouveaux
exemples pourront ne pas étre trop similaires a ceux utilisés pour trouver '’hyperplan mais étre
tout de méme situés franchement d’un co6té ou l'autre de la frontiere.

Les SVM sont réputés pour étre tres efficaces en reconnaissance de formes aussi ils ne cessent
d’étre adaptés a de telles applications [Adankon 09, Wang 09a]. Un autre intérét est la sélection
de Vecteurs Supports qui représentent les vecteurs discriminants grace auxquels est déterminé
I’hyperplan. Les exemples utilisés lors de la recherche de I'hyperplan ne sont alors plus utiles et
seuls ces vecteurs supports sont utilisés pour classer un nouveau cas. Cela en fait une méthode
tres rapide. De plus, les SVM sont facilement extensibles a des frontieres non-linéaires. Les SVM
ont aussi 'avantage de pouvoir traiter a la fois des caractéristiques discretes et continues. Enfin,
ils sont surtout réputés pour étre tres performants en présence d’un grand nombre de variables
(grace a la régularisation), et ce en ayant besoin de peu d’exemples (données d’apprentissage),
contrairement aux autres méthodes abordées dans cette section.

Au contraire, 'utilisation des SVM devient difficile lorsque la taille de la base d’apprentissage
est importante. Mais le plus gros inconvénient des SVM réside dans le fait que les SVM standards
ne possedent pas d’extension naturelle a la discrimination a catégories multiples (on parle de
« SVM multiclasses »). En effet, les SVM standards ne supportent que la classification biclasses,
mais des extensions ont été proposées [Wu 08, Liu 06b] afin de prendre en compte les cas de
classification multiclasses. Cependant, les performances des SVM multiclasses ne les distinguent
pas significativement des méthodes de décomposition impliquant des SVM biclasses [Hsu 02,
Allwein 00]. D’autre part, les SVM sont mal adaptés aux problemes avec données manquantes.
Enfin, ils nécessitent plusieurs expérimentations afin de déterminer les parametres optimaux.

3.2.1.7 La classification « Bayésienne »ou classification de Bayes

Les classificateurs Bayésiens utilisent des méthodes basées sur le Théoreme de Bayes afin
de déterminer les probabilités d’associer certaines classes a certaines instances selon les données
d’entrainement (données d’apprentissage) [Mitchell 97]. En effet, un autre moyen de classer des
objets représentés par un ensemble de caractéristiques fi, fo, ... ,f, est de considérer la classe
et les caractéristiques comme des variables aléatoires et de calculer la distribution de probabilité
conditionnelle P(¢;|f),Vi € {1,2, ... , C} et d’affecter 'observation f & la classe 7 pour laquelle
la probabilité a posteriori P(c;|f) est maximale. Ceci constitue un modele probabiliste. Les pro-
babilités P(c;|f) peuvent étre calculées simplement grace a la régles de Bayes, qui sera expliquée
dans le chapitre 5, consacré aux modeles graphiques probabilistes.

Les méthodes Bayésiennes ont 'avantage d’étre simples et efficaces, malgré les hypotheses
d’indépendance (cf. chapitre 5) entre les variables, et les hypotheses sur les distributions de
probabilités des variables, qui ne sont pas toujours vérifiées dans la réalité. Ceci peut étre ex-
pliqué par le fait que la classification ne demande pas des estimations exactes des probabilités,
mais seulement que la probabilité maximum soit donnée a la bonne classe. De méme, des études
comparatives des algorithmes de classification [Kotsiantis 07, Kim 04] ont prouvé que le plus
simple classificateur Bayésien, appelé « Naive Bayes »(cf. chapitre 5), avait des performances
similaires & celles des arbres de décision et des réseaux de neurones. De plus, ils se sont montrés
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précis et rapides appliqués a de grandes bases de données. En outre, le raisonnement Bayésien
permet de supporter les données bruitées et les données manquantes. Il associe des probabilités
aux prédictions, ce qui est utile dans les nombreux domaines o1 les connaissances sont incer-
taines. De cette facon, le résultat de la classification est facilement interprétable. D’autre part,
le raisonnement Bayésien permet le support de connaissances a priori. Contrairement a d’autres
approches (comme les réseaux de neurones et les arbres de décision), la classification Bayésienne
permet le traitement incrémentale des données.

Les méthodes de classification probabilistes, ont, de ce fait, été largement utilisées en recon-
naissance de formes, et continuent de I’étre [Shahrokni 09, Likforman-Sulem 08, Mezghani 08,
Shi 07]. Par exemple, I’étude présentée dans [Shi 07] compare deux approches Bayésienne de la
combinaison de caractéristiques : I’'une combine plusieurs caractéristiques au sein d’un classifi-
cateur Bayésien. L’autre combine les résultats de plusieurs classificateurs, ou chacun est utilisé
avec une caractéristique.

Par contre la classification Bayésienne est associée a certains désavantages : son application
nécessite des probabilités dont la détermination requiert typiquement de grandes quantités de
données ou plusieurs connaissances a priori. Les méthodes Bayésiennes nécessitent un cotiit de
calcul relativement élevé pour déterminer ’hypothese optimale dans un cas général. De plus un
modele probabiliste n’est parfois pas un concept intuitif pour un expert du domaine.

3.2.2 Meéthodes non supervisées

Dans le cadre de la reconnaissance de formes, les méthodes de classification non supervisées
(aussi appelées méthodes de clustering), tentent de partitionner de grands ensembles d’images,
en plusieurs sous-ensembles de plus petite taille, regroupant des images similaires. Ces sous-
ensembles sont appelés clusters.

3.2.2.1 Meéthodes basées sur le concept de similarité

Le moyen le plus simple de faire du clustering est de définir une fonction de distance entre
les vecteurs caractéristiques. Les partitions sont constituées en minimisant les distances entre
les vecteurs d’un méme partition (cluster), et en maximisant les distances entre les vecteurs de
clusters différents.

L’efficacité de ces méthodes dépend de la mesure de distance (ou similarité), utilisée. Il n’est
pas évident de trouver une mesure de distance qui permette de donner plus d’importance a
un attribut qu’a un autre. Pour plus d’informations sur les différentes distances, on renverra le
lecteur a la section 2.3.4. Enfin, avec ces méthodes, le nombre de clusters possibles est difficile a
controler.

3.2.2.2 Méthode K — means

L’idée de base des K — means [Lloyd 82, Macqueen 67] est d’utiliser le centre d’un cluster
(sa moyenne, means en anglais, d’ou le nom de K —means, car il y a k centres de clusters), pour
représenter ce cluster. Chaque vecteur caractéristique est affecté au cluster dont le centre est le
plus proche. A chaque nouvelle affectation, le centre de chaque cluster est recalculé.

La méthode des moindres carrés est la plus couramment utilisée pour minimiser la distance
entre un vecteur caractéristique et un centre de cluster. Cette méthode s’avere plutot rapide et
converge souvent vers un optimum local [Filippone 08].Par contre, comme pour les méthodes
basées sur le concept de similarité, elle présente I'inconvénient d’étre dépendante de la mesure
de distance utilisée. De plus, elle requiert que ’on puisse calculer une moyenne des observations
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pour chaque cluster. Or, il n’est pas toujours possible de définir une moyenne (dans le cas de
caractéristiques qualitatives ou catégoriques, par exemple). En outre, les K — means nécessitent
de fixer a ’avance le nombre de clusters. Enfin, ils sont sensibles au bruit et aux valeurs aberrantes
(plus connues sous le nom de « outliers », en anglais) [Duda 01, Duda 73].

Afin de résoudre ces problemes, des variantes de l'algorithme de base ont été proposées
[Fan 09, Zhang 02b, Pelleg 00]. Par exemple, la variante & base de noyaux permet de traiter des
problémes non linéaires [Zhang 02b]. La variante X — means permet d’automatiser le choix du
nombre de clusters [Pelleg 00].

3.2.2.3 Classification hiérarchique

La classification hiérarchique [Kaufman 90, Johnson 67] crée, a partir d’un ensemble d’images
(représentées par des vecteurs caractéristiques), un arbre dans lequel les feuilles représentent les
images et les nceuds internes représentent la similarité entre ces points.

Afin de construire cet arbre, on commence par établir un cluster par image (feuilles de
l’arbre). Ensuite, on regroupe les clusters les plus proches deux par deux. Cette opération de
regroupement est répétée jusqu’a ce qu’il ne reste plus qu’un seul cluster, qui sera a la racine
I’arbre. Ce type de classification hiérarchique est dite « agglomérative », car elle regroupe les
clusters dans un parcours ascendant de ’arbre.

On distingue la technique agglomérative de la technique divisive, qui, a partir d’'un cluster
constitué de toutes les images, va diviser les clusters en deux dans un parcours descendant de
I’arbre, jusqu’a obtenir un cluster par image au niveau des feuilles de I'arbre.

L’arbre obtenu par les deux techniques est appelé dendogramme. Le partitionnement en
clusters des données initiales est obtenu en coupant horizontalement le dendogramme au niveau
désiré. Les nceuds connectés correspondent aux données d’un méme cluster. Afin d’illustrer cet
algorithme, un exemple est fourni dans la figure 3.6. A gauche, on observe la répartition de 6
points dans le plan. Les clusters obtenus grace a la classification hiérarchique sont représentés
par les cercles. A droite, le dendogramme qui a permis d’obtenir ces clusters est présenté.

FI1GURE 3.6 — Exemple de classification hiérarchique

Contrairement aux K — means, cette méthode a 'avantage de ne pas fixer a ’avance le
nombre de clusters.Par contre, elle présente plusieurs inconvénients : elle supporte mal le passage
a ’échelle. En effet, le temps de construction de 'arbre croit avec le nombre de données a
classer [Berkhin 06]. Cependant, des algorithmes ont été proposés pour réduire la complexité des
méthodes de classification hiérarchique [Dang 09, Goldberger 08]. De plus, comme les K —means,
la classification hiérarchique est sensible au bruit et aux données aberrantes. Effectivement, si
deux points de deux clusters différents sont proches, ces deux clusters risquent d’étre regroupés
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en un seul. Enfin, la qualité de la classification obtenue est dépendante de la mesure de distance
entre clusters choisie, et du seuil de coupure.

3.2.2.4 Cartes de Kohonen (Self-Organizing Maps)

Les cartes de Kohonen sont issues de la théorie des réseaux de neurones [Oja 02, Kohonen 98|.

Dans les réseaux de neurones classiques (type perceptron multicouches) [Bishop 95|, chaque
neurone d’une couche est connecté a tous les neurones de la couche précédente et de la couche
suivante (excepté pour les couches d’entrée et de sortie). Par contre il n’y a pas d’interactions
entre les neurones d’une méme couche.

Au contraire, dans une carte de Kohonen, les interactions entre neurones d’une méme couche
sont représentées : les neurones d’une carte de kohonen sont disposés sur une grille 2D. De plus,
chaque neurone de la couche d’entrée est relié a chaque autre neurone de la carte. Le clustering
est alors accompli en considérant une compétition entre les neurones. On calcule une distance
entre le vecteur d’entrée (le vecteur caractéristique a reconnaitre) et chaque autre neurone. Le
principe du clustering est de considérer que les neurones qui sont proches les uns des autres
interagissent différemment que les neurones qui sont loin les uns des autres : on encourage le
neurone vainqueur (7. e. le plus proche du vecteur d’entrée) en faisant évoluer ses poids et ceux
de son voisinage.

L’avantage principal de cette méthode est sa capacité a traiter les données de grande dimen-
sion.

Par contre, la convergence n’est pas assurée et le temps de convergence est long [Oja 02,
Flanagan 01].

En termes d’applications au domaine de I'image, les techniques de clustering sont largement
utilisées en segmentation [Yin 09, Scarpa 09], beaucoup plus que pour partitionner des bases
d’images. Dans le cas de la segmentation, les techniques de clustering sont utilisées afin de
partitionner une image en cluster. Chaque cluster correspond, a la fin de l'algorithme, a une
région de I'image.

3.3 Synthese et choix d’une méthode de classification et de re-
cherche d’images

Dans le chapitre 2, nous avons vu qu’il semble judicieux de combiner information visuelle
et sémantique afin de représenter et de rechercher des images. En effet, en terme de recherche
d’images, on peut distinguer deux tendances. La premiere, appelée recherche d’images par le
texte, consiste a appliquer des techniques de recherche de textes a partir d’ensembles d’images
completement annotés. L’efficacité de ces méthodes est étroitement liée a la qualité de 'indexa-
tion des images. Or, les méthodes d’indexation textuelle automatiques sont peu performantes et
fournissent des ensembles d’images mal annotés, car elles utilisent 'URL, le titre de la page, ou
d’autres attributs ou le texte proche de I'image dans le cas d’images provenant d’Internet, ou
alors tout simplement le nom de I'image dans le cas d’images issues de collections personnelles.
Quant a I'indexation textuelle manuelle, bien qu’elle soit plus performante que I'indexation tex-
tuelle automatique, elle est tres couteuse pour 'utilisateur et se révele difficilement applicable
ux grandes bases d’images.

Nous avons également vu, dans le chapitre 2, que la seconde approche, appelée recherche
d’images par le contenu, est un domaine plus récent et utilise une mesure de similarité (similarité
de couleur, forme ou texture) entre une image requéte et une image du corpus utilisé. Ces
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méthodes sont efficaces sur certaines bases d’images, mais leurs performances décroissent sur
des bases d’images plus généralistes.

Afin d’améliorer la reconnaissance, une solution consiste a combiner les deux types d’infor-
mations. On parle d’indexation visuo-textuelle. C’est vers ce type d’indexation que nous voulons
nous tourner. De plus, comme 'indexation textuelle manuelle est plus efficace que I'indexation
automatique, c’est vers I'indexation manuelle que nous nous orientons pour extraire 'informa-
tion textuelle des images. Par contre, afin d’étre le moins contraignant possible pour I'utilisateur,
nous permettrons a celui-ci d’indexer textuellement seulement un sous-ensemble d’images.

Il convient alors de trouver des méthodes de recherche et de classification d’images adaptées
a ce type d’indexation. Or, l'information textuelle (sémantique), est en général fournie par un
ensemble de mots-clés associés a une image. Concernant l'information visuelle, elle est souvent
obtenue a ’aide de descripteurs qui fournissent des vecteurs caractéristiques (ou signatures) pour
chaque image. De plus, ces vecteurs sont souvent de grande dimension. En terme de variables
aléatoires, les mots-clés peuvent étre vues comme des variables de type qualitatives (catégoriques)
discretes, et les vecteurs de caractéristiques visuelles fournissent en général des valeurs continues.

Ce constat va nous guider dans le choix d’une méthode de recherche et de classification
adaptée. En effet, on souhaite s’orienter vers une méthode de classification ou de recherche pou-
vant combiner plusieurs types de variables : discretes et continues, quantitatives et qualitatives.
De cette facon, nous pourrons combiner a la fois plusieurs caractéristiques visuelles, ainsi que
des caractéristiques textuelles. De plus, la méthode choisie se devra d’étre efficace en grande
dimension, afin de pouvoir manipuler les données visuelles. La robustesse en présence de don-
nées manquantes (dans le cas ou linformation textuelle n’est pas disponible pour toutes les
images), est également requise. Enfin, la méthode choisie devra supporter le passage a ’échelle
pour pouvoir retrouver des images dans de grandes bases.

Parmi les techniques de recherche et de classification correspondant a ces spécificités, les
SVM et les méthodes probabilistes semblent les plus adaptés. En effet, les SVM et les modeles
probabilistes permettent de combiner différents types de variables. Ils sont aussi, et surtout,
réputés pour étre efficaces en grande dimension, contrairement aux modeles probabilistes. Par
contre, les SVM sont moins adaptés aux données manquantes que les modeles probabilistes.
Le probleme d’efficacité en grande dimension des modeles probabilistes pouvant étre évité en
utilisant une méthode de réduction de dimension adaptée, c’est vers ces modeles que nous avons
choisi de nous tourner. Parmi les modeles probabilistes, on va s’intéresser plus particulierement
aux modeles graphiques probabilistes, car ces derniers bénéficient non seulement des avantages
des modeles probabilistes standards, mais ils possedent en plus des avantages liés a leur représen-
tation graphique. Ces avantages seront précisés dans le chapitre 5, qui est dédié a la définition et
I’étude de ces modeles. Enfin, notre choix se justifie d’autant plus que les modeles probabilistes
permettent a la fois de classer, rechercher et méme annoter automatiquement des images. Cet
aspect est abordé dans le chapitre suivant (chapitre 4), consacré aux techniques d’annotation.
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4.1 Introduction

Dans le chapitre 2, nous avons vu que l’association d’information sémantique & une image
est toujours un défi. En effet, 'indexation textuelle d’images se contente d’indexer les images
sur la base de mots-clés représentatifs de 1'image, mais sans utiliser le contenu (les caractéris-
tiques visuelles) de I'image. De méme, 'indexation d’images basée sur le contenu organise les
images sur la base de caractéristiques visuelles de bas niveau (couleur, texture, forme, ...). Mais
aucun lien entre information sémantique et visuelle n’est fait a ce niveau. On parle de « fossé
sémantique » (plus connu sous le nom de semantic gap, en anglais) [Smeulders 00].

L’annotation d’images constitue une maniere possible d’associer de la sémantique a une
image, et ainsi de réduire le fossé sémantique. En effet, elle consiste & assigner a chaque image, un
mot-clé ou un ensemble de mots-clés, destiné(s) a décrire le contenu sémantique de I'image. Cette
opération peut étre vue comme une fonction permettant d’associer de l'information visuelle,
représentée par les caractéristiques de bas niveau (forme, couleur, texture, ...) de 'image, & de
I'information sémantique, représentée par ses mots-clés.

L’annotation d’images va alors pouvoir étre utilisée en amont de la recherche et de la classi-
fication d’images. En effet, les annotations pourront étre utilisées pour indexer textuellement les
images (voir chapitre 2). De ce fait, les annotations serviront & organiser et localiser les images
recherchées et pour améliorer la classification et la recherche visuo-textuelles (voir chapitre 2 et
3).

Comme pour les méthodes de classification présentées dans le chapitre 3, les techniques d’an-
notation d’images peuvent étre réparties en 3 catégories. On distingue I’annotation automatique

99
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d’images, de I’annotation semi-automatique, qui nécessite l'intervention de I'utilisateur pour va-
lider des annotations automatiques, dans un systeme de retour de pertinence, par exemple. Enfin
on compte aussi ’annotation manuelle d’images, qui consiste a faire annoter des bases d’images
par un ensemble d’utilisateurs, avec des mots-clés souvent issus d’un ensemble de mots-clés
pré-défini appelé « vocabulaire ». L’annotation manuelle correspond donc a la premiere phase
d’indexation textuelle des images, a savoir I'extraction de mots-clés (voir chapitre 2). L’annota-
tion manuelle, bien que cotliteuse (comme on I’a vu dans le chapitre 2), est souvent nécessaire
pour créer des vérités-terrains, dans le cadre de la validation des approches automatiques.

Le but de ce chapitre est de présenter un bref état de I'art sur ’annotation d’images. A 'issue
de ce chapitre, nous présenterons notre choix pour une méthode qui nous permette d’annoter
nos bases d’images, ou d’étendre les annotations existantes a d’autres images, en réalisant le
meilleur compromis possible entre la précision de ’annotation et le cott pour l'utilisateur.

On se restreint volontairement a 1’étude des techniques d’annotation manuelle, qui sont
souvent utilisées pour constituer les vérités-terrains (voir section 4.2), et des méthodes auto-
matiques (voir section 4.3), puisque ce sont les moins cotiteuses pour l'utilisateur. Nous n’étu-
dions pas, ici, les méthodes semi-automatiques, car elles consistent, en quelque sorte, en un
mélange des approches automatiques et manuelles. En effet, en général, les méthodes semi-
automatique consistent a faire intervenir 'utilisateur pour valider les décisions du systeme.

Cependant, pour plus d’informations sur ces techniques, on conseillera les lectures suivantes
[Zhang 09b, Hanbury 08].

4.2 Annotation manuelle

Dans le chapitre 2, nous avons vu que I'indexation textuelle manuelle, dont la premiere phase,
celle de 'extraction de mots-clés, est une étape d’annotation manuelle, était la plus efficace. Par
contre, nous avons constaté que cette technique est cotiteuse pour I'utilisateur et qu’elle devient
tres difficile a appliquer sur de grandes bases. De plus, I'image étant polysémique, on a vu qu’une
méme image pouvait étre indexée différemment par différents indexeurs. Ce phénomene s’avere
d’autant plus courant dans le cas de grandes bases d’images généralistes, ou les indexeurs, méme
s’ils sont experts dans un ou plusieurs domaines, ne sont pas experts dans tous les domaines qui
peuvent étre représentés dans de grandes bases d’images généralistes.

Afin de pallier ces problemes, et de pouvoir annoter et indexer manuellement de grandes
bases d’images généralistes de fagon correcte, des sites Web d’annotation d’images ont vu le
jour.

Par exemple, I'outil d’annotation en ligne LabelMe [Russell 08], permet aux utilisateurs de
segmenter les images en régions, puis d’annoter ces régions en choisissant des mots-clés dans une
liste. La liste de mots-clés proposée est différente pour chaque image. Elle est établie en fonction
des mots-clés déja choisis par d’autres utilisateurs pour cette image. De cette fagon, on limite
les erreurs dues a 'ambiguité des termes. De méme, sur certaines images, on peut observer que
des régions sont déja délimitées. Cela veut dire que cette image a déja été segmentée par un
autre utilisateur, et que ’on peut observer les régions qu’il a délimitées. De plus, si une région
a déja été annotée, il suffit de passer la souris dessus pour afficher les mots-clés I’annotant. Par
exemple, la figure 4.1 montre une image en cours d’annotation avec ’outil LabelMe. Détourées
en bleu, rouge, et violet, on peut observer les régions déja reconnues par d’autres utilisateurs.
En particulier, le building, repéré en violet, est annoté par le mot-clé building. Les mots-clés
qui ont déja servi a annoter cette image figurent a droite de I'image. L’utilisateur peut alors
segmenter l'image en entourant les régions/objets de son choix et/ou annoter des régions a
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I’aide des mots-clés fournis.
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FIGURE 4.1 — Annotation d’une image avec LabelMe

Il existe d’autres outils d’annotation en ligne, présentés sous forme de jeu [Von Ahn 06], pour
faire oublier a 'utilisateur le coté « cotiteux »de 'annotation. L’exemple le plus connu est 'ESP
game [von Ahn 04]. Dans ce jeu, la régle du jeu est la suivante : deux utilisateurs, connectés en
méme temps, se voient proposer par le systeme la méme image. Chacun propose des mots-clés
pour annoter cette image. Le systéeme ne propose pas de vocabulaire. Par contre 'utilisateur
n’est pas complétement libre d’utiliser les mots de son choix. En effet, une liste de mot tabous
est fournie pour chaque image, et I'utilisateur ne peut pas choisir des mots de cette liste. Les
mots tabous, pour une image donnée, correspondent aux mots déja validés pour cette image. Si
I'image n’a encore jamais été annotée, la liste de mots tabous est vide. Une fois que les deux
utilisateurs sont d’accord sur un mot-clé, ce mot-clé est validé, et les deux utilisateurs gagnent
des points. Une autre image leur est alors proposée, et ainsi de suite pendant 3 minutes. Quand
un utilisateur atteint un certain nombre de points en une semaine, il se voit offrir un cadeau.

De ce fait, ces outils, en plus de motiver les internautes a annoter des images, grace a ’appat
du gain, résolvent aussi, en partie, le probleme de polysémie de 'image. En effet, il faut que deux
utilisateurs au moins aient choisi le méme mot-clé pour la méme image pour qu’il soit validé.
Ceci réduit les erreurs d’annotation dues a la polysémie de I'image. Par contre, ce jeu conduit a
des annotations redondantes. En effet, aucun vocabulaire n’est utilisé. La seule contrainte réside
dans le fait que les mots déja validés pour une image ne peuvent pas étre choisis de nouveau.
Ce fort degré de liberté peut conduire a annoter deux fois une méme image avec le méme mot
mais en genre et/ou nombre différente. Par exemple, une image contenant des arbres pourra étre
annotée par les mots « tree »et « trees », qui seront considérés comme différents. Des approches
ont donc été proposées afin d’améliorer la qualité des annotations en réduisant ce manque de
normalisation [Robertson 09].

Un exemple de ce jeu sur une image est donné figure 4.2. Deux joueurs sont en train d’annoter
cette image en méme temps. On observe I’écran du joueur 1. Celui-ci peut soit proposer des mots
pour annoter I'image (a 'aide du champ de saisie et du bouton « submit »en bas a droite de la
page), soit passer & une autre image (a ’aide du bouton « pass ») s’il n’a pas d’idées de mots
pour annoter I'image ou s’il n’arrive pas a se mettre d’accord sur un mot avec ’autre utilisateur.
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On peut voir que le joueur 1 a déja proposé 4 mots-clés (« water », « sky », « fire »et « building »,
affichés dans la liste a droite de I'image). A gauche de I'image, une liste de deux mots tabous
(« lake »et « ship ») est donnée, dans laquelle les joueurs n’ont pas le droit de choisir leurs mots.
Cela signifie que ces deux mots ont déja été validés pour le systeme suite aux duels d’autres
joueurs sur cette image. Au bout d’un certain temps, une fenéte finit par afficher le message
« Matched on : water ». Cela veut dire que le joueur 2 a enfin proposé le mot « water », en
commun avec les mots déja donnés par le joueur 1. Le systéeme a donc validé ce mot comme
annotation de I'image. Si I'image est de nouveau proposée a d’autres joueurs, la liste de mots
tabous contiendra alors 3 mots : « lake », « ship »et « water ».
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FIGURE 4.2 — Le jeu d’annotation d’images en ligne : EPS game

Enfin, dans notre équipe, nous avons mis en place notre propre site web d’annotation
d’images, afin d’établir une vérité terrain sur nos bases d’images, pour faciliter 1’évaluation
de nos méthodes. Par exemple, la figure 4.3 montre la page de sélection d’une image a annoter.
L’utilisateur choisit dans une liste déroulante la base d’images de son choix, et, dans cette base,
une classe d’images de son choix. Les images de cette classe s’affichent alors en dessous. Ici, la
classe « fleurs »a été choisie.



4.2. Annotation manuelle 63
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FIGURE 4.3 — Sélection d’une image a annoter - outil d’annotation de I’équipe

Une fois qu'une image a été sélectionnée dans une classe, cette image est affichée en bas de
la page, ainsi qu’une liste de mots-clés, dans laquelle I'utilisateur peut choisir les mots-clés de
son choix pour annoter I'image. Cette liste de mots correspond en fait a un vocabulaire controlé
établi a la création de la base. Par exemple, la figure 4.4 montre I'image choisie dans la classe
« fleurs »et les mots-clés du vocabulaire associé a cette base. Pour cette image, 1'utilisateur a
choisi, en les cochant, les mots-clés « flower »et « nature ». Une fois que les mots-clés choisis ont
été validés, ils apparaissent surlignés en vert.
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Image actuellement traitée, vous pouvez afficher la taille réelle en survolant
I'image (necessite le JavasScript activeé sinon clic droit-=vair l'image) :
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FIGURE 4.4 — Annotation d’une image - outil d’annotation de ’équipe

Ces sites web d’annotation d’images sont donc une idée astucieuse pour réduire les erreurs
d’annotation liées a la polysémie de I'image. De plus, les sites sous forme de jeu, grace a l'ap-
pat du gain et leur coté ludique et compétitif (chacun cherche a trouver le méme mot que son
adversaire, le plus rapidement possible), paraissent étre la solution idéale pour motiver les uti-
lisateurs a annoter des images, méme dans de grandes bases. Par contre ils ne permettent pas
aux utilisateurs de charger leurs propres images pour les proposer a ’annotation. De plus les
images a annoter sont des images généralistes. L’annotation de grandes bases d’images liées a
un domaine particulier ne peut donc pas étre facilitée grace a ces sites internet et reste la tache,

coliteuse, destinée a des indexeurs expert du domaine.

Pour pallier ce probléeme de coiit de ’annotation qui subsiste malgré ces outils d’annotations,
les méthodes d’annotation automatique ont fait leur apparition.
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4.3 Annotation automatique

Nombre de travaux ont déja été menés dans le domaine de ’annotation automatique [Wang 08,
Wong 08, Fan 08]. Il en ressort plusieurs maniéres de traiter le probleme d’annotation automa-
tique. Cependant, la plupart de ces méthodes ont en commun le fait de nécessiter un échantillon
d’apprentissage contenant des images annotées. Les annotations de nouvelles images seront ap-
prises a partir de cet échantillon. Les sous-sections ci-dessous décrivent chaque type de méthode
de fagon générale. Puis certaines approches sont présentées plus précisément, de fagon a cerner
les problemes qui restent ouverts encore aujourd’hui.

4.3.1 Méthodes basées sur les graphes

Récemment, les méthodes & bases de graphes se sont révélées efficaces pour résoudre de nom-
breux problemes d’apprentissage, en particulier celui d’annotation d’images [Liu 09b, Rui 07,
Liu 06a].

La plupart des méthodes d’annotation a base de graphes consiste a construire un graphe dit
de voisinage ou de similarité. C’est a dire que chaque image est représentée par un ensemble de
caractéristiques de bas niveau. Les vecteurs caractéristiques sont concaténés de fagon a obtenir
un vecteur de dimension d. Chaque image correspond donc & un point dans R?. Le graphe de
voisinage est construit de la fagon suivante : chaque point constitue un sommet du graphe et
les arétes sont placées en respectant une propriété de voisinage particuliere entre les points. Une
fois le graphe construit, il s’agit d’attribuer des annotations & une nouvelle image inconnue du
systeme. Le principe de base est « 'héritage ». En effet, il s’agit d’insérer la nouvelle image dans
le graphe de voisinage, et de lui faire hériter des annotations de ses voisins en calculant des
scores sur chaque annotation potentielle.

La plupart des méthodes existantes utilisent des méthodes de construction de graphes simples,
telles que les graphes entierement connectés, les méthodes e-ball, Minimum Spanning Tree (MST)
ou les k plus proches voisins. Ces méthodes de construction sont décrites brievement ci-dessous.

4.3.1.1 Graphes entiérement connectés

Le graphe de similarité est construit en reliant chaque sommet & tous les autres sommets.
Un exemple de graphe entierement connecté est donné dans la figure 4.5.

FIGURE 4.5 — Graphe entiérement connecté
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4.3.1.2 Graphes e-ball

Considérons n points Py, Ps, ... , P,. Le graphe e-ball possede n sommets Si, So, ... , Sy, as-
sociés respectivement aux points Py, Py, ... , P,. Deux sommets S; et S;, V(i,5) € {1,2, ... ,n}
et ¢ # j sont reliés par une aréte si et seulement si d(P;, Pj) < e ou d désigne la distance eu-
clienne.

4.3.1.3 k plus proches voisins

Le graphe des k plus proches voisins est obtenu en reliant chaque point a ses & plus proches
voisins. Un exemple d’un tel graphe, avec k = 2 est donné dans la figure 4.6.

FIGURE 4.6 — Graphe des 2 plus proches voisins

4.3.1.4 MST (Minimum Spanning Tree) ou arbre couvrant minimal

Pour construire un arbre couvrant minimal, on commence par construire un graphe pondéré
(chaque aréte est associée & un poids) entierement connecté. Par exemple, on peut prendre en
compte 'information mutuelle entre les individus afin d’attribuer des poids a chaque aréte.

Ensuite, en sélectionnant tous les sous-graphes acycliques et connexes de ce graphe, on obtient
I’ensemble des arbres couvrants du graphe initial. Un arbre couvrant minimal est un arbre
couvrant dont le poids est plus petit ou égal a celui de tous les autres arbres couvrants du
graphe. Le poids d’un arbre étant la somme des poids de ses arétes.

4.3.1.5 D’autres méthodes a base de graphes « inclassables »

Il existe d’autres types de méthodes a base de graphes. Par exemple,on peut citer ’approche
de Pan et al. [Pan 04]. En effet, ils furent les premiers & proposer une méthode d’annotation
automatique a base de graphes. Comme nous pouvons le voir dans la figure 4.7, dans leur travail,
les images (I, I> .. .), leurs annotations (f;, ta . . .) et leurs régions d’intérét (71, ro . . ., représentées
par des attributs de bas niveaux) correspondent & des sommets de trois types différents. Chaque
sommet de type « image »est relié par une aréte pleine aux sommets correspondants aux attributs
des régions et aux annotations de cette image. De plus, un autre type d’arétes, en pontillés,est
utiliser pour relier les sommets correspondants aux régions adjacentes d’une image. Enfin, les
arétes en pontillés sont également utilisées pour relier les régions les plus proches. Le graphe
obtenu pour chaque image est appelé graphe « MMG » (un exemple est représenté dans la figure
4.7).
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cat forest  grass tiger

FIGURE 4.7 — Graphe « MMG »

Cette approche est plus complete que les méthodes a base de graphes de voisinages classiques
puisqu’elle prend en compte d’autres types de relations. Par contre les caractéristiques de bas
niveaux calculées sur chaque région sont la plupart du temps des données continues, tandis que
les annotations constituent des données discretes issues d’un vocabulaire fini. Il est difficile de
traiter ces deux types de sommets, issus de différentes modalités, dans un seul graphe. De plus
ce graphe ne représente pas le éventuelles relations entre les mots-clés.

4.3.1.6 Conclusion sur les méthodes a base de graphes

Les méthodes a base de graphes ont ’avantage d’étre indépendantes du domaine et simples
a paramétrer. Mais, dans le probleme d’annotation d’images, il est nécessaire de représenter une
large quantité de données dans le graphe, d’autant plus que les caractéristiques de bas niveau
utilisées sont de grande dimension. Ainsi les graphes e-ball ou les méthodes basées sur les k plus
proches voisins, sont plus adaptées que les méthodes a base de graphes entierement connectés.
Cependant, ces méthodes dépendent des parametres k et € utilisés. Un mauvais réglage de ces
parametres peut entrainer des oublis d’arétes ou au contraire de mauvaises connections entre
les données. Les méthodes a base de MST semblent donc plus appropriées, mais les arbres cou-
vrants minimaux présentent souvent beaucoup de branches et de connections entre un sommet
et plusieurs autres sommets, ce qui engendre une plus grande complexité.

4.3.2 Méthodes basées sur la classification

Dans les méthodes de classification, le probleme d’annotation automatique peut étre vu
comme un type de classification multiclasses avec un grand nombre de classes, aussi large que la
taille du vocabulaire. Les travaux les plus représentatifs de ce type de méthodes sont I'indexation
linguistique automatique d’images [Barnard 01, Li 03], les méthodes d’annotation basées sur le
contenu avec des SVMs (Support Vector Machines) [Cusano 04, Gao 06] ou des BPMs (Bayes
Point Machines) [Chang 03], qui estiment les distributions de probabilités des caractéristiques
visuelles des images associées a chaque mot-clé.

Les méthodes d’indexation linguistique automatique utilisent souvent des modeles statis-
tiques pour organiser les collections d’images en intégrant I'information sémantique fournie par
le texte associé a 'image et I'information visuelle fournie par les caractéristiques de I'image. Les
modeles apprennent ainsi les relations entre texte et image et peuvent étre utilisés pour associer
des mots a de nouvelles images.

La plupart des méthodes a base de SVM commencent par une étape de segmentation des
images en région d’intéréts. Chaque région est alors classifiée indépendamment par un SVM
multiclasses. L’image hérite alors des mots-clés associés aux classes trouvées.
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La méthode de Chang et al. [Chang 03] est un peu différente car elle utilise un ensemble de
classificateurs binaires. En effet, la procédure d’annotation commence par I’annotation manuelle
d’un ensemble d’apprentissage, chaque image de ’échantillon étant annotée par un unique mot-
clé. Un classificateur binaire est alors associé a chaque mot-clé. Chaque classificateur détermine si
une image peut étre associée ou non au mot-clé correspondant. L’ensemble des classificateurs est
appliqué aux images tests. Pour chaque image, les mots-clés associés aux classificateurs renvoyant
la réponse « vrai »sont alors retenus pour son annotation. On peut ainsi obtenir plusieurs mots-
clés par image. Dans cette approche, les classificateurs de type BPM se sont révélés plus efficaces
que ceux de type SVM.

Il existe d’autres méthodes basées sur la classification, qui, & mon sens, se distinguent des
approches que nous venons de citer. En effet, elles ont la particularité que chaque classe cor-
respond & plusieurs mots-clés. Par exemple, Wang et al. [Wang 06] proposent, dans un premier
temps, de segmenter chaque image en régions. Plusieurs caractéristiques de bas niveau (position,
couleur, forme, texture) sont calculés sur chaque région. Un algorithme de classification est alors
appliqué sur chaque région, pour regrouper les images ayant des caractéristiques visuelles simi-
laires. Ensuite, pour chaque classe, les caractéristiques les plus pertinentes sont sélectionnées,
en se basant sur I'analyse des histogrammes des caractéristiques. Des poids sont alors associés a
chaque caractéristique, les poids les plus important correspondant aux caractéristiques les plus
pertinentes. Ainsi les caractéristiques auront des poids différents suivant les classes. Par exemple
au sein d’une classe « tigre »les caractéristiques de couleur auront un poids élevé. Au contraire,
au sein d’une classe « ballon », ce sont les caractéristiques de forme qui auront les poids les plus
élevés. Des liens sont alors créés entre certains mots-clés et certaines classes, pour chaque région.
Pour annoter automatiquement une nouvelle image, on calcule, pour chaque région, la distance
entre les caractéristiques visuelles de cette image et les caractéristiques visuelles de chaque centre
de classe. Pour chaque région, on associe le mot-clé du centre le plus proche.

Cette méthode, contrairement aux méthodes classiques basées sur la classification, peut étre
appliquée sur de plus grand corpus de données. Cependant, elle requiert, comme les méthodes
classiques, un lourd travail d’annotation manuelle a cause de la segmentation en régions.

4.3.2.1 Conclusion sur les méthodes basées sur la classification

Ce type de méthode a 'avantage de ne pas nécessiter d’hypothese sur la distribution des
caractéristiques graphes. Cependant, la plupart de ces méthodes présente l'inconvénient de ne
pouvoir étre utilisée dans le cadre de grandes bases d’images et de grands vocabulaires, puis-
qu’elles associent un mot-clé a un classificateur.

4.3.3 Méthodes probabilistes

Les méthodes probabilistes d’annotation consistent a apprendre des modeles probabilistes
d’association entre des images et des mots-clés.

Le premier travail remarquable de ce type, proposé par Mori et al. [Mori 99] en 1999, est
un modele de co-occurrence. Ce modele consiste a compter les co-occurrences de mots-clés et de
caractéristiques graphiques a partir des images d’un échantillon d’apprentissage, et a les utiliser
pour prédire les mots-clés annotant d’autres images. Ce modele présente 'inconvénient de néces-
siter des vecteurs de caractéristiques discretes, ou une discrétisation préalable de ces vecteurs.
Ce modele a alors été amélioré, en 2002, par Duygulu et al. [Duygulu 02] par I'introduction d’un
modele de traduction statistique. Dans cette approche, les images sont d’abord segmentées en
régions. Ces régions sont ensuite classifiées en fonction de leurs caractéristiques graphiques. Une
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relation entre les classes de régions et les mots-clés est alors apprise, en utilisant une méthode ba-
sée sur 'algorithme EM. Ce processus est analogue a ’apprentissage d’un lexique a partir d’un
corpus bilingue aligné (deux textes qui sont les traductions I'un de I'autres). Cette méthode
supporte des vecteurs de caractéristiques continues mais nécessite une annotation manuelle des
régions d’un sous-ensemble d’images.

D’autres travaux cherchent a calculer, pour les images non ou partiellement annotées, la
distribution des mots-clés conditionnellement aux caractéristiques visuelles. En effet cette dis-
tribution représente une prédiction des mots-clés manquants pour ces images. Il existe plusieurs
travaux dans ce sens. Par exemple, Blei et al. [Blei 03] ont proposé trois modeles probabilistes
hiérarchiques pour représenter et classifier des données annotées : un modele de mélange de dis-
tributions Gaussiennes et multinomiales (modele GM-Mixture), le modéle Gaussian-Multinomial
LDA (GM-LDA) , et, le plus efficace appelé correspondence LDA (CORR-LDA). Ces modeles
introduisent une variable aléatoire latente (cachée) pour faire le lien entre les caractéristiques
graphiques et les mots-clés. Par exemple, le modele GM-Mixture (voir figure 4.8) suppose que
les caractéristiques visuelles et les mots-clés d’une image ont été générés conditionnellement au
méme facteur caché (variable latente z), qui représente la classe cachée de chaque image. Un
vecteur de caractéristiques visuelles est calculé sur les N régions de 'image. Ces vecteurs ca-
ractéristiques sont supposés avoir une distribution Gaussienne de parametres (u, o). En plus de
ces caractéristiques visuelles, chaque image est annotée par M mots-clés, chacun étant supposé
suivre une distribution multinomiale. Comme on peut le voir dans la figure 4.8, une image et sa
légende sont supposées avoir été générées en choisissant d’abord la valeur de z puis en répétant
I’échantillonnage des caractéristiques r;,, des N régions et des M mots-clés w,, conditionnellement
a la valeur de z. La distribution de probabilité jointe P(z, 7, w) est données par :

N M
p(z,r,w) = p(z[N) [] p(ralz, m.0) T] p(wml2, 8)
n=1 m=1

Une boite englobante autour d’une variable aléatoire représente une répétition. Par exemple,
la boite autour de a variable r représente n répétitions de r, ce qui donne le premier produit
dans I’équation ci-dessus.

Ce modele présente I'inconvénient de nécessiter une segmentation préalable des images, sans
pour autant annoter textuellement les régions d’images. En effet, les mots-clés sont associés a
I'image entiere. Avec ce modele, on a finalement les inconvénients du découpage en régions des
images (i. e. le cout de la segmentation préalable), sans les avantages (’annotation n’est pas
plus précise car chaque mot-clé reste associé a une image entiere).
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FIGURE 4.8 — Modele GM-Mixture

Afin de résoudre ce probleme, le modele GM-LDA (présenté figure 4.9), suppose que les ca-
ractéristiques visuelles et les mots-clés peuvent provenir de différents facteurs cachés. La variable
latente z représente donc le facteur caché de génération des caractéristiques visuelles. De méme,
la variable latente v représente le facteur caché de génération des mots-clés. Enfin, la variable la-
tente 0 représente finalement une classe cachée de chaque image associée a des mots-clés. Comme
dans le modele GM-Mixture, un vecteur caractéristique est calculé sur les N régions de 'image.
Ces vecteurs caractéristiques sont supposés avoir une distribution Gaussienne de parametres
(u,0). En plus de ces caractéristiques visuelles, chaque image est associée & M mots-clés, chacun
étant supposé suivre une distribution multinomiale. La distribution de probabilité jointe de ce
modele est donnée par :

N M
p(r,w,0,2,0) = pOla) (][ p(zal0)p(ralzn, 11, ) (]| P(vm|0)p(win|vm, B))
m=1

n=1

L’utilisation de deux facteurs cachés, un pour les caractéristiques visuelles et un autre pour
les mots-clés, permet d’établir une correspondance entre une région spécifique de l'image et
un mot-clé précis. De ce fait, avec ces modeles, on a l'inconvénient du cout lié au découpage
préalable des images, par contre on a I’avantage d’une annotation plus fine.
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FIGURE 4.9 — Modele GM-LDA

Enfin, le modele correspondence-LDA (présenté figure 4.10) permet une représentation d’une
image et ses mots-clés encore plus efficace que les deux précédents. En effet, les caractéristiques
visuelles sont d’abord générées, et les mots-clés ensuite. De ce fait, 'annotation consiste a sé-
lectionner, pour chaque mot-clé d’'une image, une région. De cette facon, le systeme permet une



4.3. Annotation automatique 71

annotation plus souple que les deux précédents modeles : un mot-clé peut étre associé plusieurs
régions, et plusieurs mots-clés peuvent étre associés a une méme région.
La distribution de probabilité jointe de ce modele est données par :

N M
p(r,w,0,2,y) = pOla)([ | p(zal0)p(ralzn, 1, ) (T P v | N)p(win | yms 2, B))
m=1

n=1
La fleche orientée de N vers y signifie que les caractéristiques r, des N régions de 'images
sont d’abord générées. Ensuite, pour chacun des M mots-clés, une des régions est sélectionnées
dans l'image et un mot-clé correspondant w,, est déterminé, conditionnellement au facteur qui
a généré la région sélectionnées.

O---ed

FIGURE 4.10 — Modele Corr-LDA
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Finalement, ces trois modeles possedent I'avantage de pouvoir effectuer, en plus de 'annota-
tion automatique, les taches de clustering et de recherche d’images basée sur le texte, grace aux
facteurs cachés. Par contre, ces modeles présentent 'inconvénient de considérer que les mots-
clés constituant ’annotation d’une image sont indépendants. De plus le nombre de mots-clés
annotant une image est limité.

Jeon et al. [Jeon 03] ont introduit le modele Cross-Media Relevance Model (CMRM) qui
utilise les mots-clés communs & des images similaires pour annoter de nouvelles images. En effet,
comme dans I'approche de [Duygulu 02], les images sont supposées étre décrites par un petit
vocabulaire associé aux classes de régions de I'image. En utilisant un échantillon d’apprentissage
contenant des images annotées, la distribution de probabilité jointe des classes de régions et
des mots-clés est apprises. Cette méthode a ensuite été améliorée par le modele Continuous-
space Relevance Model [Lavrenko 03] et le modele Multiple Bernoulli Relevance Model (MBRM)
[Feng 04]. L’approche [Lavrenko 03] suppose que chaque image est divisée en régions, chacune
étant décrite par un vecteur caractéristique a valeurs continues. Etant donné un échantillon
d’apprentissage constitué d’images annotées, un modele probabiliste des caractéristiques et des
mots-clés est appris, permettant de prédire la probabilité de générer un mot-clé étant données les
caractéristiques des régions d’images. De méme, la méthode [Feng 04] suppose que 'on dispose
d’un échantillon d’apprentissage constitué d’images, ou de vidéos, annotées par des mots-clés
issus d’'un vocabulaire. Chaque image est alors partitionnée en un ensemble de régions rectan-
gulaires et des vecteurs de caractéristiques continues sont calculés sur ces régions. Le modele
proposé est une distribution de probabilité jointe des annotations et des vecteurs caractéristiques,
calculée a partir de 1’échantillon d’apprentissage. Les probabilités des mots-clés sont estimées
en utilisant un modele de Bernoulli multiple et les probabilités des caractéristiques en utilisant
une estimation de densité non-paramétrique. Ce modele présente 'inconvénient d’émettre une
hypothese sur le type de distribution de probabilité des mots-clés.
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Dans [Zhang 05], I'algorithme EM et la regle de Bayes sont utilisés pour connecter chaque ca-
ractéristique a des mot-clés. On obtient ainsi des concepts sémantiques. Un concept sémantique
est un ensemble de mots-clés. Les caractéristiques visuelles sont supposées avoir été générées a
partir de plusieurs distributions Gaussiennes, chacune correspondant a un concept sémantique.
Les parameétres de ce mélange de Gaussiennes sont estimés grace a I’algorithme EM. Une nouvelle
image sera annotée par le mot clé du vocabulaire ayant la plus grande probabilité étant don-
nées les caractéristiques visuelles de 'image. Cette probabilité est obtenue a ’aide des concepts
obtenus et de la regle de Bayes. Cette approche a I'avantage de ne faire de supposition quant a
la distribution des mots-clés. Par contre le nombre de concepts est fixé et la recherche d’images
nécessite qu’elles soient toutes annotées.

Jin et al. [Jin 04] proposent, quant & eux, un modele de langage pour I’annotation d’images.
Le modele proposé a I’avantage de considérer les relations de dépendances entre les mots-clés alors
que la plupart des modeles considerent que les mots-clés sont indépendants. Pour introduire la
corrélation entre les mots-clés, la probabilité d’un ensemble de mots-clés étant donnée une image
est calculée. Cette méthode pose probleme par le nombre exorbitant d’ensembles de mots-clés
distincts. Pour pallier ce probleme, les probabilités sont estimées grace a un modele de langage.
Un autre avantage de ce modele est qu’il permet une longueur d’annotation variable. En effet
certaines images plus complexes que d’autres nécessitent plus de mots-clés pour les décrire.
Toutes les images ne sont donc pas annotées par le méme nombre de mots-clés. Par contre
cette approche limite I'annotation des images par 5 mots-clés maximum. Enfin, I’annotation
des images est soumise & un seuil, 7. e. que les images ne sont annotées automatiquement par
un mot-clé que si celui-ci a la plus grande probabilité et que cette probabilité est supérieure
a 0.5. Certaines images ne sont donc pas annotées automatiquement. Celles-ci sont proposées
a l'utilisateur pour qu’il les annote manuellement. Cette méthode d’annotation n’est donc pas
entierement automatique.

Le papier [Yavlinsky 05] propose également une méthode probabiliste d’annotation automa-
tique d’images. Celle-ci consiste a calculer la probabilité de chaque mot du vocabulaire étant
donnée une image. Chaque image est représentée par un ensemble de caractéristiques et une
signature. Cette méthode est assez classique a ’exception qu’elle utilise des tests non paramé-
triques (méthode statistique) pour estimer les probabilités.

Enfin, derniérement, I’approche proposée dans [Wang 09b] s’est distinguée car elle utilise a
la fois des caractéristiques visuelles globales et locales des images.

4.3.3.1 Conclusion sur les méthodes probabilistes

Les approches probabilistes présentent I’avantage de pouvoir étre utilisées, en général, pour
les deux taches de classification et d’annotation.

Par contre, elles nécessitent souvent de grands échantillons d’apprentissage. Enfin, I’incon-
vénient majeur de la plupart des méthodes probabilistes que nous venons de décrire est que leur
efficacité dépend fortement des techniques de segmentation utilisées.

4.3.4 Evaluation de ’annotation

Il existe de nombreuses fagons d’évaluer les résultats de ’annotation automatique. Ces diffé-
rentes manieres sont tres liées aux méthodes d’annotation. En effet, dans le cadre d’un modele
permettant d’effectuer a la fois les taches d’annotation automatique et de recherche d’images,
une fagon d’évaluer la qualité de ’annotation peut étre d’annoter ’ensemble de la base d’images
disponibles et d’effectuer des requétes a base de mots-clés. Une image sera retrouvée si I’anno-
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tation automatique établie contient le mot-clé requéte. Ensuite on peut, par exemple, évaluer
la précision et le rappel de la méthode. La précision est le rapport entre le nombre d’images
retournées contenant le mot-clé requéte dans la « bonne »annotation et le nombre d’images re-
tournées. Le rappel correspond au rapport entre le nombre d’images retournées contenant le
mot-clé requéte dans la « bonne »annotation et le nombre d’images de 1’échantillon test étant
annotées par le mot-clé requéte.

Une autre maniere d’évaluer la qualité de I'annotation peut étre d’annoter automatiquement
la base d’images disponibles, et de calculer le taux moyen d’avoir un mot-clé correct parmi
les mots-clés retournés. On peut aussi calculer la longueur (nombre de mots-clés constituant
I'annotation) minimale moyenne des annotations retournées qui contiennent tous les mots-clés
corrects.

Toutes ces méthodes nécessitent de connaitre les annotations « correctes »des images. C’est-
a~dire qu'un lourd travail d’annotation manuelle de la base de test est nécessaire, pour pouvoir
comparer les annotations estimées aux annotations réelles (voir section 4.2 pour les solutions
possibles au probleme d’annotation manuelle).

Enfin, la diversité des méthodes d’évaluation rend la comparaison des méthodes existantes
tres difficile. 11 existe donc des campagnes d’évaluation et des compétitions dédiées au probleme
d’annotation [Smeaton 09, Everingham 09b], qui proposent des bases d’images standards per-
mettant la comparaison des méthodes.

4.4 Synthese et choix d’une méthode d’annotation

La plupart des techniques d’annotation automatique visent a apprendre, grace a des méthodes
d’apprentissage automatique et a partir d’exemples d’images annotées, des relations entre mots-
clés et caractéristiques visuelles. Les relations apprises sont ensuite utilisées afin d’attribuer des
mots-clés a des images non annotées. Outre leurs avantages et inconvénients liés aux méthodes
d’apprentissages utilisées, on distingue, d’autres points forts et probléemes.

Le probleme majeur de la plupart des méthodes que nous avons présentées réside dans le fait
qu’un mot-clé est choisi pour annoter une image sans prendre en compte les autres mots-clés
éventuels de cette image. De plus, la majorité des approches décrites effectue une annotation
locale des images, i. e. quun ou plusieurs mots-clés sont attribués a une région d’image et
non pas a l'image entiere. L’annotation est alors plus fine, mais 'efficacité de ces approches
dépend aussi des techniques de segmentation utilisées. Enfin, I'inconvénient commun a toutes
ces méthodes est qu’elles nécessitent un échantillon d’apprentissage composé d’images annotées.
Les méthodes d’annotation automatique semblent donc particulierement utiles pour compléter
les annotations existantes dans des bases d’images déja partiellement annotées manuellement.

Malgré ces inconvénients, certains modeles probabilistes nous semblent sortir du lot, car,
en plus d’annoter automatiquement des images, ils permettent de classer ces images, et/ou de
rechercher des images a partir de requétes tres souples pour 'utilisateur, car elles peuvent étre
composées a la fois d’images exemples et de mots-clés.

Compte tenu de ces avantages et inconvénients, I’annotation automatique d’images semble
étre un outil intéressant afin d’atteindre nos objectifs. En effet, dans les chapitres 2 et 3, nous
avons élaboré notre stratégie, consistant a combiner plusieurs sources d’informations (visuelles
et/ou sémantiques) afin d’améliorer la reconnaissance et la classification d’images. Or, nous avons
vu dans le chapitre 2, que 'indexation textuelle manuelle conduit & de meilleurs résultats que
I'indexation automatique, mais elle est cotteuse pour 'utilisateur. Suite & ’étude des techniques
d’annotations, un bon compromis permettant de réaliser ces objectifs apparait : a partir de bases
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d’images partiellement annotées manuellement, on souhaite, grace ’annotation automatique,
compléter les annotations de ces bases, pour pouvoir rendre plus efficaces nos méthodes de
recherche et/ou classification visuo-textuelles. En effet, méme si les méthodes que nous allons
proposer permettent de traiter les données manquantes et donc de fonctionner sur des bases
partiellement annotées, la réduction du nombre de données manquantes, grace a I'annotation
automatique, serait un avantage non négligeable.

De plus, la comparaison des techniques d’annotation automatique a soulevé l’existence de
modeles graphiques probabilistes évolués permettant d’effectuer les deux taches de classification
et d’annotation [Blei 03]. Or, dans le chapitre 3, nous avons déja annoncé notre choix pour les
modeles graphiques probabilistes afin de réaliser les taches de recherche et de classification visuo-
textuelles. Nous souhaitons donc utiliser les mémes modeles graphiques probabilistes a des fins
d’annotation et de recherche et/ou classification d’images. Par contre, a la différence des modeles
présentés dans [Blei 03], nous souhaitons que notre approche prenne en compte les éventuels
mots-clés existants d’une image afin d’en prédire de nouveaux, car nous souhaitons non seulement
annoter automatiquement des images sans annotations, mais aussi compléter les annotations
d’images partiellement annotées. Enfin, afin de proposer des méthodes dont I'efficacité ne dépend
pas de la segmentation préalable des images, les méthodes que nous proposerons procéderont a
une annotation globale des images.

L’étude des méthodes existantes de recherche, classification et recherche d’images, présentée
dans les chapitre 2, 3 et 4, nous a donc conduits a choisir les modeles graphiques probabilistes.
Cependant, suite a cette étude, on ne voit pas clairement les avantages des modeles graphiques
probabilistes par rapport aux modeles probabilistes standards.

Par conséquent, dans la partie II, avant de présenter nos contributions, nous proposons un
tutoriel (chapitre 5) dédié a la définition et I’étude de ces modeles, en particulier dans un but
de classification.
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5.1 Introduction

La partie I nous a amenés a choisir les modeles probabilistes pour traiter notre probleme de
reconnaissance de formes, incluant la recherche, la classification et ’annotation d’images. Parmi
ces modeles, nous orientons notre choix vers les modeles graphiques. En effet, ceux -ci bénéfi-
cient non seulement des avantages des modeles probabilistes, mais, de plus, ils présentent des
avantages supplémentaires liés a leur représentation graphique. En effet, les modeles graphiques
probabilistes permettent de visualiser la structure et les propriétés (incluant les relations de
dépendance conditionnelle) du modele probabiliste correspondant. Enfin, des calculs complexes,
parfois requis par les processus d’apprentissage de parametres et d’inférence dans les modeles
probabilistes complexes, peuvent étre simplifiés a ’aide de manipulations graphiques.

Grace a ce chapitre, on souhaite apporter au lecteur les acquis nécessaires a la compréhension
des modeles graphiques utilisés et proposés dans les chapitres 6, 7 et 8. Nous proposons donc
un petit tutoriel sur les modeles graphiques probabilistes, fournissant les définitions nécessaires,
ainsi qu’'un apergu des méthodes couramment utilisées dans les processus d’apprentissage de
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parametres et d’inférence. Les modeles graphiques probabilistes utilisés classiquement comme
classificateurs, sont également présentés. Concernant les méthodes d’inférence et d’apprentissage,
nous insisterons uniquement sur les méthodes que nous avons été amenés a utiliser. Pour les
autres, nous nous contenterons de les aborder brievement. En effet, ce chapitre n’est pas dédié
a fournir un état de l'art complet des modeles graphiques et des processus d’apprentissage et
d’inférence associés, car nous n’apportons pas de contribution & ce niveau. Par contre, ce chapitre
doit rappeler ou donner les acquis nécessaires a I’adaptation des modeles graphiques probabilistes
au probleme de la reconnaissance de formes.

Si le lecteur veut plus de détails sur les modeles graphiques et sur I'inférence dans ces modeles,
on lui conseillera le chapitre 8 du livre [Bishop 06] et les livres [Lucas 07, Jordan 99].

Ce chapitre est organisé de la fagcon suivante. D’abord, une définition des modeles graphiques
probabilistes est donnée dans la section 5.2. Les deux formes de modeéles graphiques probabilistes
les plus répandues sont aussi présentées dans cette section. Dans la section 5.3, nous donnons une
définition formelle des réseaux Bayésiens, ainsi que leur représentation graphique. Les techniques
d’apprentissage des parametres des modeles sont abordées dans la section 5.4. La section 5.5 est
dédiée a la notion d’inférence probabiliste et aux méthodes pour la réaliser. Enfin, les modeles
graphiques probabilistes couramment utilisés comme classificateurs sont présentés dans la section
5.6.

5.2 Définition

Un modele graphique est une famille de distributions de probabilités définie en terme de
graphe orienté ou non. Les noeuds du graphe représentent des variables aléatoires, et les distri-
butions de probabilités jointes sont définies en faisant le produit de fonctions définies sur les
sous-ensembles de nceuds connectés. Issus de la théorie des graphes, des algorithmes généraux
permettent de calculer les probabilités marginales et conditionnelles recherchées. De plus, le
formalisme fournit un controéle sur la complexité de calcul associée & ces opérations.

On distingue réellement deux formes de modeles graphiques probabilistes : les modeles orien-
tés et les modeles graphiques non orientés, basés respectivement sur les graphes acycliques orien-
tés et les graphes non orientés. Cependant, certains modeles mélangent les arcs orientés et non
orientés [Jordan 99]. Les modeles orientés sont plus connus sous le nom de réseaux Bayésiens.
Les modeles de Markov cachés (HMM) [Rabiner 90] sont un exemple de réseaux Bayésiens cou-
ramment utilisés en reconnaissance de la parole. A 'opposé, les champs de Markov constituent
un exemple de modele non orienté [Rue 05].

Dans ce chapitre, on s’intéressera uniquement aux modeles orientés, les réseaux Bayésiens,
car ils sont plus adaptés a la prise de décision (et donc a la classification). En effet, ils représentent
des relations déterministes, des liens de cause a effet entre les variables. Dans les modeles non
orientés, le fait que deux variables interagissent entre elles est représenté, mais on ne sait pas
de quelle fagon ni quelle variable est a I'origine de I'interaction. Pour des détails sur les modeles
non orientés, on conseillera les lectures suivantes [Bishop 06, Jordan 03].

5.3 Les réseaux Bayésiens

Soit G(7,¢), un graphe acyclique orienté, on ¥ est I’ensemble de noeuds, et € celui des arcs.
Ce graphe peut étre statique, ou dynamique. Dans ce deuxiéme cas on parlera de réseau Bayésien
dynamique [Murphy 02]. Ces graphes ont la particularité d’évoluer au cours du temps : des arcs
peuvent étre ajoutés entre chaque pas de temps. Le cott de l'inférence probabiliste sera donc
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plus important dans ce genre de réseau.

Soit X = {X, : v € ¥} un ensemble de variables aléatoires. Chaque variable X, correspond
a un noeud v du graphe. Pour chaque nceud v € ¥/, on définit 7,, I’ensemble de ses parents dans
le graphe. |z, désigne I’ensemble des valeurs observées pour les parents de v.

Soit €, ’ensemble de probabilités conditionnelles {0, } = {p(xy|z:,)}, v € V.

Remarque : La notation p(z,) signifie que l'on calcule p(X, = z,) ou z, est une valeur
possible pour la variable X,. Cette notation est un abus de langage mais allege les expressions
et améliore la lisibilité. Dans la suite de ce manuscrit, lorsque nous lirons p(a), il faudra com-
prendre que l'on calcule p(A = a), ou a est une valeur possible pour la variable A. Les caracteres
minuscules représentent les valeurs et les majuscules les variables.

Le couple (G, #) définit un réseau Bayésien et la distribution de probabilité jointe associée a
ce réseau, sur 'ensemble ¥ des variables du modele, est définie comme suit :

p(@)= [[ vlales,) (5.1)

v &Y

Cette probabilité jointe est en fait une expression simplifiée. La simplification a pu étre
obtenue grace au raisonnement suivant :

posons X = {X1, Xy, ... ,X,}. La probabilité jointe de ces variables est notée p(z) =
p(a, @, ... ).
Grace a la régle de Bayes [Bayes 63|, qui stipule que p(z1,22) = p(z2|z1) X p(z1), la probabilité
jointe peut étre décomposée de la facon suivante :

n

p(z) =plo, 2, ... ,2n) = p(ap|Tn_1, ... ,22,21) X ... X p(z2]21)p(21) = p(71) Hp(aci]xi_l, o, 11)5.2)
=2

Supposons maintenant que les probabilités conditionnelles de certaines variables X; ne dé-
pendent que d’un sous-ensemble des prédécesseurs de X;, les prédécesseurs de X; étant X1, Xo ... X;_1.
Notons X, I’ensemble de ces prédécesseurs. On peut alors écrire p(zi|zi—1, ... ,21) = p(x;i|zx,).
Ceci nous permet de simplifier la décomposition obtenue dans I’équation 5.2 de la fagon suivante :

n

p(ZE) = p(:El,ZIZQ, 71'n) = Hp(xl|$7n)
=1

Cette simplification correspond bien a I’équation 5.1.

Derriere tout réseau Bayésien se cache donc une hypothese essentielle : chaque variable est
indépendante de ses non descendants étant donnés ses parents dans le graphe. Les propriétés
de dépendance et d’indépendance conditionnelles d’'un tel modele sont visualisables dans son
graphe. Afin d’observer graphiquement les notions de dépendance conditionnelle, considérons le
réseau Bayésien représenté figure 5.1. Ce réseau modélise la probabilité (jointe) qu'une randonnée
soit annulée et que les fleurs poussent, suite a une cause possible : la pluie. Cet exemple modélise
donc les relations qui relient les variables « pluie », « randonnée »et « fleurs ». La pluie provoque
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I’annulation d’une randonnée et la pousse des fleurs, i. e. que le maintien de la randonnée et la
pousse des fleurs dépendent conditionnellement de la pluie.

e G

FIGURE 5.1 — Exemple d’un réseau Bayésien a 3 variables

Les réseaux Bayésiens peuvent traiter deux types de variables : discretes ou continues. Dans
le cas de variables discretes, la somme des probabilités p(z, |z, ) vaut 1. Dans le cas de variables
continues, c’est l'intégrale qui vaut 1.

Chaque probabilité conditionnelle 6; est considérée comme un parametre du modele. Il n’y a
donc pas de distinction entre données et parametres : les parametres d’un modele sont ses proba-
bilités. Il est possible de représenter les parametres au niveau des noeuds du graphe représentant
le modele. La représentation de ces parametres permettent d’enrichir la structure graphique du
modele en quantifiant les relations entre les variables.

La figure 5.2 donne un exemple de réseau Bayésien ou les parametres sont représentés. Ce
modele, proposé dans l'article [Blei 03], a déja été présenté dans le chapitre 4. Les lettres «,
0, z, v, r, w, o, p et B, associées aux variables, sont les parametres du modeles. Des boites
englobantes peuvent aussi étre utilisées pour représenter des répétitions de sous-parties d’'un
modele. Par exemple, sur la figure 5.2, il y a trois boites englobantes. La boite ou la lettre N
figure en bas a gauche de la boite signifie que les variables englobées (de parameétres z et r) sont
répétées N fois. Il est de méme pour les lettre M et D qui caractérisent le nombre de répétitions

des variables que leurs boites englobent.
cloi=ma6
@1
v w
(O—@C

D M

FIGURE 5.2 — Modele GM-LDA

Finalement, les graphes fournissent une représentation visuelle compacte et attractive d’une
distribution de probabilité, mais ils apportent beaucoup plus :
— d’abord, quelle que soit la forme des probabilités conditionnelles p(z,|zr, ), la probabilité
jointe de I’équation 5.1 implique un ensemble d’hypotheses d’indépendance conditionnelle
entre les variables X, : chaque variable est indépendante de ses non descendants étant
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donnés ses parents. L’ensemble de ces hypotheses d’indépendance conditionnelle peut étre
obtenu automatiquement, en parcourant le graphe et en utilisant un critere appelé la
« d-séparation »[Pearl 88].

— De plus, comme on va le voir dans la section 5.5, la structure graphique peut étre exploitée
par des algorithmes pour l'inférence probabiliste.

5.4 Apprentissage de parametres d’un réseau

Une fois que la description d’un modele est établie, a savoir sa structure graphique et les lois
de probabilités des variables, on cherche a estimer les valeurs numériques de chaque parametre.

Supposons que I'on dispose de variables continues ou discrétes (ou un mélange des deux), et
d’un ensemble de données représentatif de plusieurs cas possibles pour chaque variable. L’en-
semble des données peut étre complet ou incomplet. Suivant le cas, une solution différente va
étre utilisée.

Dans le cas ou I’ensemble des données ne présente pas de données manquantes, la méthode
la plus simple et la plus utilisée est ’estimation statistique de la probabilité d’un éveénement par
la fréquence d’apparition de ’évenement dans la base de données. Cette méthode est appelée
« maximum de vraisemblance ». Soit D un ensemble de données, alors P(d|M) est la probabilité
qu'une donnée d € D soit générée par le modele M, et est appelée la vraisemblance de M étant
donné d. Par conséquent, la vraisemblance de M, étant donné ’ensemble complet D, est :

L(M|D) = P(D|M) = [] P(d|M)
d €D

Pour des raisons de simplicité de calcul, le logarithme est souvent utilisé a la place de la
vraisemblance :

L(M|D) = Y logP(d|M)
d €D

Par conséquent, le principe du maximum de vraisemblance préfere choisir les parametres
avec le plus grande vraisemblance :
0 = argmaxg L(Mpy|D)
En général, le maximum de vraisemblance est obtenu en comptant la fréquence de 1’évene-
ment dans la base.

Dans le cas ou 'on ne dispose pas d’assez de données pour représenter tous les cas pos-
sibles (présence de données manquantes), un des algorithmes les plus populaires est ’algorithme
Espérance-Maximisation (EM) (« Expectation Maximization »en anglais). Cet algorithme com-
mence par initialiser aléatoirement les parametres (distributions de probabilités) du modele.
Ensuite, il consiste a calculer, de maniere itérative, le maximum de vraisemblance, quand les
observations peuvent étre vues comme données incompletes. Chaque pas d’itération de l’algo-
rithme consiste en une étape de calcul d’espérance, suivie par une étape de maximisation. D’ou
son nom d’algorithme EM (Espérance Maximisation). Le principe général de cet algorithme est
expliqué en détail dans [Dempster 77].

Dans un réseau Bayésien, la premiere étape de 'algorithme EM peut étre faite facilement
en utilisant un algorithme d’estimation du maximum a posteriori (ou « map »en anglais, de
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« Maximum a posteriori estimation »). Il s’agit de calculer les valeurs les plus probables pour
les données manquantes, étant données les variables observées. La seconde étape de ’algorithme
EM (celle de maximisation) est alors exécutée. Cette seconde étape peut étre effectuée avec un
algorithme d’optimisation, si aucune forme du maximum de vraisemblance n’est connue, ou avec
lapproche précédente (« map »). Les deux étapes (E et M), sont répétées jusqu’a convergence.

Dans les cas ou des variables continues sont supposées suivre la loi Normale, ’algorithme EM
est aussi utilisé pour apprendre les parametres des distributions Gaussiennes associées a cette
loi. En effet, ces parametres peuvent étre considérés comme des données manquantes.

5.5 Inférence probabiliste

Le probleme général de I'inférence probabiliste est de calculer la probabilité de n’importe
quelle variable d’un modele probabiliste, a partir de I'observation d’une ou plusieurs autres
variables.

Dans cette section, on s’intéresse aux algorithmes exécutant de tels calculs. Il existe nombre
d’algorithmes d’inférence et nous ne pouvons en faire, ici une étude exhaustive. Nous nous
concentrons sur les algorithmes les plus utilisés, et que nous avons utilisés dans cette these. Les
autres seront abordés plus brievement. Pour une présentation plus complete, on conseillera les
lectures suivante [Jojic 05, Jordan 02].

Dans la section 5.5.1, nous expliquons le probléme de 'inférence de fagon générale, et mon-
trons qu’il peut étre effectué en termes de manipulations graphiques. Nous verrons que la struc-
ture du graphe joue un role important dans la complexité de ces calculs et dans le choix de la
méthode d’inférence. En effet, les algorithmes d’inférence peuvent étre classés en deux catégo-
ries : l'inférence exacte (section 5.5.2), et l'inférence approximative (section 5.5.3), et le choix
d’une catégorie ou d’une autre sera fonction de la structure du graphe, des distributions de
probabilité utilisées et du nombre de données d’apprentissage.

5.5.1 Approche générale de I’inférence

Dans cette section, nous allons montrer pourquoi I'inférence peut étre réalisée a partir du
graphe associé a un réseau Bayésien et pourquoi des algorithmes spécifiques sont nécessaires.

Soit X = {X3,Xs, ... ,X,} un ensemble de variables. On suppose qu'une de ces variables
X; € X est observée, et que sa valeur observée est z;. L’observation X; = x; est appelée évidence.
Dans ce contexte, I'inférence correspond au calcul de p(X; = ;| Xj = 2;),VX; € X et i # 5.

Le calcul de p(X; = z;]X; = w;), peut, dans le cas discret et grace a la régle de Bayes, étre
décomposé de la fagon suivante :

p(Xi =z, Xj =) _ DXk € {1, o P\ fig) P(Xk = 2, Xi = @i, Xj = ;)

Pl = ailX; =) p(X; = ;) DXtk € {1, o G} Pk = 1k, Xj = 1))

Le calcul de p(X; = z;|X; = z;) peut ainsi étre exprimé en un quotient de lois jointes. Or,
un réseau Bayésien encode une probabilité jointe sur un ensemble de variables aléatoires. De
plus, le méme réseau permet de décomposer la probabilité jointe en facteurs de probabilités
conditionnelles (voir équation 5.1) Le graphe d’un réseau Bayésien va donc pouvoir étre utilisé
pour simplifier le calcul de p(X; = z;|X; = z;).

Le probleme a résoudre est finalement un probleme de marginalisation : on souhaite margina-
liser les probabilités jointes obtenues dans I’équation 5.3. Afin d’expliquer la notion de marginali-
sation, prenons cet exemple simple : soient X et Y deux variables aléatoires. La marginalisation
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consiste, a partir de la probabilité jointe p(X = z, Y = y), a retrouver les lois marginales p(x)
et p(y), a l'aide de la regle de Bayes :

p(Y=y)=> p(X =27 =y)
X

On dit que I'on a « marginalisé »sur la variable X, i. e. que pour chaque valeur x de X, on
calcule P(X =z, Y = y et on fait la somme de ces probabilités.

Revenons a notre exemple de réseau Bayésien a n variables Xi, Xo, ... , X,,. La marginali-
sation de p(x1, 22, ... ,,Z,) sur une variable X} € X ne pose pas de probléme de calcul mais un
probléeme de temps. En effet, si chacune de ces variables est binaire, le calcul Zwk p(ay, ... zp)
prendra un temps de O(2").

Certains algorithmes d’inférence permettent de faire exactement ces calculs. On les appelle
des algorithmes d’inférence exacte (voir section 5.5.2). Mais, dans le cas de réseaux avec un
grande nombre de variables et/ou beaucoup d’arcs entre ces variables, leur utilisation devient
déconseillée car ils sont trop colteux en temps, comme on vient de I’évoquer. Dans ce cas, on
leur préférera des algorithmes d’inférence approximative (voir section 5.5.3).

5.5.2 Algorithmes d’inférence exacte

Les algorithmes d’inférence exacte les plus réputés sont I'algorithme de passage de messages
de Pearl [Pearl 88], I'algorithme d’élimination de Bucket [Dechter 98] et I'algorithme d’arbre de
jonction [Jensen 90].

Par exemple, 'algorithme d’élimination de Bucket [Dechter 98] consiste & marginaliser la
distribution de probabilité jointe d’un réseau, en procédant variable par variables. Chaque mar-
ginalisation sur une variable X; donne lieu a une somme des probabilités de cette variable.
Parfois, cette somme vaudra 1, ce qui conduira a I’élimination de la variable X;. On procédera
alors a la marginalisation sur une des variables restantes et ainsi de suite jusqu'a ce que la
distribution soit marginalisée.

Le probleme de cet algorithme est que l'ordre dans lequel les variables sont éliminées déter-
mine la quantité de calcul nécessaire pour marginaliser la distribution de probabilités jointe et
donc la complexité de I’algorithme.

L’algorithme de passage de messages [Pearl 88] est le plus courant. Nous détaillons cet algo-
rithme dans la section ci-dessous (section 5.5.2.1), car c’est un de ceux que nous avons utilisés
dans nos approches (voir partie II).

5.5.2.1 L’algorithme de passage de messages

Dans cette technique, a chaque noeud est associé un processeur qui peut envoyer des messages
de facon asynchrone a ses voisins, jusqu’a ce qu'un équilibre soit atteint, en un nombre fini
d’étapes. Cet algorithme ne s’applique qu’aux arbres. Donnons ici une définition d’un arbre :

soit un graphe G possédant n nceuds. G est un arbre si et seulement si G est sans cycle et
qu’il possede n — 1 arétes. Un graphe sans cycle est un graphe dans lequel il n’est pas possible
de revenir a un point de départ sans faire le chemin en sens inverse. Ceci engendre le fait que
chaque nceud d’un arbre n’a qu’un seul parent (sauf la racine qui n’a aucun parent).

Cette méthode a été étendue aux réseaux quelconques pour donner l'algorithme de I'arbre
de jonction qui fera 'objet de la section 5.5.2.3.

L’algorithme de passage de messages et les différents types de messages sont expliqués ci-
dessous :
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— soit G(¥,¢), un graphe acyclique orienté (un arbre), ou ¥ est ’ensemble de nceuds, et &
celui des arcs,

— soit X = {X, : v € ¥} un ensemble de variables aléatoires. Chaque variable X, correspond
a un neeud v du graphe. Pour chaque noeud v € ¥, on définit 7,, ’ensemble de ses parents
dans le graphe,

— soit 6, Pensemble de probabilités conditionnelles {6, } = {p(zy|zz,)}, v € ¥, alors le couple
(G, 0) définit un réseau Bayésien.

— Soit £ € X le sous-ensemble des variables observées de F,

— soit X; € X une variable quelconque, associée au noeud i de G(¥,¢),

— Soit N; I'ensemble des nceuds parents observés de ¢, et D; I’ensemble des noeuds enfants
observés. La figure 5.3 montre un nceud ¢, I’ensemble de ses nceuds parents N; et 'ensemble
de ses noeuds enfants D;.

— soit Nx, I’ensemble des variables associées aux nceuds de N; et Dy, I’ensemble des variables
associées aux nceuds de D;.

N;

D;

FIGURE 5.3 — Sous-ensemble d’un arbre : un noceud, son parents et ses enfants

On va alors distinguer deux types de messages, A et 7 :
AX;) x p(Dx,| X;) et w(X;) o< p(X;, Nx,).
De plus, soit E; € F, une variable observée. Alors :

Expliquons maintenant comment calculer chaque type de message :

Calcul des messages )\ en chaque nceud i :
Pour chaque noeud j enfant du nceud 4, 7. e. pour chaque variable X; € Dx,, ot 4,5 € ¥ et

i#j,ona:

A, (X =) = ) p(X) = ] Xi = ) AX; = )
Zj

Ax; (X; = z;) signifie que I'on fait une sommation sur toutes les valeurs possibles z; de la

variable Xj.

Posons X = {Xj, Xo, ... , X,,}. Les messages A se calculent de la facon suivante :

— Si la variable X; est observée, alors A(X;) est un vecteur de taille égale au domaine de
X, ©. e. le nombre de valeurs possible que la variable X; peut prendre. Ce vecteur vaut 0
partout sauf & la place de la valeur observée ou il vaut 1.

— Si le noeud ¢ est une feuille de 'arbre, alors le vecteur A(X;) vaut 1 partout.
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= Sinon, A(Xi = @) = [Ix; € py, Ax; (Xi = )

Calcul des messages m en chaque noeud 7 :
Soit j I'unique noeud parent de 4, . e. soit X; € Nx,,oui,7 € Vet i #j. Ona

(X =) =nX=5) [[ A=)
Xy € Dx, X;

Posons X = {X1, Xo, ... , X,,}. Les messages 7 se calculent de la fagon suivante :

— Sila variable X; est observée, alors A(X;) = 7(X;) est un vecteur de taille égale au domaine
de X;, i. e. le nombre de valeurs possible que la variable X; peut prendre. Ce vecteur vaut
0 partout sauf a la place de la valeur observée ou il vaut 1.

— Si le neeud ¢ est la racine de 'arbre (4. e. si i n’a pas de parent), alors 7(X;) = p(X;)

— Sinon, 7(X; = z;) = 22, p(Xi = x| X = zj)mx, (X; = z7)

5.5.2.2 Exemple de propagation d’un message par P’algorithme de Pearl

Dans cette section, nous allons dérouler I’algorithme de passage de messages de Pearl, que
I’on vient d’expliquer, sur un exemple simple, pour bien en comprendre le principe :

Enoncé de I’exemple :
Reprenons le réseau Bayésien représenté de la figure 5.1 :

e G

FIGURE 5.4 — Exemple d’un réseau Bayésien a 3 variables

La description des nceuds est données ci-dessous :

— Le nceud Pluie représente la variable aléatoire discrete M. Cette variable est qualitative
et prend ses valeurs dans le domaine {nulle = my, moyenne = my, forte = mg}

— La variable Fleurs représente la variable aléatoire discrete F'. Cette variable est qualitative
et prend ses valeurs dans le domaine {bonnepousse = Bo, mauvaisepousse = Ma}

— Le neeud Randonnee représente la variable aléatoire discrete R. Cette variable est qualita-
tive et prend ses valeurs dans le domaine {oui = O, non = N}

Les tables de probabilités conditionnelles des variables M, F' et R sont données dans les

tableaux 5.1, 5.2 et 5.3 respectivement.

Arrivée d’une nouvelle observation :
Supposons que 'on a une nouvelle observation de la valeur my sur la variable M. Par contre,
on n’observe pas du tout les autres valeurs m0 et m;.
Cette observation s’appelle évidence et on écrit ey = {0,0,1}.
On souhaiterait savoir comment les autres variables vont réagir étant donnée cette observa-
tion.
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M | P(M)
mo | 0.30
myp | 0.60
mo 0.10

TABLE 5.1 — Table de probabilités de la variable M

P(RIM)| O | N
mo | 0.85 | 0.15
mi | 0.50 | 0.50
my | 0.05 | 0.95

TABLE 5.2 — Table des probabilités conditionnelles de la variable R étant donnée la variable M

Pour ce faire, on va propager le message que fournit I’évidence.
Commencons par calculer les messages au niveau de la variable observée, car le calcul des
messages A et m, au niveau des variables observées, est un cas trivial :

Calcul des messages )\ et 7 au noeud observé M :

— Calcul des messages \ et 7 :

0
M est observé. On a donc A(M) =n(M) = |0
1
— Le message a transmettre a ’enfant R est calculé comme suit :

0
WR(M):W(M>'/\F(M): 0 ')\F(M:WLQ>
1

Or,

Ar(M =mg) =3 p(F =f|M =m)\F =f) =

p(F = Bo|M = ma)\(F = Bo) + p(F = Ma|M = ma)A\(F = Ma) =
090%x1+0.10%x1=1

0 0
Donc mp(M) = |0| -1= |0
1 1
— De méme, le message a transmettre a ’enfant F' est calculé comme suit :
0

mp(M) =m(M)-Ap(M) = |0
1

On peut ensuite calculer les messages au niveau des deux autres noeuds R et F. Les deux
autre nceuds sont des feuilles de ’arbre. Le calcul des messages A\ sera donc trivial au niveau
de ces nceuds. On peut traiter R et ' dans n’importe quel ordre car aucun de ces noeuds n’est
racine de ’arbre, et aucun de ces noeuds n’est observé.
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P(FIM) | Bo | Ma
mo | 0.20 | 0.80
m 0.75 | 0.25
ma 0.90 | 0.10

TABLE 5.3 — Table des probabilités conditionnelles de la variable F' étant donnée la variable M

Calcul des messages )\ et 7 au noeud R :
— Calcul du message X :

R est une feuille donc on a A(R) = [1]

— Calcul du message 7 :

R n’est ni une variable observée, ni la racine de I'arbre. On a donc :

0
0.85 0.5 0.05 . 0.05
m(R) = p(RIM).np(M) = [0 15 05 0 95} - 101, soit m(R) = [0 95]
. ) . 1 .
0.05
— Enfin, on a P(R|M = ep) x A(R) - w(R) = [0 95}

On peut en conclure que 'observation d’une pluie forte peut conduire (avec un risque de
5%), a annulation d’une randonnée.

Calcul des messages \ et 7 au nceud F :
— Calcul du message ) :

F est une feuille donc on a A(F') = [1]

— Calcul du message 7 :

F n’est ni une variable observée, ni la racine de I'arbre. On a donc :

0

0.20 0.75 0.90 . 0.90

m(F) = p(FIM) - mr(M) = [0.80 0.25 0.10} ' (1) , soit w(R) = [0.10]
0.90
— Enfin, on a P(F|M = epy) x A(F) -w(F) = 0.10

On peut en conclure que 'observation d’une pluie forte peut conduire (avec un risque de
10%), a la pousse des fleurs.
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5.5.2.3 Algorithme d’arbre de jonction

Le probleme de 'algorithme de passage de messages de Pearl est qu’il ne s’applique qu’aux
arbres. Une généralisation a donc été proposée : 1’algorithme d’arbre de jonction [Jensen 90], qui
permet de faire de 'inférence sur n’importe quel type de graphe.

Cet algorithme peut étre vu comme une combinaison des idées de 'algorithme d’élimination
et lalgorithme de passage de messages. L’idée de base est de transformer le graphe acyclique G
du réseau en un arbre non orienté 7. Cette transformation opere en trois étapes :

— la premiere étape est la moralisation du graphe G. Elle consiste & « marier »deux a deux
les parents de chaque nceud, en les reliant par un arc non orienté. A 'issue de cette étape,
il reste encore des arcs orientés entre chaque noeud et chacun de ses parents. On finit de
moraliser le graphe en enlevant des directions de chaque arc orienté. On aboutit alors au
graphe moralisé G™.

— La deuxieme étape est la triangulation du graphe G'™. Cette étape consiste & extraire
de G™ un ensemble de cliques de nceuds. Une clique est un sous-graphe du graphe G™
dont tous les nceuds sont connectés deux a deux. Le graphe G obtenu est triangulé quand
I’ensemble de ses nceuds peuvent étre éliminés. Un nceud peut étre éliminé s’il appartient
a une clique dans le graphe.

— Cette derniére étape correspond a la construction de I’arbre de jonction. A partir du graphe
G' obtenu a l'issue de la triangulation, le probléme est de calculer 'arbre couvrant de poids
minimum. Pour ce faire, on va procéder a I’élimination des nceuds qui font partie d’une
clique. Ce processus d’élimination n’est pas sans rappeler I’algorithme d’élimination de
Bucket. L’arbre T obtenu est un arbre non orienté, dans lequel les nceuds sont des cliques.

L’algorithme de passage de messages est ensuite lancé sur cet arbre de jonction T et permet
de calculer les probabilités marginales de tous les nocuds pour chaque clique. La complexité de
cet algorithme est déterminée par la plus grande clique.

Pour résumer, les algorithmes d’inférence exacte calculent les probabilités marginales en
exploitant systématiquement la structure graphique. On cherche a exploiter 'information d’in-
dépendance conditionnelle encodée par les arcs, dans les graphes.

De nombreux modeles graphiques probabilistes, comme les modeles de Markov cachés, ou les
réseaux dont le graphe est déja un arbre ont affaire a ce type d’algorithmes. Mais le probléme de
ces algorithmes est leur complexité, dépendante de la taille des graphes, du fait que les graphes
sont fortement connectés ou non.

Pour pallier ce probleme, on peut utiliser des méthodes d’inférence approximative, qui ont
une complexité moindre. De la méme fagon que I’on manipule des probabilités initiales inexactes,
car elles sont souvent issues d’'une estimation, obtenue grace a des méthodes d’apprentissage de
parametres (voir section 5.4), les méthodes d’inférence approximative vont fournir des probabi-
lités a posteriori (ce sont les probabilités obtenues par inférence) approximatives.

5.5.3 Algorithmes d’inférence approximative

Parmi les algorithmes d’inférence approximative, on peut citer les algorithmes d’échan-
tillonnage, tels I’échantillonnage de Gibbs [Gilks-Thomas 94] et les chaines de Monte Carlo
[Liu 08a, Robert 05], les algorithmes variationnels [Wainwright 08], les méthodes de recherche
de masse [Henrion 90].
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5.6 Les réseaux Bayésiens comme classificateurs

Rappelons qu'un moyen de classifier des objets représentés par un ensemble de caractéris-
tiques f = {fi, fo, ... ,fn} est de considérer la classe et les caractéristiques comme des variables
aléatoires et de calculer la distribution de probabilité conditionnelle P(¢;|f),7 € {1,2, ... , C}.
L’observation f sera alors affectée a la classe 7 pour laquelle ladite probabilité est maximale.
Ceci constitue un modele probabiliste, qui peut étre représenté graphiquement par des réseaux
Bayésiens.

Dans cette section, nous présentons les réseaux Bayésiens classificateurs les plus classiques :
le Naive Bayes est présenté section 5.6.1. La section 5.6.2 présente une extension directe du
Naives Bayes, le TAN, établissant des liens entre variables caractéristiques. Enfin, la section
5.6.3 présente le Multinets, un ensemble de plusieurs classificateurs Bayésiens.

Il existe bien str d’autres réseaux Bayésiens classificateurs, que nous avons pu rencontrés
dans les chapitre 3 et 4. Nous avons choisi d’étudier ces trois la en particulier pour plusieurs
raisons :

— ces réseaux sont simples, rapide a implémenter mais efficaces,

— ils sont couramment utilisés,

— comme nous le verrons dans les chapitres suivants, ils nous ont servis de point de départ

pour établir nos propres modeles et/ou nous les avons utilisés & but comparatif.

5.6.1 Classificateur Bayésien naif (Naive Bayes)
5.6.1.1 Formulation et notations

On rappelle que notre objectif est d’affecter une instance particuliere de f = {fi, fa, ... ,fn} &
une classe ¢; parmi k classes. Des travaux en apprentissage supervisé [Domingos 96, Friedman 97b,
Friedman 97a] ont montré que le classificateur Bayésien naif a de bonnes performances. De
méme, des travaux plus récents [Kotsiantis 07, Kim 04, Huang 03, Friedman 97b] ont prouvé
que le « Naive Bayes »avait des performances similaires a celles des arbres de décision et des
réseaux de neurones.

Notons Fi, Fy, ... ,F, les n variables aléatoires représentant les caractéristiques des ob-
servations, et C' la variable aléatoire représentant la classe. Ce classificateur apprend a partir
d’un échantillon d’apprentissage (composé de données étiquetées) la probabilité conditionnelle
de chaque caractéristique Fj, V5 € {1,2,...,n} étant donnée la classe C. La classification est
alors obtenue en appliquant la régle de Bayes pour calculer la probabilité que la variable aléa-
toire C' prenne la valeur ¢; étant donnée une observation des caractéristiques Fy, Fy, ... , Fy,
Vi € {1,2, ... ,k} et en prédisant la classe avec la probabilité a posteriori maximale. Ce calcul
est possible en faisant une forte hypothese d’indépendance : toutes les caractéristiques F; sont
conditionnellement indépendantes étant donnée la valeur de la classe C. Ainsi on obtient cette
formule :

Phfos oo shnyci) _ P(fifoy oo falci) X P(ei)
P(flaf?v 7fn) P(flaf% 7fn)

P(Ci|flaf27 7fn) =
ol

k k

P(f17f27 7fn) :Zp(f17f27 7f7l7ci) :Zp(flan-) 7f7l’Ci) X P(Cl)

i=1 i=1
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Représenté par un réseau Bayésien, le classificateur Bayésien naif a la simple structure décrite
en Fig. 5.5.

ORONO

FI1GURE 5.5 — Classificateur Bayésien naif

Ce réseau encode I’hypothése principale sur laquelle est basé le classificateur Bayésien naif,
a savoir que chaque caractéristique (chaque feuille dans le graphe) est indépendante du reste des
caractéristiques, étant donné 1’état de la variable classe (la racine du graphe).

5.6.2 Classificateur Bayésien naif augmenté : TAN (tree-augmented naive
Bayesian)

5.6.2.1 Formulation et notations

La performance du classificateur Bayésien naif est quelque chose de surprenant, car I’hypo-
these d’indépendance est clairement irréaliste avec des données réelles. Aussi ce fait souleve la
question suivante : peut-on améliorer les performances du classificateur Bayésien en évitant les
hypotheses d’indépendance infondées a cause des données ?

En fait il est possible d’apprendre automatiquement la structure de réseaux Bayésiens a
partir des données. De nombreuses approches d’apprentissage de structure ont déja été propo-
sées [Francois 06, Friedman 98, Buntine 96]. Il s’agit d’une forme d’apprentissage non supervisé,
dans le sens que l'on ne distingue pas la variable classe des variables caractéristiques dans les
données. Le processus d’optimisation est mis en pratique en utilisant des techniques de recherche
heuristique pour trouver le meilleur candidat dans ’espace des réseaux possibles : le processus
de recherche repose sur une fonction de score qui évalue le mérite de chaque réseau candidat. Or,
en utilisant une telle procédure d’apprentissage et en prenant en compte le statut particulier de
la variable classe, Friedman a montré dans [Friedman 97b] que 'on améliore la performance des
réseaux Bayésiens comme classificateurs. Un moyen de réaliser ¢a est d’imposer partiellement
la structure du réseau, comme dans le réseau Bayésien naif, de telle facon qu’il y ait un arc
orienté de la variable classe vers chaque variable caractéristique. Ainsi, dans le réseau appris, la
probabilité P(c¢;|fi, fo, ... ,fn) prendra en compte toutes les caractéristiques.

Pour améliorer la performance du classificateur basé sur cette hypothése, Friedman propose
d’augmenter la structure du réseau Bayésien naif avec un arc entre les caractéristiques, quand
c’est nécessaire. De cette fagon on évite I’hypotheése d’indépendance entre toutes les caractéris-
tiques. Cette structure est appelée Réseau Bayésien naif augmenté et les arcs entre variables
caractéristiques sont appelés arcs augmentés. Dans un tel réseau, un arc orienté de la variable
caractéristique F; vers la variable caractéristique F}, 7 # j implique que I'influence de la variable
F; sur la valeur de la variable classe C' dépend aussi de la valeur de la variable F;. Un exemple
de TAN est donné ci-dessous.
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FIGURE 5.6 — Reseau Bayésien naif augmenté

5.6.2.2 Apprentissage de la structure des TAN

Comme on vient de le voir, lorsque la structure d’un réseau Bayésien n’est pas fournie, ou
I’est seulement en partie, il est possible d’apprendre cette structure a 1'aide des données. C’est
le cas du TAN ou l'on sait qu’il existe un arc orienté de la variable classe C' vers chaque variable
caractéristique F;. Par contre les autres arcs doivent étre déterminés automatiquement.

Comme pour l'apprentissage des parametres d’un réseau, on va distinguer deux cas. Sup-
posons que l'on dispose de variables continues ou discretes (ou un mélange des deux), et d'un
ensemble de données représentatif de plusieurs cas possibles pour chaque variable. L’ensemble des
données peut étre complet ou incomplet. Suivant le cas, une solution différente va étre utilisée.

Dans le cas ou ’ensemble des données ne présente pas de données manquantes, deux solutions
sont envisageables. La premiere consiste a analyser les relations d’indépendance conditionnelle
entre les variables afin de construire un graphe non orienté. Ce graphe sera ensuite orienté afin
d’obtenir un réseau Bayésien. Le probleme de cette méthode est que sa complexité augmente
avec le nombre de variables et le nombre d’indépendances conditionnelles entre ces variables.

La deuxieme solution consiste a construire l’ensemble des graphes possibles. Un score est
alors associé a chaque graphe. On choisira le graphe associé au plus grand score. Cette solution
pose aussi un probleme de complexité car le nombre de graphes possibles, déterminant la base
de recherche, peut étre tres grand.

Ces deux solutions ont, devant ces problemes, fait ’objet d’améliorations, et sont a la base
des méthodes actuelles [Holmes 08, Pena 05].

Dans le cas ou 'on ne dispose pas d’assez de données pour représenter tous les cas possibles
(présence de données manquantes), 'agorithme EM va étre utilisé afin d’estimer ces données
manquantes (voir section 5.4).

5.6.3 Multinets
5.6.3.1 Formulation et notations

Avec le classificateur Bayésien naif, les arcs entre les variables caractéristiques sont identiques
quelle que soit la valeur de la variable classe. Une généralisation simple est d’avoir des arcs
augmentés différents pour chaque classe et ainsi une collection de réseaux comme classificateur.

Pour implanter ce modele, on partitionne 1’échantillon d’apprentissage en %k classes. En-
suite, pour chaque classe ¢;Vi € {1,2, ... ,k}, on construit un réseau Bayésien B; avec les
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variables caractéristiques Fy, Fo, ... ,F,. Le réseau B; encode la distribution de probabi-
lité jointe Pp,(F1,Fs, ... ,Fy), étant donnée la classe ¢; associée au réseau B;. On a donc
Pp,(F1,Fy, ... ,Fy) = P(I1,Fy, ... ,F,|C = ¢;). Le réseau Bayésien B; associé a la classe

¢; est appelé réseau local pour c;. L’ensemble des réseaux locaux combinés aux a priori sur la
variable classe C' est appelé Multinet Bayésien [Heckermann 91, Geiger 96].

Formellement, un multinet est un tuple M =< P¢g, By, Ba, ... , By > ou P¢ est une dis-
tribution de probabilité sur la variable classe C' et B; est un réseau Bayésien sur les variables
caractéristiques Fi, Fo, ... ,F,¥i € {1,2, ... ,k}. Le multinet M définit la distribution de
probabilité jointe.

PM(C,Fl,FQ, 7Fn):PC(Ci> XPBZ.(Fl,FQ, ,Fn),i S {1,2, ,k}

5.6.3.2 Apprentissage des stuctures du multinets

Pour apprendre un multinet, on pose P¢(¢;) égal a la fréquence de la classe ¢; dans I’échan-
tillon d’apprentissage. Puis on apprend chaque réseau B; de la méme maniere que les TAN.
Ensuite on affecte une observation f caractérisée par les valeurs fi, fo, ... , f, pour les variables
caractéristiques F, Fo, ... , F, a la classe ¢; pour laquelle la probabilité Pys(c;, fi,fo, -+ s fn)
est maximale.

En partitionnant les données d’apprentissage suivant la variable classe, cette méthode assure
que les interactions entre la variable classe et les variables caractéristiques sont bien prises en
compte. Le multinet est simplement une généralisation du classificateur Bayésien naif augmenté,
dans le sens qu’un réseau Bayésien naif augmenté peut étre facilement simulé par un multinet
dans lequel tous les réseaux locaux ont la méme structure.

On remarque que la complexité en temps de 'apprentissage des arcs augmentés entre les
variables caractéristiques est aggravée par le besoin d’apprendre un réseau différent par valeur
possible pour la variable classe : la recherche de la structure avec le meilleur score est faite
plusieurs fois, autant de fois qu’il y a de classes, et donc chaque fois avec un échantillon d’ap-
prentissage différent.

5.7 Conclusion

Nous avons vu, dans ce chapitre, comment construire et utiliser un réseau Bayésien pour
faire de 'inférence, en particulier dans un but de classification. De plus, on distingue maintenant
mieux les avantages et inconvénients que peut avoir un modele graphique probabiliste face a un
modele graphique standard.

En effet, les réseaux Bayésiens possedent tous les avantages des modeles probabilistes stan-
dards, ainsi que des avantages supplémentaires liés a leur représentation graphique. Cette repré-
sentation graphique va permettre le raisonnement de fagon bidirectionnelle (i. e. en suivant les
relations de dépendances entre variables dans les deux directions). De méme, leur représenta-
tion facilite la compréhension dans un domaine de connaissances (elle représente directement les
connaissances du domaine et non des procédures de raisonnement). Enfin, cette représentation
modélise explicitement tous les liens de dépendances entre variables.

Par contre, les réseaux Bayésiens souffrent des mémes inconvénients que ceux des modeles
probabilistes standards, mais présentent des inconvénients supplémentaires liés a leurs représen-
tations : la compréhension des réseaux peut devenir difficile avec un grand nombre de variables
et/ou liens de dépendances.
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Dans les chapitres suivant, nous présentons nos contributions en relation avec les modeles
graphiques probabilistes, pour représenter, rechercher, classer et annoter automatiquement des
images.
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Chapitre 6

Reconnaissance de symboles

6.1 Contexte

Dans cette section, nous nous intéressons a un probleéme particulier : la reconnaissance de
symboles. Cette discipline est au cceur de la reconnaissance de formes. Son principe est le suivant :
étant donnée une base d’images, ou chaque image contient un symbole, notre objectif est de
reconnaitre le symbole « parfait »(aussi appelé modele), représenté dans chaque image. Mais, les
symboles contenus dans les images ne sont pas parfaits : ils peuvent étre bruités, déformés, ou
présenter des « occlusions »(« trous »). Ce probléeme de reconnaissance peut étre vu comme un
probleme de classification : notre but est d’affecter chaque image a une classe, correspondant
au symbole parfait (le modele) de cette image. Cependant, nous ne disposons d’aucun symbole
parfait. Par conséquent, notre probleme ne peut pas se réduire a la minimisation des distances
entre chaque image de la base et chaque symbole parfait. Par contre, cette tache de classification
peut étre résolue en utilisant une méthode d’apprentissage supervisé, a partir d’un sous-ensemble
de la base pour lequel la classe est connue pour chaque image.

6.2 Combinaison de descripteurs

De nombreuses méthodes ont déja été proposées afin de résoudre de tels problemes [Ramos-Terrades 09,
Valveny 08a, Zhang 06, Yang 05, Lladds 01]. Dans le méme sens, de nombreux descripteurs de
forme ont déja été proposés (voir les études [Terrades 07, Zhang 04a, Jain 00]). Ces études ont
montré que les différents descripteurs n’ont pas les mémes performances sur différentes bases de
symboles. En effet, d’une base a 'autre, les symboles ne sont pas affectés par le méme type de
bruits ou le méme type de transformations géométriques. Or, certains descripteurs robustes & un
type de bruit ne le sont pas nécessairement a un autre. De méme, un descripteur invariant a une
transformation géométrique donnée ne ’est pas nécessairement a une autre. Il en ressort qu'un
seul descripteur n’est en général pas suffisant pour décrire tous les types de formes et donc pour
donner des taux de reconnaissance satisfaisants.

Une solution consiste a combiner différents descripteurs de fagon a étre robuste a plus de
bruits et plus de transformations géométriques (comme la rotation, la translation, ’homothétie,
...) qu’en utilisant seulement un seul descripteur. La combinaison peut se faire en utilisant un
seul classificateur [Wendling 07] (dans ce cas on pourra parler de fusion précoce), ou plusieurs
(un par descripteur) et de combiner leurs sorties [Ramos-Terrades 09, Ramos-Terrades 08] (dans
ce cas on parlera de fusion tardive). Les approches de fusion tardive utilisent en général des
classificateurs simples. Par contre, si la fusion finale des sorties de chaque classificateur est
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réalisée avec un classificateur, ces techniques peuvent poser un probleme de sur-apprentissage.
Quant aux approches de fusion précoce, elles peuvent poser des problemes de normalisation du
fait de la diversité des descripteurs. De méme, la concaténation des vecteurs caractéristiques
peut entrainer des problemes de temps de calcul du fait de I'augmentation de la dimension.
Par contre, elles prennent mieux en compte les corrélations entre les composantes des vecteurs
caractéristiques, comparées aux approches de fusions tardive. Enfin, elles paraissent plus simples,
plus intuitives. De ce fait, nous avons choisi une approche de fusion précoce.

Plus particulierement, nous nous sommes orientés vers les modeles graphiques probabilistes.
Aussi, dans les sous-sections ci-dessous, nous présentons les descripteurs que nous avons choisi
de combiner (section 6.3. Dans la section 6.4, nous justifions le choix des modeles graphiques
probabilistes, avant de présenter, dans les sections 6.5 et 6.6, les modeles que nous avons proposés.
La section 6.7 est dédiée a I’évaluation de ces méthodes. Enfin, dans la section 6.8, nous proposons
une critique de ces modeles.

6.3 Choix des caractéristiques a combiner

Avant de construire un classificateur a partir d’échantillons d’apprentissage, il convient d’étu-
dier les données disponibles. Dans le cadre de la reconnaissance de symboles, nous manipulons
des images noir et blanc, qui peuvent étre décrites par des caractéristiques ou vecteurs caracté-
ristiques, obtenus a partir de descripteurs de forme. Le choix de ces descripteurs n’est pas tres
important dans le sens on l’'on souhaite montrer que combiner plusieurs descripteurs améliore
le taux de reconnaissance par rapport a 'utilisation d’un seul descripteur, quelles que soient
les caractéristiques utilisées. Cependant, certains descripteurs possédent des propriétés intéres-
santes qui ont guidé notre choix : robustesse au bruit, invariance a différentes transformations
géométriques. D’autres descripteurs sont aussi couramment utilisés dans 1’état de lart et/ou ils
sont disponibles dans 1’équipe et ils convenait de les utiliser. Quatre descripteurs de forme et
trois mesures de forme ont ainsi été choisis : le Generic Fourier Descriptor (GFD), le descripteur
Zernike et la R-signature 1D et le descripteur HRT concernant les descripteurs et la compacité,
la rectangularité et Dellipticité concernant les mesures de formes.

La distinction entre descripteurs et mesures de forme est déterminée par la taille des carac-
téristiques. Nous considérons les caractéristiques composées d’une seule valeur (. e. des vecteurs
unitaires caractéristiques) comme des mesures de forme, et les vecteurs caractéristiques (de plus
d’une composante) comme des descripteurs de forme. De plus, les mesures de forme sont dis-
crétisées avec un seuil de discrétisation fixé a 0.5. Cette discrétisation a du sens, avec ce type
de caractéristiques, car chacune d’elles est composée d’une seule valeur normalisée entre 0 et
1. Enfin, cette discrétisation permet de considérer les mesures de formes comme des variables
discretes, ce qui nous permettra de montrer 'intérét de combiner des caractéristiques discretes
et continues pour améliorer la reconnaissance de formes.

Ces descripteurs et mesures de forme, et leurs propriétés, sont définis ci-dessous. Plus parti-
culierement, les descripteurs de formes sont présentés dans la section 6.3.1, tandis que la section
6.3.2 est dédiée aux mesures de forme.

6.3.1 Descripteurs de forme
6.3.1.1 Generic Fourier Descriptor

Generic Fourier Descriptor (GFD) est basé sur la transformée de Fourier [Zhang 02a]. La
transformée n’étant pas invariante a la rotation, Dengsheng Zhang et Guojun Lu proposent
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dans [Zhang 02a] d’utiliser la transformée de Fourier modifiée polairement (MPFT). La MPFT
est définie par :

T 21

PF(p.6) = > 3" S (.0 eapli2n(p+ ~10) (6.1)

onl<r= [(J:—Ic)2+(y—yc)2]% <Ret0;=1i(2r/T)(0<1i< T), z. et y. sont les coordonnées
du centre de la forme; 0 < p < R, 0 < ¢ < T ou R et T sont les résolutions angulaire et radiale.
Apres normalisation, PF(p, ¢) décrit une signature invariante a la rotation et a 1’échelle.

6.3.1.2 Zernike

Le descripteur Zernike [Kim 00] est basé sur les moments de Zernike. Ces moments sont
construits a partir de polynoémes complexes (formule 6.2) et forment un ensemble orthogonal
complet défini sur le disque unité.

m-+1

A = / / 1(2, 9)[Vinn (3, 9)) dyds (6.2)

™

m et n représentent 'ordre du moment et /(z,y) le niveau de gris d’un pixel sur l'image.
Vin, le polynéme de Zernike, est exprimé en coordonées polaires :

Vin (7,0) = Ry (1) e =0 (6.3)

et Ry, étant le polynoéme radial orthogonal :

(m—s)!

m—2s
r (6.4)
S!(%Inl _ s)g(me\nl —5)!

s=0

Une fois les moments calculés, on obtient un vecteur pour chaque image. Ce descripteur est
invariant & la rotation et au changement d’échelle.

6.3.1.3 R-signature 1D

La R-signature[Tabbone 02] se base sur la transformée de Radon pour représenter une image.
La transformée de Radon est la projection d’'une image dans un plan particulier. Elle est définie
par la formule 6.5 ou d0(.) est la fonction telle que §(z) =1 si x = 0 et 0 sinon, 6 € [0,7[ et
p €] —o0,00[

Tri(p,0) = /_OO /_OO f(z,y)0(xcosd + ysinf — p) dz dy (6.5)

Cette projection possede des propriétés géométriques intéressantes qui font d’elle un bon
descripteur de forme. Suivant ces propriétés géométriques, une signature de la transformée,
notée Ry, est créée :
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oo
R;6) = [ Th(.00dp
— 0o

Cette signature vérifie les propriétés d’invariance a certaines transformations géométriques,
telles que la translation et le changement d’échelle (apres normalisation). Par contre I'invariance
a la rotation est restaurée par permutation cyclique de la signature ou directement a partir de
sa transformée de Fourier. La R-signature 1D fournit un vecteur de 180 caractéristiques par
image.

6.3.1.4 Descripteur HRT

Le descripteur HRT' (« Histogram of Radon Transform ») fait partie des contributions de
cette these. Il a été présenté a la conférence ICPR’2008 (cf. liste des contributions dans le
chapitre 1).

Ce descripteur est une matrice de fréquences calculées sur chaque colonne de la transformée
de Radon (i. e. le parametre « angle »de la transformée) d’une image. Ainsi le descripteur HRT
représente un histogramme 2D des longueurs de la forme a chaque orientation, pour des images
noir et blanc.

Définition préalable : histogramme d’une fonction
Soit f une fonction réelle définie sur un domaine X : f : X — Y. Notons aussi # la cardinalité
d’un ensemble et | X| la taille (longueur) du domaine X. Alors 'histogramme de f est défini par :

R

Définition du descripteur HRT
Une fois ces notions préalables rappelées, on peut définir le descripteur HRT', noté HRTy. La
valeur de HRTy pour une fonction f et pour chaque orientation 6 est :

HRTf(yae) = H(Rf(,@))(y), NS [O,TI’)

On peut observer que la somme des fréquence doit étre de 1 pour chaque angle. Le descripteur
HRT est invariant a la translation et au zoom. En effet, I'invariance a la translation est due au
fait que la translation d’un objet implique seulement un décalage du parametre radial. Comme
I’histogramme est calculé angle par angle, la distribution reste inchangée. De plus, I'invariance au
zoom est obtenue grace aux propriétés de la transformée de Radon. En effet, le zoom d’une image
(forme) provoque uniquement un effet sur le parametre radial de la transformée de Radon. Ici
encore, la distribution de chaque colonne reste donc inchangée. Par contre, le descripteur HRT
n’est pas directement invariant (comme la transformée de Radon et la R-signature 1D ) a la
rotation. Cependant, grace aux propriétés de la transformée de Radon, I'invariance a la rotation
peut étre obtenue par permutation circulaire de chaque colonne (histogramme) de la matrice
du descripteur HRT'. En effet, un changement d’orientation provoque un décalage du parametre
angulaire de la transformée et pour une rotation 8” =6’ + 6 :

HRT(y,0") = H(Rf(-,0' + 0))(y)

Ainsi, une rotation d’angle ¢, & partir d’une position initiale # provoque un décalage de
valeur ¢ dans la matrice HRT. La figure 6.1 montre le descripteur HRT d’une méme forme
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apres zoom, translation et rotation. On remarque que seule la rotation implique une décalage
de I’histogramme.

FIGURE 6.1 — Le descripteur HRT face a la rotation

Performances du descripteur HRT
La performance du descripteur HRT a été évaluée sur différentes bases de d’images et comparée
a celle d’autres descripteurs couramment utilisés dans les problemes de reconnaissance de formes.
Nous avons utilisé trois bases d’images différentes : une base de formes, une base de logos, et
une base de symboles. La base de formes est constituées de 18 classes de formes pleines et
de 12 images par classe. Les bases de logos et de symboles ont été construites en utilisant le
portail fourni par le projet Eperies 3. Chacune de ces deux bases est composée de 20 classes
d’images ayant subi des rotations des translations ou des zooms. Chaque base comporte 300
images mais ces images ne sont pas réparties de facon uniforme dans les classes. La performance
d’un descripteur étant dépendante de 'application et des propriétés géométriques des formes,
ces 3 bases ont été choisies de fagon a couvrir une grande variété de formes. En effet, la base
de formes contient des formes pleines connectées, tandis que la base de logos est composée de
formes pleines non connectées. Enfin, la base de symboles est constituée de symboles électriques
non connectés.
Le descripteur HRT a été comparé a la signature angulaire (ART, de Angular Radial Trans-
form, en anglais) [Kim 99] et au descripteur shape context (SC) [Belongie 02], ainsi qu’a la
R-signature 1D et au Generic Fourier Descriptor que nous venons de présenter. Tous ces des-

13. http://www.epeires.org/
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cripteurs sont des descripteurs calculés sur des régions de I'image, a ’exception du descripteur
SC qui est basé sur les contours.
Afin d’évaluer la performance du descripteur HRT', comparé aux 3 autres, sur les 3 bases
d’images, nous avons mesuré le taux d’images pertinentes en fonction du rang de ces images
(ARR, pour Average Relevant Rank, en anglais). En considérant toutes les images d’une base
en tant que requéte, la mesure ARR calcule la moyenne des images pertinentes parmi les k
premieres images retournées. Les résultats de la comparaison des descripteurs sur les 3 bases
sont présentés dans la figure 6.2. On constate que le descripteur HRT est plus performant, dans
la plupart des cas.
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FIGURE 6.2 — Taux d’images pertinentes en fonction du rang

De plus, nous avons testé la robustesse au bruit du descripteur HRT'. Les deux bases de logos
et de symboles ont été contaminées par du bruit de type Kanungo [Kanungo 00]. Ces bruits sont
similaires a ceux qui peuvent apparaitre dans un document lorsqu’il est scanné, imprimé ou
photocopié. La figure 6.3 présente les résultats obtenus par les 4 descripteurs sur ces deux bases
bruitées. On remarque que les performances des quatre descripteurs diminuent avec le bruit.
Par contre, notre descripteur HRT est le plus performant sur la base de logos. Sur la base de
symboles, les performances de HRT sont similaires a celles obtenues par GFD.
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6.3.2 Mesures de forme
6.3.2.1 Compacité

La mesure de compacité C représente le ratio entre laire de la forme et aire du cercle (la
forme la plus compacte) ayant le méme périmetre :

ou P est le périmetre et A, Daire.
Cette mesure est invariante a la translation, a la rotation, et au zoom.

6.3.2.2 Rectangularité

Le degré de rectangularité [Rosin 99] R est égal au ratio entre 'aire de la forme et aire de
sa boite englobante minimale :

A
-~ Lxl
ou A est aire de la forme et L (respectivement /) sont la longueur (respectivement la largeur)
de la boite englobante minimale.

6.3.2.3 Ellipticité

Le degré d’ellipticité e est obtenu a partir du ratio entre I’axe majeur et l’axe mineur
[Teague 79] :
b
e=1—-—
a
ou a est I'axe majeur et b I’axe mineur.

Cette mesure est invariante a la rotation, la translation et & 'homothétie.

6.4 Combinaison de descripteurs avec des classificateurs Bayé-
siens

6.4.1 Pourquoi choisir les modeéles probabilistes ?

Nous avons vu que notre probleme de reconnaissance de symboles peut étre vu comme un pro-
bleme de classification d’images. Cette tache nécessite un classificateur, 4. e. une fonction qui as-
socie une classe (correspondant & un symbole parfait) a des observations (des images de symboles
bruités, déformés, etc.) décrites par un ensemble de caractéristiques. La construction de classi-
ficateurs a partir d’échantillons d’apprentissages (ensemble de données pour lesquelles la classe
est connue) est un probléme central en apprentissage : ¢’est un probléme d’apprentissage super-
visé. En effet, dans nombre d’applications, I’objectif est d’affecter un vecteur caractéristique f =
{fi,fay .. ,fn} & une classe ¢; parmi k classes, représentées par le vecteur ¢ = {¢y, ¢, ... , ¢k}
Comme nous I'avons vu dans I'état de l’art (Chapitre 3), plusieurs approches & ce probléme sont
basées sur des représentations fonctionnelles, telles que les arbres de décision, les réseaux de
neurones, les graphes décisionnels, etc.. [Bishop 06, Safavian 91, Zhang 00, Nielsen 09], associés
a des regles de décision.

Les approches probabilistes jouent aussi un role central en classification [Zhang 04b, Paek 00,
Kitamoto 99]. Un moyen d’atteindre le précédent but, en utilisant les probabilités, est de calculer
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la distribution de probabilité conditionnelle P(¢;|f), Vi € {1,2, ... , k} et d’affecter I'observation
f ala classe ¢; pour laquelle cette probabilité est maximale. On parle de modele probabiliste.

6.4.2 Pourquoi est-il peut-étre plus judicieux de choisir les modeles gra-
phiques probabilistes ?

Afin de représenter les distributions de probabilités d’un large ensemble de variables, des
hypotheses d’indépendance conditionnelle peuvent étre introduites afin de réduire la complexité
des modeles probabilistes et de fournir des modeles tractables. Or, parmi les modeles graphiques
probabilistes évoqués dans ’état de l'art [Jordan 03], une classe de modeles appelés réseaux
Bayésiens, permet de représenter efficacement les distributions de probabilités, en les factorisant
grace a des hypotheses d’indépendances. Cette factorisation aide & réduire la complexité du
modele. De plus, les réseaux Bayésiens sont associés a des algorithmes d’inférence (i. e. de
calcul des probabilités a posteriori) et d’apprentissage (factorisation des parametres, calcul des
distributions de probabilités, ...).

Les modeles probabilistes, et plus particulierement des modeles graphiques, semblent donc
étre adaptés a la résolution de notre probleme. Aussi, dans les sous-sections suivantes, nous
présentons les différents modeles que nous avons proposés.

6.5 Le Naive Bayes et d’autres réseaux Bayésiens usuels

6.5.1 Motivations : pourquoi un classificateur Bayésien naif ?

Parmi les classificateurs Bayésien, le Naive Bayes (voir section 3.4), est le plus facile a mettre
en ceuvre. De plus, il est efficace, malgré les hypotheses d’indépendance non vérifiée, en général,
avec des données réelles. Il semblait donc intéressant de 1'utiliser dans le cadre de notre probleme
de reconnaissance de symboles.

Nous disposons d’un ensemble de descripteurs et mesures de forme, fournissant, soit des
vecteurs de grande dimension de valeurs continues (pour les descripteurs de forme), soit des
valeurs uniques continues (pour les mesures de forme). Or, le classificateur Bayésien naif requiert
des variables discretes. De plus, il est sensible a la dimensionnalité des données.

D’un premier abord, les SVMs, réputés pour leur capacité a traiter a la fois des données
discretes et continues, et leur robustesse a la dimensionnalité des données, semblaient donc plus
adaptés a notre probleme de classification. Cependant, nous montrons, dans cette section, que la
discrétisation des données, associée a une méthode de sélection de variables appropriée, améliore
significativement la performance de classification des SVMs, aussi bien que celle du Naive Bayes.
De plus, le Naive Bayes se montre alors compétitif, en termes de taux de reconnaissance et de
complexité, aux SVMs.

Dans le reste de cette section, nous expliquons donc comment nous avons adapté le classi-
ficateur Naive Bayes, et d’autres réseaux Bayésiens usuels, au probleme de reconnaissance de
symboles et montrons comment nous avons adapté une méthode de sélection de variables a notre
probleme. Enfin, nous présentons la méthode de discrétisation utilisée.

6.5.2 Adaptation du Naive Bayes et autres réseaux Bayésiens usuels

6.5.2.1 Réduction de dimensionnalité

Pour combiner I’ensemble des n descripteurs et m mesures de forme choisis, on commence
par les calculer sur I’ensemble de la base d’images. On obtient alors n signatures et m valeurs
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par image. Chaque image sera alors représentée par un vecteur de caractéristiques correspon-
dant a la concaténation des n signatures et m valeurs obtenues. Ce vecteur de caractéristiques
est de dimension égale & la somme des dimensions des signatures qui le composent, a laquelle
on ajoute le nombre de mesures de formes. Or GFD fournit un vecteur de 225 composantes,
Zernike un vecteur de 34 composantes, la R-signature 1D un vecteur de 180 composantes, et le
descripteur HRT une matrices de 32 180 = 5760 valeurs. Les signatures initiales sont donc déja
de grande dimension. De plus, leur concaténation nous fournit un vecteur pouvant aller de 6199
composantes par image en utilisant tous les descripteurs de forme disponibles. Ceci nous place
face a un probleme de dimensionnalité. En effet, afin d’adapter le classificateur Bayésien naif a
notre probleme, on considere chaque composante du vecteur caractéristique comme une variable
aléatoire. Chacune de ces variables correspond a un nceud de type caractéristique du réseau
Bayésien. On dispose donc d’un réseau composé de 6200 variables si on utilise tous les descrip-
teurs : 6199 variables caractéristiques et une variable classe. Ce nombre de variables est trop
important comparé au nombre de données d’apprentissage disponibles. On parle de malédiction
des grandes dimensions ou du Small Sample Size problem (SSS).

Pour pallier ce probleme, nous devons utiliser une méthode de réduction de dimension. Un
nombre important d’algorithmes de réduction de dimension ont été proposés dans la littérature
et des études comparatives existent [Denoeux 07, Kudo 00, Dash 97].

Nous présentons,ici, quelques méthodes couramment utilisées dans Etat de l’art : I’analyse
en composantes principales (ACP), les méthodes séquentielles et le LASSO. Ces méthodes sont
décrites ci-dessous.

Analyse en composantes principales : ACP
L’analyse en composantes principales (ACP) est une analyse de la matrice variance-covariance,
i. e. une analyse de la variabilité/dispersion des données, représentées par plusieurs variables.

Excepté si 'une des variables peut s’exprimer en fonction d’une autre, on a besoin de toutes
les variables pour prendre en compte toute la variabilité du systeme. L’objectif de ’ACP est de
décrire a ’aide d’un sous-ensemble des variables initiales un maximum de cette variabilité.

L’ACP nous fournit des composantes principales, bien stir en nombre inférieur a celui des
variables initiales, qui sont des combinaisons linéaires des variables initiales, et que ’on considere
comme de nouvelles variables.

Nous avons appliqué cette méthode a nos caractéristiques issues des descripteurs de forme.
Elle s’est révélée inefficace car :

— On n’obtient pas un sous-ensemble des variables initiales, mais de nouvelles variables. 11
faut donc recalculer pour chaque observation un nouveau vecteur de caractéristiques, qui
est la projection dans 1’espace des composantes principales du vecteur de caractéristiques
initial.

— La réduction de dimension est faite indépendemment de la classe.

Parmi les méthodes de réduction de dimension, on préférera donc s’orienter vers les méthodes
de sélection de variables en particulier. En effet, ces méthodes permettent non seulement de
réduire la dimension, mais aussi de sélectionner un sous-ensemble des variables initiales. Ces
méthodes de sélection de variables sont plus adaptées a notre probléme, car notre objectif est
de réduire le nombre de caractéristiques afin de réduire la taille de notre réseau Bayésien et la
complexité de notre méthode.

Méthodes séquentielles
Afin de réduire la dimension tout en sélectionnant réellement des variables dans ’ensemble
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des variables initiales, des heuristiques basées sur des parcours séquentiels sont souvent préférées
aux méthodes type ACP. Elles consistent & rajouter ou éliminer itérativement des variables
[Devijver 82]. Dans ces approches, il est possible de partir d’un ensemble de variables vide et
d’ajouter des variables a celles déja sélectionnées (il s’agit de la méthode Sequential Forward
Selection (SFS)) ou de partir de I’ensemble de toutes les variables et d’éliminer des variables
parmi celles déja sélectionnées (dans ce cas on parle de Sequential Backward Selection (SBS)).
Ces méthodes sont connues pour leur simplicité de mise en ceuvre et leur rapidité. Cependant,
comme elles n’explorent pas tous les sous-ensembles possibles de variables et ne permettent pas
de retour arriere pendant la recherche, elles sont donc sous-optimales. Pour réduire cet effet,
des méthodes alternent les procédures SFS et SBS, permettant ainsi d’ajouter des variables et
puis d’en retirer d’autres. Ces méthodes sont apparues en 1976 sous le nom de PTA(l,r) de
« plus [-take away r », en anglais [Stearns 76]. Ces méthodes sont réputées pour leur simplicité
et leur rapidité. Cependant, elles sont aussi connues pour leur instabilité. De plus, comme les
n’explorent pas tous les sous-ensembles de variables possibles et qu’elles ne permettent pas de
retour arriere durant le processus de sélection, elles ne sont pas optimales.

Il existe d’autres méthodes de sélection de variables basées sur de la régression linéaire. C’est
le cas de la méthode du LASSO que nous présentons ci-dessous.

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator : LASSO

Le LASSO est une méthode de sélection de variables et de diminution de coefficients pour la
régression linéaire (on peut parler de méthode de rétrécissement), introduite par R. Tibshirani
[Tibshirani 96]. Son objectif est de minimiser la somme des erreurs quadratiques, avec un seuil
associé a la somme des valeurs absolues des coeflicients :

N P
plesse = argﬁmin Z(yz —Bo— Z 2 B5)°
i=1

j=1

avec la contrainte

p
doIBil<s (6.6)
j=1

Pour adapter cette méthode a notre probleme, nous avons appliqué la forme linéaire du
LASSO a nos données d’apprentissage, dans une étape de pré-traitement. Le LASSO a été
utilisé uniquement sur les vecteurs caractéristiques issus des descripteurs de forme. En effet, une
mesure de forme correspondant a une seule variable ne nécessite pas de sélection.

Pour chaque échantillon d’apprentissage disponible, y; représente la somme des composantes
du vecteur caractéristique moyen de la classe 4, et z; = {zj1, %52, ... ,%,} le vecteur des p
caractéristiques de I'observation j. Une fois les variables sélectionnées, seul le sous-ensemble des
ces variables est utilisé dans notre classificateur Bayésien.

Le LASSO utilise une pénalité L : le |B;|. Cette contrainte implique que pour des petites
valeurs de s, s > 0, certains coeflicients 3; seront égaux a 0. Ainsi choisir s revient a choisir le
nombre des variables prédictives du modele de régression. Par conséquent, seules les variables
correspondant aux coefficients non nuls sont sélectionnées. La valeur de s est choisie de telle
facon que ce soit la plus grande valeur permettant d’annuler au moins 1 coefficient. Le calcul des
solutions du LASSO est un probléeme de programmation quadratique, qui peut étre traité par
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des algorithmes standards d’analyse numérique. Un des plus adaptés est l'algorithme de Least
Angle Regression (LAR). En effet, il exploite la structure particuliere du probleme du LASSO
et fournit un moyen efficace de calculer simultanément les solutions pour toutes les valeurs de
s. Cet algorithme est présenté en détails dans [Efron 04], mais nous donnons ci-dessous son
fonctionnement général :

— commencer par initialiser les coefficients 3; a zéro

— trouver la variable prédictive z; € {1, 22, ... ,z,} la plus corrélée avec la variable y;. On

rappelle que p désigne le nombre de caractéristiques

— modifier le coefficient 3; en fonction du signe de la corrélation de z; avec y;, 7. e. augmenter

Bj si la corrélation est positive, le diminuer sinon. Récupérer le résidus r = y; — By —
Zle ;585 Continuer a modifier 3; jusqu’a ce qu'une autre variable prédictive z;, ait une
meilleure corrélation avec r que ;.

— modifier le couple (5, B;) en fonction de son écart-type, jusqu’a ce qu’une autre variable

prédictive z,, ait une meilleur corrélation que z; avec le résidus r.

— continuer jusqu’a ce que tous les prédicteurs soient dans le modele.

Pour utiliser cet algorithme dans le cadre de la résolution du probleme du LASSO, il suffit
de supprimer une variable z;, associée a un coefficient 3; , lorsque celui-ci atteint zéro.

La méthode du LASSO a finalement été choisie pour sa stabilité et sa facilité d’implémen-
tation. De plus, elle s’est avérée plus efficace expérimentalement, du point de vue du taux de
reconnaissance, que la méthode SFS, qui reste la plus populaire (voir section 6.7. Enfin, le
LASSO permet de sélectionner des variables, contrairement & I’ACP, qui réduit la dimension, en
fournissant des combinaisons linéaires des variables initiales. En sélectionnant un sous-ensemble
de variables, on parvient ainsi a réduire la taille de notre réseau, ainsi que sa complexité.

La sélection d’un sous-ensemble des variables initiales représente donc la premiere étape de
I’adaptation du Naive Bayes & notre probleme. Il s’agit d’un pré-traitement des données. Cette
étape est indépendante de la phase de discrétisation que nous présentons dans le paragraphe
suivant, et aussi indépendante de la phase finale de classification.

6.5.2.2 Discrétisation des données

Les descripteurs de forme décrits précédemment nous fournissent des signatures de valeurs
continues. Ainsi, une fois que I’on a sélectionné un sous-ensemble de variables, on dispose d’un en-
semble réduit de variables continues, ainsi qu’un ensemble de valeurs discretes issues des mesures
de formes. Or, le classificateur Bayésien naif requiert des variables discretes. Une deuxieme étape
de pré-traitement des données est donc nécessaire afin de discrétiser nos variables continues.

La discrétisation est un processus de transformation de variables a valeurs continues en
variables & valeurs discretes, en créant un ensemble d’intervalles contigus (ou, de maniére équi-
valente un ensemble de points de rupture) afin de répartir les valeurs de variables. On peut classer
les méthodes de discrétisation en deux catégories distinctes : les méthodes non supervisées, qui
n’utilisent pas l'information contenue dans la variable cible (la variable classe), et les méthodes
supervisées, qui, elles, l'utilisent. Des études ont démontré [Data 96, Liu 97] que la discréti-
sation supervisée est plus bénéfique pour la classification que la discrétisation non supervisée.
Ainsi nous nous sommes concentrés sur les méthodes supervisées. Typiquement, ces méthodes
discrétisent une variable en un simple intervalle si la variable a peu ou pas de corrélation avec
la variable cible.

Nous avons utilisé la méthode présentée dans [Colot 04], parce qu’elle permet une réduction
importante des données, en passant de données continues & discretes, sans perte d’information.
De plus elle est facile a implémenter. Concretement, cette méthode consiste a approximer des lois
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de probabilités par des histogrammes. Ces histogrammes doivent approximer de fagcon optimale,
au sens du maximum de vraisemblance et de I’erreur quadratique moyenne, les lois de probabilités
inconnues d’un processus aléatoire avec un seul échantillon. Afin d’obtenir le nombre de classes
de I’histogramme et la distribution pour chaque classe, le critere d’information de Akaike (AIC),
habituellement utilisé pour la sélection d’ordres de modeles, a été généralisé a ce probleme. Plus
précisément, on commence par construire un histogramme a m classes a partir de I’échantillon.
Ensuite, I'idée pour réduire la taille de ’histogramme est de fusionner les deux classes adjacentes
qui maximisent la différence entre la valeur du critere avant et apres la fusion. Ce processus est
répété jusqu’a ce que cette différence soit négative.

Par exemple la figure 6.4 montre une R-signature 1D (courbre de gauche) et la signature

discrétisée (courbe de droite).
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FIGURE 6.4 — Une signature (& gauche) et sa discrétisation (a droite)

Nous avons appliqué cette méthode pour toutes les variables de la base d’exemple. On dispose
donc d’un échantillon par variable et la méthode nous fournit un histogramme par variable.
Considérons alors un histogramme : chaque classe correspond a une valeur discrete possible
pour la variable correspondant a cet histogramme, et on obtient la probabilité de chaque valeur
possible grace au nombre d’éléments dans chaque classe. Ainsi on estime la distribution de
probabilité de chaque variable.

La discrétisation des données continues représente la deuxieme étape de l'adaptation du
Naive Bayes a notre probleme. Il s’agit, comme 1’étape de sélection de variables, d'une étape
de pré-traitement des données. Cette étape est indépendante de la phase finale de classification
grace au Naive Bayes.

6.5.2.3 Classification

Afin de classifier un ensemble de symboles, la démarche est la suivante : d’abord ’ensemble
des descripteurs et mesures de formes est calculé sur toute la base d’images disponibles. La
base d’images est alors divisée en deux sous-bases : les images pour lesquelles la classe est
connue constituent 1’échantillon d’apprentissage, le reste des images sont celles a reconnaitre
et constituent I’échantillon de test. La méthode du LASSO est alors appliquée sur I’échantillon
d’apprentissage, en considérant uniquement les variables issues des descripteurs de forme (chaque
variable correspond a une composante d’un vecteur caractéristique obtenu grace a un descrip-
teur de forme), afin de sélectionner un sous-ensemble de variables. Une fois cette premiere étape
de pré-traitement effectuée, on a a notre disposition un nouvel ensemble de variables caractéris-
tiques : un sous-ensemble des variables continues initiales, ainsi que les variables discretes corres-
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pondant chacune & une mesure de forme. Intervient alors une deuxieme étape de pré-traitement
des données : celle de discrétisation des variables continues sélectionnées. On aboutit alors a un
ensemble de variables caractéristiques discretes. Le Naive Bayes peut alors étre construit.

Il faut maintenant estimer les distributions de probabilité de ces variables caractéristiques
et de la variable classe. Les variables étant toutes discretes, leur domaine est obtenu a partir
de la discrétisation. Ainsi toutes les variables caractéristiques et la variable classe suivent une
loi multinomiale. Les probabilités associées a chaque valeur possible sont estimées a partir de
I’échantillon d’apprentissage, en utilisant la méthode du maximum de vraisemblance expliquée
dans le chapitre 5. Finalement le naive Bayes est construit de cette fagon : il possede une variable
discrete classe et une variable discrete pour chaque composante du vecteur caractéristique initial.

Pour classifier une nouvelle image, la notion d’inférence est utilisée, en particulier ’algorithme
de passage de message présenté dans le chapitre 5. En effet, cet algorithme est bien adapté
a la structure d’arbre du Naive Bayes. La probabilité a posteriori de la variable classe sera
calculée pour chaque image requéte. Cette image sera affectée a la classe qui a la plus grande
probabilité. Dans ce cas ou ’on a uniquement des variables discretes, ce probleme peut étre résolu
simplement & partir de manipulations algébriques. La représentation graphique n’est donc ici
pas indispensable. Le naive Bayes peut cependant étre représenté par un graphe et étre utile
d’un point de vue visuel : en effet, dans ce cas, méme si la représentation graphique n’est
pas indispensable, elle permet de visualiser facilement les dépendances conditionnelles entre les
variables. La représentation graphique du Naive Bayes est redonnée ci-dessous. Comme le veut
la structure d’un classificateur naif (cf. section 5.6.1), on a un arc orienté de la variable classe
vers chaque variable caractéristique.

— C désigne la variable aléatoire « Classe »

- Fy, Fy, ..., F, sont les variables caractéristiques

(o)
ORORORO

FIGURE 6.5 — Naive Bayes

Enfin, le réseau Bayésien naif augmenté (TAN) et le Multinets, tous les deux présentés dans le
chapitre 5, ont été adaptés de la méme facon. Les structures du TAN et des réseaux du Multinets
ont été apprises avec 1'algorithme MWST (arbre de recouvrement maximal) [Francois 04].

6.6 Modele de mélange de lois de Bernoulli et de mélanges de
Gaussiennes

6.6.1 Pourquoi les réseaux usuels ne suffisent pas?

Le Naive Bayes, le TAN et le Multinets sont des modeles simples et efficaces, mais, dans leur
forme standard, ils requierent des variables discretes. En particulier, le Naive Bayes, associé a
un pré-traitement de discrétisation des données, il se montre compétitif avec les classificateurs
couramment utilisés dans IEtat de D'art (voir section 5.6.1 et dans notre étude comparative
section 6.7), comme les SVMs, réputés pour leur robustesse en présence de données de grande
dimension, et adaptés a la classification de données a valeurs continues.
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Cependant, on souhaiterait classifier les images en limitant au maximum le nombre de pré-
traitements. Nous avons donc besoin d’un classificateur permettant de gérer les données continues
(valeurs provenant des descripteurs de forme) et discrétes (valeurs provenant des mesures de
forme). Ce type de modele est trop grand pour étre représenté par une unique distribution de
probabilité jointe. Par conséquent, il est nécessaire d’introduire de la connaissance structurelle
a priori : le Naive Bayes doit étre étendu de facon a prendre en compte ces deux types de
valeurs. Le pré-traitement de discrétisation sera ainsi évité, ce qui générera un gain de temps et
de précision dans 'estimations des distributions de probabilités.

6.6.2 Comment étendre le Naive Bayes? Avec des modeles graphiques

Les modeles graphiques probabilistes, et en particulier les réseaux Bayésiens, sont un bon
moyen de résoudre ce type de probleme. En effet, dans les réseaux Bayésiens, la distribution
de probabilité jointe est remplacée par une représentation structurelle, uniquement entre les
variables s’influencant les unes les autres. Les interactions entre les variables indirectement reliées
sont ensuite calculées par inférence, par propagation des croyances dans le graphe au travers
des connections directes. Ainsi, les réseaux Bayésiens sont un moyen simple de représenter la
distribution de probabilité jointe d’un ensemble de variables aléatoires, de visualiser les propriétés
de dépendance conditionnelle et d’effectuer des opérations complexes comme ’estimation de
probabilité, I'inférence, selon des calculs a base de graphes.

6.6.3 Modele de mélange GM-B

Un réseau Bayésien, combinant des variables discretes et continues, est proposé. Dans cette
partie, nous présentons un modele probabiliste hiérarchique : le modele de mélange de lois
de Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes (GM-B). En effet, 'observation de la distribution
sur les différents histogrammes des composantes des vecteurs caractéristiques fournis par les
descripteurs de forme nous ont conduits & considérer que les caractéristiques visuelles continues
peuvent étre estimées par des densités a mélanges de Gaussiennes. Les variables discretes issues
des mesures de forme suivent une loi de Bernoulli. En effet, ces variables peuvent prendre deux
valeurs : 0 si la mesure de forme correspondante fournit une valeur inférieure a 0,5, 1 sinon.

— Soit { MFy, MFs, ... , MF,} 'ensemble des mesures de forme calculées. n désigne le nombre

maximal de mesures de forme utilisées.

— Chaque variable MF};,Vj € {1, ... ,n} peut prendre deux valeurs : 0 ou 1

Chaque variable MF;,Vj € {1, ... ,n} suit une loi Bernoulli de parametre p, ou p est la
probabilité associée a la valeur 1 : p(MF; =0) =p et p(MF; =1) =1 — p.

Le modele proposé reste quand méme inspiré du Naive Bayes dans le sens ou la variable
classe est connectée a toutes les autres (cf. figure 6.7).

— Soit F' un échantillon d’apprentissage composé de m individus fi,, ... , fm,, Vi € {1, ... ,n},

— n est la dimension des signatures obtenues par concaténation des vecteurs caractéristiques

issus du calcul des descripteurs sur chaque image de I’échantillon.

— Chaque individu f;,Vj € {1, ... ,m} est caractérisé par n variables continues.

Comme nous 'avons vu dans la section 6.1, nous sommes dans le cadre d’une classification
supervisée. Les m individus sont donc divisés en k classes c¢1, ... , cg.

— Soit Gy, ... , Gy les g groupes dont chacun a une densité Gaussienne avec une moyenne

p, Vi e {1, ... , g} et une matrice de covariance ) _,.

— Soit 71, ... ,m, les proportions des différents groupes,

— soit 0; = (ug, ;) le parametre de chaque Gaussienne,
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— soit @ = (my,m, ... ,mg, 01, ... ,0,) le parametre global du mélange.
Alors la densité de probabilité de F' conditionnellement a la classe ¢;,Vi € {1, ... ,k} est
définie par P(f,®) = > 7, mp(f,0;) ot p(f,0;) est la Gaussienne multivariée définie par le

parametre ;.

Ainsi, nous avons un modele de mélange de Gaussiennes (GMM) par classe. Ce probléeme

peut étre représenté par le modele probabiliste de la figure 6.6, ot :

— Le noeud « Classe »est un noeud discret, pouvant prendre k valeurs correspondant aux
classes prédéfinies ¢y, ... , cg.

— Le nceud « Composante »est un nceud discret correspondant aux composantes (i. e. les
groupes Gi, ... , Gg) des mélanges. Cette variable peut prendre g valeurs, i. e. le nombre de
Gaussiennes utilisé pour calculer les mélanges. Il s’agit d’une variable latente qui représente
le poids de chaque groupe (i. e. les m;, VI € {1, ... ,g}).

— Le nceud « Gaussienne »est une variable continue représentant chaque Gaussienne G, VI € {1, ... , g}
avec son propre parametre (6; = (u;, > ;)). Il correspond a I’ensemble des vecteurs caracté-
ristiques dans chaque classe. Ces vecteurs caractéristiques ont une distribution gaussienne
de parametres 0,

— Enfin, les arétes représentent 'effet de la classe sur le parametre de chaque Gaussienne
et son poids associé. Le cercle vert sert a montrer la relation entre le modele graphique
proposé et les GMMs : nous avons un GMM (entouré en vert), composé de Gaussiennes
et de leur poids associé, par classe. Chaque GMM a son propre parametre global.

FIGURE 6.6 — GMMs représentés par un modele graphique probabiliste

La probabilité jointe de ce modele est obtenue en prenant le produit des distributions condi-
tionnelles des nceud étant donnés leurs parents. Ainsi, la distribution de probabilité jointe du
modele est donnée par :

p(CaTrlafj) = p(7r1|0)p(f7'|077rlael)

ol f; représente le vecteur caractéristique (n caractéristiques continues) d’une image et C
est la variable classe.

Maintenant le modele peut étre complété par les variables discretes, issues des mesures de
forme. Ces variables sont notées MF 1, ... | MF n, ou n est le nombre de mesures de formes
utilisées et MF; représente la valeur de chaque mesure de forme. Des a priori de Dirichlet
[Robert 97], ont été utilisés pour l'estimation de ces variables. Plus précisément, on introduit
des pseudo comptes supplémentaires a chaque instance de facon a ce qu’elles soient toutes vir-
tuellement représentées dans ’échantillon d’apprentissage. Ainsi, chaque instance, méme si elle
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n’est pas représentée dans ’échantillon d’apprentissage, aura une probabilité non nulle. Comme
les variables continues correspondant aux descripteurs de forme, les variables discretes corres-
pondant aux mesures de forme sont incluses dans le réseau en les connectant a la variable classe.

Notre classificateur peut alors étre décrit par la figure 6.7. La variable latente o montre
qu'un «a priori de Dirichlet a été utilisé. La boite englobante autour de la variable MF' indique
n répétitions de MF, pour chaque mesure de forme. G

Composante

FIGURE 6.7 — Modele de mélange de lois de Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes, pour la
combinaison de descripteurs

Ce classificateur signifie que les caractéristiques continues et discretes représentant les images
sont supposées avoir été générées conditionnellement a la méme classe. Par conséquent, les
parametres des mélanges de Gaussiennes et des lois de Bernoulli résultants doivent correspondre :
concréetement, si une image, représentée par des descripteurs visuels continus, a une grande
probabilité pour une certaine classe, alors ses mesures de forme discretes doivent avoir une
grande probabilité pour cette méme classe.

6.6.3.1 Classification

Pour classifier une image requéte f;, le nceud classe Classe est inféré grace a l'algorithme
de passage de message. Cette image, caractérisée par ses caractéristiques de forme continues
Vi, .. 5V, et discretes MF 1;, ... , MF k; est considérée comme une « évidence »représentée
par :

P(fj):P(Ujly ,’Ujm,MF 1j7 ,MF nj):1

quand le réseau est évalué. Grace a l'inférence, les probabilités de chaque noeud sont mises a
jour en fonction de cette évidence. Apres propagation, on connait, Vi € {1, ... ,k}, les proba-
bilités a posteriori

P(cim):P(ci\vﬁ, ,’Ujm,MF 1ja ,MF ’I”Lj)

La requéte f; est affectée a la classe ¢; qui maximise cette probabilité.

6.7 FEvaluation et résultats

6.7.1 Données

Nous avons utilisé des symboles de la base GREC pour effectuer nos tests [Valveny 04]. Cette
base (voir figure 6.8), a été créée spécialement dans le cadre du concours de reconnaissance de
symboles a GREC’ 2005.
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FIGURE 6.8 — Base de symboles GREC.

Les symboles de cette base sont issus principalement de deux domaines d’application, ar-
chitecture et électronique, car ces symboles sont le plus largement utilisés par les équipes et
représentent un grand nombre de formes différentes. Cette base constitue une base de référence
dans le domaine (benchmark).

Cinquante modeles différents ont été utilisés, plusieurs d’entre eux ayant des formes simi-
laires. On dispose donc d’une base de 50 symboles parfaits, sur lesquels nous avons effectué des
dégradations basées sur le modele Kanungo [Kanungo 00]. Ces dégradations sont similaires au
bruit obtenu quand un document est scanné, imprimé ou photocopié (bruits de type global et
local et fermeture morphologique). Nous avons aussi appliqué aux symboles des rotations de
différents angles et différents zooms, de fagcon a obtenir, dans un premier temps, une base de
3600 symboles, constituée de 72 images différentes par modele.

Ensuite, la base initiale de 3600 images a été étendue a une base de 5400 images en générant
aléatoirement des « occlusions »sur la moitié des images de chaque classe de la base initiale. Ces
« trous »sont de différentes tailles et leurs positions dans les images ont été choisies aléatoirement.
Nous disposons maintenant d’une plus grande base d’images plus bruitées, composée de 108
images par classe. Par exemple, la figure 6.9 présente 4 symboles parfaits (premiere colonne) et
5 images bruitées et présentant des « trous », dérivées de ces modeles.

B BEHA
LAl
b= e b
ﬂ(lg Wsa/ua’ ja/l
DESFE 13

FIGURE 6.9 — Exemples de symboles bruités et présentant des « occlusions »pour différents
modeles
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6.7.2 Protocole expérimental

Sur la premieére base de 3600 images, nous avons défini plusieurs tests d’apprentissage : nous
avons constitué des échantillons d’apprentissage et de test variés et de différentes tailles. Nous
avons testé la méthode en effectuant diverses combinaisons des trois mesures de forme et des
signatures issues de trois descripteurs de forme décrits section 5.3 : le Generic Fourier Descriptor
(GFD), le descripteur Zernike et la R-signature 1D pour les descripteurs et la compacité, la
rectangularité et l'ellipticité pour les mesure de forme.

Nous avons évalué notre méthode en procédant & une validation croisée, en utilisant 75% de
la base d’images pour l'apprentissage, et les 25% pour les tests. Les tests sont répétés 4 fois de
facon a ce que chaque image de la base soit utilisée pour ’apprentissage et pour les tests. Afin
d’évaluer nos résultats de classification, nous avons choisi de calculer le taux de reconnaissance, i.
e. le taux de bonne classification, correspondant au ratio entre le nombre d’images bien classées
et le nombre d’images classifiées. Le taux de reconnaissance pour la validation croisée est obtenu
en faisant la moyenne des taux de reconnaissance des 4 tests.

Sur la deuxiéme base de 5400 images, notre méthode a été évaluée en procédant a 3 valida-
tions croisées, dont chaque échantillon d’apprentissage représente 25%, 50% et 75% de la base,
les 75%, 50% et 25% restants (respectivement) étant utilisés pour les tests. En effet, cette base
étant plus grande que la précédent, il nous a paru plus judicieux de procéder a plusieurs vali-
dations croisées, en faisant varier la taille des échantillons d’apprentissage, dans le but d’éviter
le « sur »ou le « sous »apprentissage. Dans chaque cas les tests sont répétés 10 fois de facon a
ce que chaque image de la base soit utilisée pour ’apprentissage et les tests. Pour chaque taille
d’échantillon d’apprentissage, le taux de reconnaissance est obtenu en prenant la moyenne des
taux de reconnaissance des 10 tests.

De plus, le descripteur HRT a été calculé sur I’ensemble des images de la nouvelle base. Pour
lintégrer dans nos modeles, nous avons concaténé les vecteurs colonnes de la matrice HRT'.
Or, chaque vecteur colonne de HRT correspond a un histogramme calculé sur la matrice de
Radon pour une valeur du parametre angulaire # donnée. En faisant cette concaténation, on
perd l'information de la structure matricielle, et, en particulier, I'information sur le parametre
angulaire. Cette perte d’information explique le fait qu’il y ait moins de différence entre les
résultats du descripteur HRT' et ceux de la R-signature 1D, avec nos modeles (voir section
6.7.3), que dans les résultats présentés dans la section 6.3.1.4. De ce fait, les résultats présentés
dans ce chapitre, et les chapitres 7 et 8 ne présenteront pas tous les performances du descripteur
HRT.

Enfin, sur cette base de 5400 images, le Naive Bayes, le Naive Bayes augmenté (TAN) et le
Multinets, ont été utilisés apres discrétisation des variables continues issues des descripteurs de
forme, avec la méthode de discrétisation [Colot 04] présentée dans la section 6.5.1.

Dans cette section on souhaite montrer que la combinaison de descripteurs et la sélection de
variables améliorent la classification. Dans nos expériences nous allons donc comparer :

— la classification apres sélection de variables avec la méthode du LASSO, a la classifica-
tion sans sélection de variables automatique, avec sélection aléatoire et avec une méthode
courante de sélection de variables,

— la classification en combinant 2 ou 3 descripteurs de forme (GFD, Zernike et la R-signature
1D ou HRT) a la classification avec un seul descripteur de forme,

— la classification en combinant des caractéristiques discretes et continues a la classification
avec seulement les caractéristiques continues,

— la classification en combinant 3 descripteurs continus avec deux méthodes de 1’état de ’art.
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6.7.3 Résultats
Base de 3600 images

Tout d’abord, on peut remarquer que la réduction de dimension des vecteurs caractéristiques
améliore le taux de reconnaissance pour tous les classificateurs. De plus, la sélection de variables
avec le LASSO nous a permis de diminuer significativement le nombre de variables. Le tableau
6.1 montre le nombre de variables moyen sélectionnées pour chaque descripteur avec la méthode
du LASSO, comparé a la méthode Sequential Forward Selection (SFS method) [Pudil 94] (cf.
section 6.5.2). On peut voir que le LASSO nous a permis de sélectionner moins de variables que
la méthode SFS (voir tableau 6.1).

Le tableau 6.2 montre le taux de reconnaissance en fonction des différentes méthodes de
sélection de variables, en combinant 3 descripteurs avec notre modele de mélange de lois de
Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes (GM-B) et deux classificateurs de 1'état de art : un
classificateur SVM classique [Chang 01], et le £ plus proches voisins « flou »(FKNN) [Keller 85].
Les taux de reconnaissance pour ces trois classificateurs sans sélection de variable et apres
sélection d’un sous-ensemble de variables avec les méthodes SE'S ou LASSO ou avec des sélections
aléatoires du méme nombre de variables que celui obtenu avec le LASSO, sont comparés. Le
FKNN a été calculé avec K = 1 et k¥ = m ou m est le nombre moyen d’images par classe dans
I’échantillon d’apprentissage.

Les résultats du tableau 6.2 montrent que la sélection de variables avec le LASSO améliore
le taux de reconnaissance de 8.7% en moyenne comparée & la classification sans sélection de
variables, de 5.3% en moyenne comparée & la sélection aléatoire et de 1.8% en moyenne comparée
a la sélection avec SF'S. Ainsi, la LASSO s’est montré plus robuste sur cette base et d’un point
de vue expérimental, que la méthode SFS. En effet, les méthodes de rétrécissement comme
la LASSO sont réputées pour étre plus stables que les méthodes itératives comme SFS, pour
sélectionner des variables dans un large ensemble de variables et avec peu d’exemples. Ainsi,
dans la suite de cette section, les variables seront sélectionnées, avec la méthode du LASSO,
avant d’opérer la classification.

Nombre de variables de | GFD | Zernike | R-signature 1D
sans sélection 225 34 180
SFES 141 34 48
LASSO 13 15 13

TABLE 6.1 — Nombre moyen de variables en fonction de la méthode de sélection de variables

Méthode de sélection de variables | SVM | FKNN k£ =1 | FKNN £ =m | GM-B
Sans sélection 87.6 89.9 88.6 89.8
Sélection aléatoire 90.8 93.7 91.5 93.3
SFS 94.1 97.2 95.3 96.7
LASSO 95.7 98.8 96.2 100

TABLE 6.2 — Taux de reconnaissance moyens (en %) pour les classificateurs SVM, FKNN et
GM-B en fonction de la méthode de sélection de variables

Considérons maintenant le tableau 6.3. La notation G (respectivement Z et R) signifie que
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le descripteur GFD (respectivement les descripteurs Zernike et la R-signature 1D) a été utilisé.
L’opérateur « + »indique que les descripteurs représentés par les opérandes sont combinés.

Les taux de reconnaissance confirment que la combinaison de 2 ou 3 descripteurs implique
une meilleure classification qu’avec un seul de ces descripteurs. En effet, on observe que la
combinaison de 2 descripteurs augmente le taux de reconnaissance de 18% en moyenne comparé a
I'utilisation d’un seul descripteur. De plus, on peut noter que la combinaison de 3 descripteurs est
meilleure, de 18.3% en moyenne, a 'utilisation d’un seul d’entre eux. D’autre part, méme si ’on
obtient un taux de reconnaissance élevé avec le descripteur de Zernike, le taux de reconnaissance
ne diminue pas si on combine ce descripteur avec un ou deux autres descripteurs, quels que soient
ces descripteurs, et méme s’ils ont un faible taux de reconnaissance (c’est le cas de la R-signature
1D), i. e. que le mauvais comportement d’un descripteur ne pénalise pas le comportement des
autres descripteurs auxquels on le combine.

G| Z R | G+Z | G+R | Z+R | G+Z+R
99 | 100 | 46.1 | 100 | 99.3 | 100 100

TABLE 6.3 — Taux de reconnaissance moyens (en %) du GM-B apres sélection de variables avec

le LASSO

Enfin, la derniere ligne du tableau 6.2 montre 'efficacité de notre approche comparée aux
classificateurs SVM et FKNN. Les résultats ont été obtenus en combinant les trois descripteurs
et apres sélection de variables avec le LASSO. Il apparait que les résultats du modele proposé
GM-B sont toujours meilleurs que ceux du SVM et du FKNN.

Base de 5400 images

Sur cette base, le LASSO nous a permis de sélectionner environ le méme nombre de variables
que sur la base intiale : 12 variables en moyenne a partir des caractéristiques de GFD, 13 a partir
des caractéristiques de Zernike et 13 a partir des caractéristiques de la R-signature 1D. Enfin, 83
variables ont été sélectionnées a partir des caractéristiques du descripteur HRT calculé sur cette
nouvelle base. Considérons maintenant le tableau 6.4. Les notations utilisées sont les mémes
que celles utilisées dans le tableau 6.3. De plus, la notation MF signifie que les trois mesures
de forme ont été utilisées. Les taux de reconnaissance montrent 'intérét de la combinaison
de descripteurs. En effet, méme si la classification est moins efficace que sur la premiere base
(car la base de 5400 images est plus complexe que la premiere, du fait des « occlusions »sur
certaines images), les résultats montrent que la combinaison des descripteurs continus améliore
le taux de reconnaissance. De plus, I'ajout des 3 mesures de formes (caractéristiques discretes)
améliore encore ces résultats. En effet, I'intégration de caractéristiques discrétes améliore le taux
de reconnaissance de 3.8% en moyenne comparé au taux de reconnaissance obtenu en combinant
les 3 descripteurs continus GFD, Zernike et R-signature 1D.

De plus, le tableau 6.4 montre que l'utilisation du descripteur HRT a la place de la R-
signature 1D permet d’améliorer encore le taux de reconnaissance de 0.4% en moyenne.

Enfin, le tableau 6.5 montre que le classificateur proposé GM-B offre de meilleures perfor-
mances que les classificateurs SVM et FKNN.

De méme, le modele proposé GM-B montre de meilleurs taux de reconnaissance que les
classificateurs Bayésiens usuels (Naive Bayes (BN), Naive Bayes augmenté (TAN) et Multinets)
présentés section 5.6. On remarque que le Naive Bayes et le TAN ont des performances similaires.
Ceci est du au fait que lors de 'apprentissage de structure du TAN, peu d’arcs ont été créés entre
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les variables caractéristiques. Aussi la structure du réseau est quasi identique a celle du naive
Bayes. On remarque que le Naive Bayes ont un comportement similaire au FKNN. De méme,
les performances du Naive Bayes et du TAN sont proches de celles du SVM. Cependant, le SVM
présente des taux de reconnaissance légérement supérieurs lorsque 25% et 50% de la base sont
utilisés pour I’apprentissage, alors que les modeles graphiques probabilistes sont plus performants
lorsque la taille de la base d’apprentissage passe & 75% de la base totale. Ceci confirme le fait
que les SVM sont moins efficaces en présence de beaucoup de données d’apprentissage, a la
différences des modeles graphiques probabilistes. Enfin, le Multinets se montre plus performant
que le Naive Bayes et le TAN.

apprentissage | G Z R | G+Z | G+R | Z+R | G+Z+R | G+Z+R+MF | G+Z+HRT+MF
25% 70,4 | 79 | 39,3 | 8,5 | 75,5 | 82,2 93,3 96,8 97,5
50% 71 | 80,7 |40,2 | 87,6 | 76,3 | 83,4 93,7 98,6 98,8
75% 757 | 85,1 | 41,2 | 89,4 | 79.1 | 87.6 | 96,2 99,2 99,5

TABLE 6.4 — Taux de reconnaissance moyens (en %) du modele GM-B apres sélection de variables
avec le LASSO - base de 5400 images

apprentissage | SVM | FKNN £ =1 | FKNN £ =m | BN | TAN | Multinets | GM-B
25% 89,2 91,9 91,7 88,8 | 89,1 95,3 96,8
50% 91 95,2 93 90,1 | 90,7 97,2 98,6
75% 92,5 97,1 94,7 93,6 | 94,6 98,6 99,2

TABLE 6.5 — Taux de reconnaissance moyens (en %), en combinant les caractéristiques continues
et discretes (G+Z+R+MF), avec le SVM, le FKNN, le Naive Bayes, le Naive Bayes augmenté
(TAN), le Multinets et le modele GM-B apres sélection de variables avec le LASSO - base de
5400 images

Le tableau 6.6 montre les valeurs maximales et minimales, ainsi que la moyenne et I’écart-
type des taux de reconnaissances obtenus par les 3 classificateurs comparés, durant les 10 tests et
pour un apprentissage sur 50% de la base. L’écart-type est faible, quel que soit le classificateur
utilisé, et montre une faible variabilité du taux de reconnaissance en fonction des différents
échantillons d’apprentissage et de test.

Mesure SVM | FKNN £ =1 | FKNN £ =m | GM-B
Min 90.4 94.8 92.9 98.5
Max 91.7 95.4 93.03 98.65

Moyenne 91 95.2 93 98.6
Ecart-type | 0.4 0.17 0.04 0.07

TABLE 6.6 — Mesures statistiques (en %) sur les taux de reconnaissance des classificateurs SVM,
FKNN et GM-B, apres sélection de variables avec le LASSO, en combinant des caractéristiques
continues et discretes (G+Z+R+MF) - base de 5400 images (échantillon d’apprentissage = 50%
de la base)

Enfin, Le tableau 6.7 montre les temps CPU du SVM, du FKNN et du modele proposé, pour
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les phases d’apprentissage et de test, dans les méme conditions expérimentales que celles du
tableau 6.5. Toutes les expérimentations ont été menées avec un processeur Intel Core 2 Duo 2,40
GHz 2,40 Ghz, 2 Go RAM, Windows. Les trois classificateurs ont été exécutés avec Matlab(c). Si
on considere uniquement les phases de test (I'apprentissage étant fait hors-ligne pour le SVM et le
GM-B), le SVM est plus rapide que les deux autres. Le temps CPU est plus élevé pour le modele
GM-B car il dépend du nombre de Gaussiennes, et de la précision prédéfinie dans I’algorithme
EM. Ici, nous avons utilisé deux Gaussiennes. Ce nombre a été déterminé expérimentalement, de
facon & réaliser le meilleur compromis entre temps de calcul et taux de reconnaissance. Comme
nous pouvons le voir dans la figure 6.10, le mélange a 2 Gaussiennes a offert le meilleur taux
de reconnaissance. Les tests de comparaison ont été effectués en utilisant 50% de la base pour
I’apprentissage et de 1 a 10 Gaussiennes. Les taux présentés sont les moyennes obtenues apres
validation croisée.

99

985} .
o8t 1
97.5 \ 4
o7t oY 1
9.5 S 1
96| N J

95,5 = 4

taux de reconnaissance moyen

951 ~ E

945 T~ 1

94
2

3 4 5 6 7 8 9 10
nombre de Gaussiennes

FIGURE 6.10 — Taux de reconnaissance moyen en fonction du nombre de Gaussiennes

On remarquera, que, malgré un temps CPU supérieur pour le modele GM-B, ce temps reste
inférieur a 0,03 s par image.
Finalement, comme nous 'avons évoqué dans la section 6.5.2.1, on peut remarquer que la

sélection de variables permet de diminuer considérablement les temps de calcul du classificateur
GM-B.

Apprentissage SVM FKNN & — 1 | FKNN &k — m GM-B avec LASSO | GM-B sans sélection
app | test app test app test
25% 4 ) 40 41 58 78 2726 25608
50% 10 6 56 58 117 52 5696 17291
5% 19 4 42 45 168 24 8110 8453

TABLE 6.7 — Temps CPU (en secondes), du SVM, du FKNN et du GM-B. Les temps sont donnés
pour la classification de toutes les images test
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6.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu’un simple classificateur standard, le Naive Bayes,
associé a une méthode de sélection de variables originale, le LASSO, et une méthode de discréti-
sation des variables continues adaptées, s’est montré compétitif avec des classificateurs courants
comme le SVM et le FKNN. Nous avons aussi remarqué que la sélection de variables avec le
LASSO améliore également les résultats du SVM, pourtant réputé pour son efficacité en pré-
sence de caractéristiques de grande dimension. De plus, 'adaptation du LASSO nous a permis
de résoudre notre probleme de dimensionnalité et ainsi de diminuer la complexité des modeles
graphiques, tout en améliorant le taux de reconnaissance.

Nous avons montré que la combinaison de caractéristiques, associée a la méthode de sélection
de variables LASSO, améliore le taux de reconnaissance, quel que soit le classificateur utilisé.
En effet, la combinaison fournit un classificateur plus robuste a la variabilité et au passage a
I’échelle.

Enfin, nous avons proposé un réseau Bayésien, permettant de représenter des symbole sur
la base de caractéristiques discretes et continues. Nous avons montré que la combinaison de
caractéristiques discretes et continues améliore le taux de reconnaissance, par rapport & l'utilisa-
tion de données continues uniquement. De plus, ce classificateur s’est montré compétitif avec les
classificateurs SVM et FKNN couramment utilisés dans I'Etat de 'art. De plus, le classificateur
proposé a donné de meilleurs résultats que les classificateurs Bayésiens standards.
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Chapitre 7

Classification et annotation d’images
de scenes naturelles

7.1 Contexte

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a un probleme un peu plus général que le précédent :
la reconnaissance d’images naturelles. Cette discipline est également au coeur de la reconnais-
sance de formes. Ici, on souhaite reconnaitre le ou les objets contenus dans les images, un objet
correspondant a une classe. Cette tache peut étre assimilée a de la classification supervisée et peut
étre résolue en utilisant une méthode d’apprentissage supervisée, a partir d’'un sous-ensemble de
la base pour lequel la classe est connue pour chaque image.

7.2 Combinaison d’information visuelle et sémantique

Comme nous ’avons vu dans le chapitre 2, 'indexation textuelle est efficace lorsqu’elle est
manuelle, mais dans ce cas elle est tres cotiteuse pour I'utilisateur. Quant a ’indexation visuelle,
elle est efficace sur certaines bases d’images, mais ses performances décroissent sur des bases
d’images plus générales, comme les bases d’images naturelles auxquelles on s’intéresse dans cette
section. Pour pallier ces problemes, nous avons vu qu’une solution semble d’étre de combiner ces
deux types d’information : visuelle et sémantique. De plus, afin de réduire le cotit que représente
I’annotation manuelle d'une base d’images dans sa totalité, on recherche une méthode permettant
de traiter les données manquantes, et qui serait ainsi efficace sur des bases partiellement annotées.
Nous considérons qu’une base est partiellement annotée si un sous-ensemble des images ne
possede pas d’annotations, ou si certaines images sont partiellement annotées. De méme, nous
considérons une image comme partiellement annotée si elle ne possede pas le nombre maximal
de mots-clés disponibles par image dans la vérité-terrain.

Afin de résoudre ce probleme, nous nous sommes de nouveau orientés vers les modeles gra-
phiques probabilistes, car ils permettent justement de combiner différents types d’informations,
et de traiter les données manquantes. Aussi, dans les sections ci-dessous, nous présentons les
descripteurs que nous avons choisi de combiner (section7.3). Dans la section 7.4, nous justifions
le choix des modeles graphiques probabilistes, avant de présenter, dans les sections 7.5 et 7.6,
les modeles que nous avons proposés. La section 7.7 est dédiée a ’évaluation de ces méthodes.
Enfin, dans la section 7.8, nous concluons sur ces modeles.

119



120 Chapitre 7. Classification et annotation d’images de scénes naturelles

7.3 Choix des caractéristiques a utiliser

Avant de construire un classificateur a partir d’échantillons d’apprentissage, il convient d’étu-
dier les données disponibles. Dans le cadre de la reconnaissance d’images de sceénes naturelles,
nous manipulons des images de toute sorte : images couleur, noir et blanc et accompagnées de
mots-clés, ou non. Ces images peuvent étre décrites par des vecteurs caractéristiques, obtenus a
partir de descripteurs de forme, de descripteurs de couleur ou de texture, comme nous ’avons
vu au chapitre 2.

Nous avons pour 'instant utilisé deux descripteurs de forme présentés précédemment, la R-
signature 1D et le descripteur HRT, ainsi qu’un descripteur de couleur. En effet, nous avons vu
que la couleur est un attribut important en reconnaissance d’images [Swain 91]. L’humain ne
semble pas affecté par de petites variations de couleur comme par les variations de valeurs de
niveaux de gris. Aucun descripteur de texture n’a été utilisé, mais il serait facile d’en intégrer un
(ou plusieurs). De méme on pourrait facilement intégrer un ou plusieurs autres descripteurs de
forme et de couleur : il suffirait de concaténer les vecteurs caractéristiques. Enfin, I'information
textuelle portée par les mots-clés, quand ils sont disponibles, est aussi utilisée.

Le descripteur de couleur utilisé est un simple histogramme des composantes RGB, présenté
ci-dessous.

7.3.1 Histogramme des composantes RGB

Comme on I’a vu dans le chapitre 1, il existe un grande nombre de modes de représentation
de lespace des couleurs (par exemple RGB et HSI). L’espace RGB a été largement utilisé grace
a la grande disponibilité d’images au format RGB a partir d’images scannées. Quel que soit
I’espace de représentation, 'information couleur d’une image peut étre représentée par un seul
histogramme 3D ou 3 histogramme 1D [Swain 91]. Ces modes de représentation de la couleur
ont I'avantage d’étre invariants a la translation et a la rotation. De plus une simple normalisation
de I'histogramme fournit aussi I'invariance a I’échelle : notons H; ’histogramme d’une image, ou
I'indice i représente un intervalle de I'histogramme. Alors ’histogramme normalisé I est défini
par :

1() = D
> H(i)

Finalement, pour chaque image, le vecteur de caractéristiques couleur correspond a la conca-
ténation des 3 histogrammes 1D normalisés (un pour chaque composante R,G et B), de 16
valeurs chacun.

On obtient ainsi un vecteur caractéristique de 48 valeurs par image.

Dans la figure 7.1 nous présentons deux images provenant de la méme classe (classe « fleurs »)
et leurs histogrammes des composantes RGB. Sur I’histogramme de la premiere image (la rose
blanche), on apergoit distinctement 3 pics, un par intervalle de 16 valeurs, i. e. un par composante
R, G et B. L’histogramme est tres net car on distingue tres clairement deux couleurs dans 'image,
correspondant chacune au blanc de la rose et au noir du fond.

Par contre ’histogramme de la deuxieme image est moins « interprétable ». En effet, I'image
présente plus de couleurs que la premiere et surtout, ces couleurs ne permettent pas de distinguer
facilement un objet ou une zone particuliere dans I'image. Typiquement, on va pouvoir distinguer,
grace aux deux pics plus hauts que les autres dans I’histogramme, deux couleurs majoritaires :
le bleu du ciel et le rouge des coquelicots.

Le caractere discriminant de ce descripteur est donc vraiment dépendant des images.
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FIGURE 7.1 — L’histogramme des composantes RGB

7.4 Combinaison d’information visuelle et sémantique
avec des modeles graphiques probabilistes

Nous avons vu que notre probleme de reconnaissance d’images naturelles peut étre vu comme
un probléme de classification d’images. Nous avons vu aussi (dans le chapitre 3) que les modeles
probabilistes sont efficaces pour résoudre ce genre de probléme, en particulier le simple Naive
Bayes.

Cependant, ici, on doit & la fois combiner des données continues (caractéristiques issues des
descripteurs de forme et couleur) et discrétes (mots-clés éventuellement associés aux images). De
plus, le modele proposé doit pouvoir gérer les données manquantes (dans les cas ou les images
ne sont pas annotées). Le Naive Bayes n’est alors plus suffisant. Mais, les modeles graphiques
probabilistes permettent de résoudre ce genre de problemes.

Aussi, dans les sous-sections suivantes, nous présentons les différents modeles que nous avons
proposés.
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7.5 Modele de mélange GM-Mult

7.5.1 Définition du modele

Nous présentons un modele hiérarchique probabiliste multimodal (images et mots-clés as-
sociés) pour classifier de grandes bases de données d’images annotées. Nous rappelons que les
caractéristiques visuelles sont considérées comme des variables continues, et les éventuels mots-
clés associés comme des variables discretes. De plus, on considere que notre échantillon de ca-
ractéristiques visuelles suit une loi dont la fonction de densité est une densité de mélange de
Gaussiennes. Les variables discretes sont supposées suivre une distribution multinomiale sur le
vocabulaire des mots-clés. Le vocabulaire peut étre constitué de deux manieres : soit il corres-
pond & l’ensemble des termes observés dans les données, soit c¢’est un vocabulaire controlé qui
a été établi avant méme la construction de la base (les notions de vocabulaire libre et controlé
sont définies dans le chapitre 2).

— Notons T;,Vi € {1, ... , N} chaque terme d’un vocabulaire de taille N

— Soit {KWy, KWs, ... ,KW,} 'ensemble des mots-clés d’une image. n désigne le nombre
maximal de mots-clés pour une image.

— Chaque variable KW;,Vj € {1, ... ,n} peut étre réprésentée un vecteur booléen dans
I'espace des N termes du vocabulaire : on a KW; = {mi,mg, ... ,mpy}, oo m; =
0oul,Vie{l, ... ,N}et vazl m; = k.

Chaque variable KW;,Vj € {1, ... , n} suit une loi multinomiale de parametres (k, p1, p2, ...

ou p;,Vi € {1, ... , N} est la probabilité associée a chaque valeur m; si la distribution de K'W;
est la suivante :

k!
ml!mg! e

my . m2

my
p(m1:p17 . 7"’)’[/1\]:191\[): 'pl p2 ...pN
my:

Cette distribution est une distribution multinomiale.

Nous proposons d’étendre le Naive Bayes afin de prendre en compte ces distributions de
probabilités : le modele proposé est un modele de mélange de lois multinomiales et de densités a
mélange de Gaussiennes (noté « modele de mélange GM-Mult »). La structure du Naive Bayes
est conservée c’est-a-dire que 'on dispose d’une variable « Classe », connectée a chaque variable
caractéristique (cf. figure 7.3).

Comme dans le modele de mélange de lois de Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes du
chapitre proposé dans le chapitre 6, le coeur du modele présenté ici est le modele probabiliste
représenté ci-dessous et expliqué section 6.6 :

FIGURE 7.2 — GMMSs représentés par un modele graphique probabiliste

,PN),
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Maintenant le modele peut étre complété par les variables discretes, notées KW 1, ... , KW n,
correspondant aux éventuels mots-clés associés aux images. Des a priori de Dirichlet [Robert 97],
ont été utilisés pour 'estimation de ces variables. Plus précisément, on introduit des pseudo
comptes supplémentaires a chaque instance de facon a ce qu’elles soient toutes virtuellement
représentées dans ’échantillon d’apprentissage. Ainsi, chaque observation, méme si elle n’est
pas représentée dans 1’échantillon d’apprentissage, aura une probabilité non nulle. Comme les
variables continues correspondant aux caractéristiques visuelles, les variables discretes corres-
pondant aux mots-clés sont incluses dans le réseau en les connectant a la variable classe.

Notre classificateur peut alors étre décrit par la figure 7.3. La variable latente @ montre
qu’un a priori de Dirichlet a été utilisé. La boite englobante autour de la variable KW indique
n répétitions de KW, pour chaque mot-clé.

T
N

FIGURE 7.3 — Modele de mélange GM-Mult

7.5.2 Classification

Pour classifier une nouvelle image f;, le noeud classe Classe est inféré grace a I'algorithme de
passage de messages [Kim 83]. Ainsi, une image requéte f;, représentée par ses caractéristique
visuelles vj,, ... , v, et ses éventuels mots-clés KW 1;, ... , KW n;, est considérée comme une
observation (aussi appelée « évidence ») représentée par :

P(fj):P(Ujl, 7’Ujm,KW 1j, ,KW n])zl

quand le réseau est évalué. En effet, une évidence correspond a une information nous donnant
avec une certitude absolue la valeur d’une variable, d’ou la probabilité égale a 1.

Grace a l'algorithme d’inférence (i. e. lalgorithme de passage de messages [Kim 83]), les
probabilités de chaque nceud sont mises a jour en fonction de cette évidence. On parle de « pro-
pagation de croyance ou de propagation de I’évidence ». Il s’agit de la phase de calcul probabi-
liste a proprement parler ou les nouvelles informations concernant les variables observées sont
propagées a l’ensemble du réseau, de maniere a mettre a jour 'ensemble des distributions de
probabilités du réseau. Ceci se fait en passant des messages contenant une information de mise
a jour entre les nceuds du réseau. A la fin de cette phase, le réseau contiendra la distribution de
probabilité sachant les nouvelles informations.

Apres la propagation de croyances, on connait donc, Vi € {1, ... ,k}, la probabilité a pos-
teriori :

P(Cﬂfj)zp(ci‘?}ﬁ, ,vjm,KW 1]‘, ,KW nj)

L’image requéte f; est affectée a la classe ¢; maximisant cette probabilité.
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7.5.3 Extension d’annotation

Etant donnée une image sans mot-clé, ou partiellement annotée, le modele proposé peut
étre utilisé pour calculer une distribution des mots-clés conditionnellement & une image et ses

éventuels mots-clés existants. En effet, pour une image f; annotée par k,Vk € {0, ... ,n} mots-
clés, ou n est le nombre maximum de mots-clés par image, 'algorithme d’inférence permet de
calculer la probabilité a posteriori P(KW i|f;, KW 1;, ... KW k;),Vie {k+1, ... ,n}.

Cette distribution représente une prédiction des mots-clés manquants d’une image. Pour chaque
annotation manquante, le mot-clé du vocabulaire ayant la plus grande probabilité est retenu, si
cette probabilité atteint un certain seuil. Ce seuil a été défini a 0.5 dans nos expérimentations.
Ainsi, toutes les images ne seront pas annotées par le méme nombre de mots-clés a l'issue de
I’extension automatique d’annotations.

Par exemple, considérons le tableau 7.1 présentant 3 images avec leurs éventuels mots-clés
existants et les mots-clés obtenus apres ’extension automatique d’annotations. La premiere
image, sans mot-clé, a été automatiquement annotée par deux mots-clés appropriés. De méme,
la seconde image, annotée au départ par deux mots-clés, a vu son annotation s’étendre a trois
mots-clés. Le nouveau mot-clé, « coucher de soleil »est approprié. Enfin, la troisieme image,
initialement annotée par un mot-clé, a été complétée par deux nouveaux mots-clés. Le premier
nouveau mot-clé, « nuage », est correct. Par contre, le second, « coucher de soleil », ne convient
pas. Cette erreur est due au grand nombre d’images de la base annotées par les trois mots-clés
« pont », « nuage »et « coucher de soleil »(donc la probabilité jointe de ces trois mots-clés est
grande), et a l’algorithme d’inférence.

Nous verrons de fagon plus complete, dans la partie expérimentale (section 7.7), l'intérét
d’étendre automatiquement des annotations.

mots-clés initiaux | mots-clés apres extension automatique d’annotations

pont
eau

pont pont
nuage nuage
coucher de soleil

pont pont
nuage
coucher de soleil

TABLE 7.1 — Exemple d’images et de leurs éventuels mots-clés, avant et apres extension auto-
matique d’annotations, en utilisant le modele GM-Mult

7.6 Modele de mélange GM-B

Dans cette section, nous proposons une amélioration du modele GM-Mult que nous venons
de présenter. Nous justifions nos choix sur les parametres de ce nouveau modele, et expliquons
comment 1'utiliser pour classer et annoter automatiquement des images.
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7.6.1 Définition du modele

Le modele de mélange GM-Mult est efficace mais présente deux inconvénients : ’ordre des
mots-clés annotant une image intervient, 4. e. qu’'une annotation composée des deux mots-clés
(cheval, animal) n’est pas équivalente a 'annotation (animal,cheval) par exemple. De plus, un
nombre maximal de mots-clés par annotation doit étre fixé lors de la construction du modele,
puisque chaque noeud KW du modele correspond a un mot-clé composant les annotations.

Afin de pallier ces problemes, nous proposons d’utiliser le modele de mélange de lois de
Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes (GM-B) proposé pour la reconnaissance de symboles
(dans le chapitre 6). Ce modele a donc une structure commune & celle du modele de mélange
GM-Mult. On retrouve le sous-modele correspondant au modele de mélange de Gaussiennes par
classe (présenté section 6.6), ainsi que des variables discretes correspondant aux mots-clés.

Les différences par rapport au modele de mélange GM-Mult résident dans le fait, qu’ici,
chaque variable discrete KW correspond & un terme du vocabulaire. Ces variables suivent une
loi de Bernoulli. En effet, pour une image donnée, chaque variable mot-clé peut prendre deux
états : 1, dans le cas ou le terme correspondant fait partie de ’annotation de de cette image, et
0 sinon. Une loi de Bernoulli a été préférée a une loi multinomiale car la loi de Bernoulli nous
permet de représenter des dépendances entre les variables mots-clés. Ceci n’est pas possible en
utilisant la loi multinomiale, car, avec cette derniere, chaque variable discréte correspond a une
composante (mot-clé) d’une annotation. Chacune de ces composantes prend ses valeurs dans
I’ensemble des termes du vocabulaire et chaque terme se voit associer une probabilité. Ici, nous
préférons considérer chaque terme du vocabulaire comme une variable discréte suivant une loi
de Bernoulli. Cette loi permet d’associer une probabilité p a la présence du terme correspondant
dans Iannotation d’une image. La probabilité associée a ’absence du terme dans I’annotation
est donc 1 — p (conformément a la définition de cette loi donnée dans la section 6.6). De cette
fagon, I’ordre des mots-clés dans chaque annotation n’intervient plus et il n’est pas nécessaire de
choisir la longueur de chaque annotation (nombre de mots-clés par image) lors de la construction
du modele.

Enfin, le modele a été amélioré par la prise en compte d’éventuelles relations sémantiques
entre les mots-clés du vocabulaire. Ces relations sont représentées par des dépendances (arcs
dans le graphe) entre certaines variables discretes KW (voir figure 7.5). Par exemple, les mots-
clés « dog »et « animal »sont clairement dépendants. En effet, ils appartiennent au méme groupe
de concepts, comme défini dans Wordnet [Fellbaum 98]. Cette dépendance est représentée par
un arc orienté du noeud « dog »vers le noeud « animal ». Les mots-clés sont en anglais car ils
proviennent de Wordnet, qui est une base lexicale anglaise.

Comme nous venons de le voir, il n’est pas possible de représenter ce type de dépendances
dans le modele GM-Mult, ni dans le modele GM-Mixture [Blei 03], présenté dans le chapitre 4.
En effet, 'utilisation de la loi multinomiale implique d’utiliser une variable discréte multinomiale
pour chaque mot-clé composant une annotation. Outre le fait qu'un nombre maximal de mots-
clés par image doit étre défini a I'avance, cette représentation ne permet pas de représenter des
relations entre mots-clés du vocabulaire. Par contre, il serait possible de représenter d’éventuelles
relations entre les différents mots composant les annotations. Cependant, de telles relations
ne sont pas évidentes, et, pour les définir, il faudrait envisager 1'utilisation d’un algorithme
d’apprentissage de structure.

Le modele de mélange de lois de Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes est représenté par la
figure 7.4. Les variables KW 1, ... , KW n correspondent chacune a un terme du vocabulaire. n
désigne la taille du vocabulaire. Aussi la boite englobante autour de la variable KW représente
n répétitions de KW, pour chaque terme du vocabulaire. Dans un soucis de clarté, les arcs
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représentant les relations sémantiques entre mots-clés n’ont pas été représentés dans la figure 7.4.
La figure 7.5 représente plus précisément les variables mots-clés et leurs éventuelles dépendances.
Dans cette derniere, tous les nceuds correspondant aux mot-clés n’ont pas été dessinés. De ce fait,
seules quelques dépendances entre mots-clés sont représentées. Par exemple, les mots « bird »et
« animal »ont une relation sémantique représentée par un arc orienté du nceud « bird »vers le
nceud « animal ». De la méme fagon, un arc est observé entre les noceuds « duck »et « animal »et les
neeuds « duck »et « bird ». Des exemples de dépendances entres termes, issues de Wordnet, sont
donnés dans le tableau 7.2. La premiere colonne contient les mots-clés sources d’une dépendance
avec un autre mot-clé donné dans le seconde colonne. La troisieme colonne donne le type de la
relation sémantique, définie dans Wordnet, entre les deux mots-clés de la méme ligne. A partir
des ces relations sémantiques, nous avons défini, dans notre graphe, une relation de dépendance
entre 2 mots-clés du méme « synset »(groupe sémantique) comme défini dans Wordnet.
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source de la dépendance | destination | type de la relation sémantique

autumn season hypernyme direct
bird animal hypernyme hérité
buffalo animal hypernyme hérité
beetle animal hypernyme hérité
butterfly animal hypernyme hérité

beach sand méronyme de substance
COwW animal hypernyme hérité
chicken animal hypernyme hérité
chicken bird hypernyme hérité
deer animal hypernyme hérité
dog animal hypernyme hérité
duck animal hypernyme hérité
duck bird hypernyme hérité
elephant animal hypernyme hérité
flower nature hypernyme hérité
goose animal hypernyme hérité
goose bird hypernyme hérité
horse animal hypernyme hérité
leopard animal hypernyme hérité
lion animal hypernyme hérité
leaf nature hypernyme hérité
monkey animal hypernyme hérité
owl animal hypernyme hérité
owl bird hypernyme hérité
penguin animal hypernyme hérité
penguin bird hypernyme hérité
pigeon animal hypernyme hérité
pigeon bird hypernyme hérité
sheep animal hypernyme hérité
seal animal hypernyme hérité
swan animal hypernyme hérité
swan bird hypernyme hérité
springtime season hypernyme direct
summer season hypernym direct
waterfall water hypernyme hérité
dinosaur animal hypernyme hérité

TABLE 7.2 — Exemples de relations de dépendances entre mots-clés issues de Wordnet

On rappelle que Wordnet est une grande base de données lexicales anglaises, ou des mots
(noms, verbes, adjectifs et adverbes) sont classés en ensembles de synonymes cognitifs (appe-
1és « synsets »), chacun exprimant un concept différent. C’est-a-dire que deux mots ayant une
relation sémantique appartiennent au méme synset.

Ces relations sémantiques sont représentées par des dépendances dans notre modele, c’est-
a~dire par des arcs orientés dans le graphe. De maniere générale, un arc est ajouté entre deux
mots-clés du méme synset. Chaque arc est orienté du mot-clé le plus spécifique (hypernyme), vers
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le mot-clé le plus général (hyponyme). Concernant les arcs entre les termes dont un terme est une
partie de l'autre, ces arcs sont orientés du terme qui est une partie de 'autre (méronyme), vers
le mot-clé qui constitue le « tout »(holonyme). De cette fagon, nous représentons les ontologies
de Wordnet.

La structure de ce modele a été établie a la main. Aucun algorithme d’apprentissage de
structure n’a été utilisé. De la méme fagon, les relations sémantiques ont été établies a la main,
en prenant chaque couple de mots-clés du vocabulaire et en recherchant dans Wordnet une
éventuelle relation entre les termes de chaque couple.

Ce réseau Bayésien (7.4), signifie que chaque image et ses mots-clés sont supposés avoir
été générés conditionnellement & la méme classe. Par conséquent, les parametres résultant du
modele de mélange de lois de Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes doivent correspondre.
Concretement, si une image, représentée par des descripteurs visuels, a une grande probabilité
dans une certaine classe, alors ses mots-clés doivent aussi avoir une grande probabilité dans cette
classe. Nous gardons cependant a l'esprit que les notions de « mots-clés »et de « classes »sont
différentes. En effet, une base est classée en plusieurs classes. Chaque image d’une base peut étre
annotée par plusieurs mots-clés. La valeur d’un mot-clé ne détermine pas la classe de 'image.

FIGURE 7.4 — Modele de mélange de lois de Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes, pour la
combinaison de caractéristiques visuelles et sémantiques
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FIGURE 7.5 — Dépendances entre mots-clés

7.6.2 Classification

Pour classifier une image requéte f;, le nceud classe Classe est inféré grace a l'algorithme
de passage de message. Cette image, caractérisée par ses caractéristiques de forme continues
Vjy, .. 0, et discretes KW 1;, ... , KW k; est considérée comme une « évidence »représentée
par :

P(fj):P(Ujl, ,Ujm,KW 1]', ,KW n])zl

quand le réseau est évalué. Grace a 'inférence, les probabilités de chaque nceud sont mises a
jour en fonction de cette évidence. Apres propagation, on connait, Vi € {1, ... ,k}, les proba-
bilités a posteriori
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P(Cz‘“fj)zp(ci"l}ﬁ, ,Ujm,KW 1j7 ,KW nj)

La requéte f; est affectée a la classe ¢; qui maximise cette probabilité.

7.6.3 Extension d’annotation

Etant donnée une image sans mot-clé ou partiellement annotée 14, le réseau Bayésien proposé
ci-dessus peut étre utilisé pour calculer une distribution de probabilité des mots-clés manquants
conditionnellement aux caractéristiques d’une image et ses mots-clés existants. En effet, pour
une image requéte f; annotée par un ensemble de k,Vk € {0, ... ,n} mots-clés, notés EKW
(pour « Existing KeyWords ») ol n est la taille du vocabulaire, ’algorithme d’inférence permet
de calculer la probabilité a posteriori P(KWi|f;, EKW) YKW; ¢ EKW. Cette distribution
représente la prédiction des mots-clés manquantes pour cette image.

Par exemple, considérons le tableau 7.3 qui présente 4 images et ses éventuels mots-clés
existants, ainsi que les mots-clés obtenus apres extension d’annotations avec (colonne 3) ou sans
(colonne 2) prise en compte des éventuelles relations sémantiques entre mots-clés.

L’annotation de la premiere image, composée de 3 mots-clés au départ, a été étendue par un
mauvais mot-clé. En effet, le bon mot-clé manquant est « shrubs ». Cette erreur est due au grand
nombre d’images de la base annotées par les 4 mots « bear », « black », « water »et « grass »,
ce qui génere une grande probabilité de cet ensemble de mots-clés.

Considérons la seconde image. Son annotation n’a pas été étendue sans prendre en compte
les relations sémantiques entre mots-clés. Ceci est & un seuil prédéfini pour sélectionner les
mots-clés. En effet, un mot-clé est sélectionné comme annotation si la probabilité de ce mot-clé
est strictement supérieure a un seuil, défini a 0.5 dans nos expérimentations. L’annotation de
la seconde image n’a pas été étendue car aucune probabilité (pour aucun terme) n’a atteint
ce seuil. Au contraire, en prenant en compte les relations sémantiques, la seconde image a été
annotée par un mot-clé correct « water », grace a la relation sémantique existant entre les termes
« river »et « water », qui augmente la probabilité du mot-clé « water »étant donné le mot-clé
« river ».

Enfin, la troisieme et la derniere images appartiennent a la méme classe « penguin ». La troi-
sieme image est completement annotée. Au contraire, la quatrieme a deux mots-clés manquants.
Son annotation a été étendue par le mot-clé incorrect « iceberg »(avec ou sans prise en compte
des relations sémantiques). En effet, le troisieme mot-clé aurait du étre « snow ». Cette erreur
est due a la similarité de couleur élevée entre la troisieme et la quatrieme image. Finalement,
grace aux relations sémantiques, ’annotation de la quatrieme image a été étendue par un mot-clé
correct « bird ». En effet, la relation sémantique entre les mots-clés « penguin »et « bird » (voir
tableau 7.2) augmente la probabilité du mot-clé « bird »étant donné le mot « penguin ».

14. on rappelle que 'on considére une image comme partiellement annotée si son nombre de mots-clés est
inférieur au nombre maximal de mots-clés observés pour une image dans la vérité terrain
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mots-clés initiaux | apres annotation | aprés annotation
sans RS avec RS
bear bear bear
black black black
water water water
grass grass
bear bear bear
black black black
river river river
water
penguin penguin penguin
iceberg iceberg iceberg
water water water
bird bird bird
penguin penguin penguin
water water water
iceberg iceberg
bird

TABLE 7.3 — Exemples d’images et de mots-clés associés, avant et apres extension d’annotations
avec ou sans relations sémantiques, en utilisant le modele GM-B

7.7 Evaluation et résultats

7.7.1 Modele de mélange GM-Mult
7.7.1.1 Données

Dans cette section, nous présentons une évaluation de notre modele sur plus de 3000 images
provenant d’Internet, et fournies par Kherfi et al. [Kherfi 04]. Ces images ont été réparties
manuellement en 16 classes. Le nombre de classes a été choisi arbitrairement, en fonction des

données. Chaque classe contient 230 images. Par exemple, la figure 7.6 présente quatre images
de la classe « cheval ».

FIGURE 7.6 — Exemples d’images de la classe « cheval »

Cette base nous a été fournie partiellement annotée : 65% de la base est annotée par 1
mot-clé, 28% par 2 mots-clés et 6% par 3 mot-clés, en utilisant un vocabulaire de 39 mots-clés.
La notion de mot-clé est a différencier de la notion de classe. En effet, un méme mot-clé peut
étre présent dans les annotations d’images de classes différentes. Par exemple, le mot-clé nature
annote plusieurs images des classes « feuilles », « fleurs »et nature. De méme, on pourra trouver
le mot-clé « eau »dans les annotations d’images des classes « chutes d’eau », « ponts »et « mer ».
Enfin, certains types d’images font partie de deux classes différentes : par exemple certaines
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images de la classe « feuilles »peuvent faire partie de la classe « foréts »et vice versa. Les images
annotées ont été choisies aléatoirement et les mots-clés sont distribués non uniformément, parmi
les images et les classes : c’est-a-dire que toutes les images ne sont pas annotées par le méme
nombre de mots-clés. De méme toutes les classes n’ont pas le méme nombre d’images annotées.
Par exemple, parmi les quatre images de la figure 7.6, la premiere est annotée par 2 mots-clés,
« animal »et « cheval ». La seconde est annotée par 1 mot-clé seulement : « animal ». Les deux
autres images n’ont aucune annotation.

Les caractéristiques visuelles utilisées sont issues d’un descripteur de couleur : un histo-
gramme des composantes RGB et de deux descripteurs de forme : la R-signature 1D , et le
descripteur HRT (voir section 6.3.1.4). Ceci va nous permettre, en plus d’évaluer notre modele,
de comparer l'efficacité du descripteur HRT', par rapport a la R-signature 1D, sur une base
d’images de scénes naturelles.

Comme dans le chapitre 6, la méthode du LASSO a été utilisée pour réduire le nombre de
variables initiales.

7.7.1.2 Protocole expérimental

Classification

Notre méthode a été évaluée en effectuant cinq validations croisées, dont chaque proportion
de D’échantillon d’apprentissage est fixée a 25%, 35%, 50%, 656% et 75% de la base. Les 75%,
65%, 50%, 35% et 25% respectivement restants sont retenus pour ’échantillon de test. Dans
chaque cas, les tests ont été répétés 10 fois, de facon a ce que chaque observation ait été utilisée
au moins une fois pour I'apprentissage et les tests. Ici encore le mode d’évaluation choisi est le
taux de reconnaissance. Pour chacune des 5 tailles de 1’échantillon d’apprentissage, on calcule
le taux de reconnaissance moyen en effectuant la moyenne des taux de reconnaissance obtenus
pour les 10 tests. Dans tous les tests, notre modele de mélange de mélanges de Gaussiennes et
de lois multinomiales (noté mélange GM-Mult), a été appris et exécuté avec des mélanges de 2
Gaussiennes et des matrices de covariance diagonales.

Le nombre de Gaussiennes a été déterminé expérimentalement, de facon a réaliser le meilleur

compromis entre temps de calcul et taux de reconnaissance. Pour ce faire, nous avons effectué
les mémes tests que dans la figure 6.10 de la section 6.7.

Extension d’annotations
Considérons maintenant le probleme d’extension d’annotations. Il est nécessaire que chaque
annotation comprenne au moins un mot-clé pour comparer les annotations apres 'extension
automatique d’annotations a la vérité terrain. 99% de la base d’images, annotée par au moins
1 mot-clé, a donc été sélectionnée comme vérité terrain. Afin d’évaluer la qualité de I’extension
d’annotations, une validation croisée a été effectuée. La proportion de chaque échantillon d’ap-
prentissage est fixée & 50% du sous-ensemble pré-sélectionné de la base comme vérité-terrain. Les
50% restants sont retenus pour I’échantillon de test. Les tests ont été répétés 10 fois, de fagon
a ce que chaque observation ait été utilisée au moins une fois pour ’apprentissage et les tests.
Ici le mode d’évaluation utilisé est le taux de bonnes annotations. Le taux moyen de bonnes
annotations est obtenu en effectuant la moyenne des taux de bonnes annotations obtenus pour
les 10 tests. Pour chaque test, le taux de bonnes annotations correspond a la proportion de
mots-clés corrects parmi les mots-clés obtenus par extension.
Il n’était pas possible de calculer les mesures de rappel et précision voir chapitre (4) en
fonction du nombre de mots-clés, couramment utilisées dans les problemes d’annotation auto-
matique. Ceci est du au fait que l'extension d’annotation n’aboutit pas a des annotations de
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méme taille pour chaque image, de par I'utilisation d’un seuil sur la probabilité des mots-clés.
Ainsi, apres extension d’annotations, certaines images seront annotées par 1 mot-clé, d’autres
par 3, d’autres par aucun. De méme, les annotations initiales (avant extension) ne sont pas de
méme taille.

Le seuil utilisé pour 'annotation a été fixé a 0.5. C’est-a-dire que, pour une image donnée,
un mot-clé sera sélectionné pour étendre son annotation si sa probabilité d’annoter cette image,
étant donnés les caractéristiques visuelles et les éventuels mots-clés existants de cette image,
est strictement supérieure a 0.5. Cette valeur a été déterminée expérimentalement, de facon a
réaliser le meilleur compromis entre le nombre de mots-clés et la qualité de 'annotation. La
figure 7.7 présente les résultats des tests que nous avons effectués afin de choisir cette valeur.
Plus précisément, cette figure montre le taux moyen de bonnes annotations (courbe verte) et le
nombre moyen de mots-clés (courbe bleue) obtenus en fonction de la valeur du seuil. Les tests
de comparaison ont été effectués en utilisant 50% de la base pour I'apprentissage et en faisant
varier le seuil de 0.1 a 0.9. Les taux présentés sont les moyennes obtenues apres validation
croisée. On remarque que plus la valeur du seuil augmente, plus le taux moyen de bonnes
annotations est élevé. Cependant, le nombre de termes sélectionnés pour 'annotation diminue
quand la valeur du seuil augmente. Nous avons donc choisi de fixer le seuil a 0.5, car cette valeur
présente un bon compromis entre qualité de I'annotation et nombre de mots-clés. En effet, il
s’agit (approximativement) de la valeur du seuil pour laquelle les deux courbes s’interceptent.
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F1GURE 7.7 — Taux moyen de bonnes annotations et nombre moyen de mots-clés obtenus en
fonction de la valeur du seuil

7.7.1.3 Résultats

Classification

Tout d’abord, considérons le tableau 7.4, présentant le nombre de variables sélectionnées pour
chaque descripteur avec la méthode du LASSO, comparé a celui obtenu avec une autre méthode
de sélection de variables : « Sequential Forward Selection » (notée SFS) [Pudil 94]. Ce tableau
montre que la sélection de variables avec la méthode du LASSO nous a permis de réduire
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significativement le nombre de variables issues de la R-signature 1D. Par contre, seulement 3
variables ont été supprimées de I’ensemble de caractéristiques issues de ’histogramme de couleur.
Ceci peut s’expliquer par la faible dimension initiale de I’histogramme de couleurs (16 valeurs
pour chaque composante R, G et B) : globalement, il y a plus de variables pertinentes et moins
de redondance entre les variables, dans un ensemble de petite taille. De plus, nous pouvons
constater que la méthode du LASSO nous a permis de sélectionner plus de variables que la
méthode SFS. En effet, la méthode SF'S sélectionne les variables en les ajoutant une par une, de
maniere itérative, & un ensemble de variables déja sélectionnées. Au contraire, le LASSO est une
méthode d’optimisation globale : il vise a faire émerger des sous-groupes de variables pertinentes
et sélectionne, de ce fait, plus de variables que les méthodes itératives.

Nombre de variables | Descripteur couleur | R-signature | HRT

Sans sélection 48 180 5760
SFS 11 7 79
LASSO 45 23 103

TABLE 7.4 — Nombre moyen de variables en fonction de la méthode de sélection de variables

Le tableau 7.5 montre 'impact de la méthode de sélection de variables sur la qualité de la clas-
sification. De facon a mesurer cet impact, une classification a été effectuée sur les caractéristiques
visuelles avec notre modele (noté mélange GM-Mult), et trois autres classificateurs : un classi-
ficateur SVM classique [Chang 01], un algorithme flou des k plus proches voisins (noté FKNN)
[Keller 85] et le modele de mélange de lois multinomiales et Gaussiennes (noté GM-Mixture)
[Blei 03], présenté dans le chapitre 4 Ces classificateurs ont été choisis pour leur aptitude a
traiter a la fois les données discretes et continues et leur efficacité en présence de grandes dimen-
sions. Le modele GM-Mixture présente les avantages supplémentaires d’étre efficace en présence
de données manquantes et de pouvoir étre utilisé en annotation. De plus, il est tres proche de
notre modele de mélange GM-Mult. Le modele GM-Mixture a été utilisé sans segmentation des
images : le descripteur de couleur et celui de forme ont été calculés sur les images entieres, et les
mots-clés sont également associés aux images entieres. De plus, comme nous considérons, dans
ce papier, un probleme de classification supervisée, la variable discrete z, utilisée dans [Blei 03]
pour représenter la classification jointe d’une image et de sa légende, n’est pas cachée pour les
images des échantillons d’apprentissage. De méme le nombre de clusters est connu. En fait, cette
variable discréte z correspond a notre variable classe « Classe ».

Nous avons comparé les taux de reconnaissance pour ces 4 classificateurs sans sélection de
variables préalable et apres la sélection d’un sous-ensemble de variables avec les méthodes SFS
et LASSO. L’algorithme flou des k plus proches voisins a été exécuté avec k = 1 et k = m, ou
m désigne le nombre moyen d’images par classe dans I’échantillon d’apprentissage.

De plus, les résultats du tableau 7.5 montrent que la sélection de variables avec la méthode
LASSO améliore le taux de reconnaissance de 1.8% en moyenne par rapport & celui obtenu sans
sélection de variables préalable, et de 6.9% en moyenne comparé & celui obtenu apres sélection
de variables avec la méthode SF'S. De plus, ce résultat est vérifié quel que soit le classificateur
utilisé. En effet, les méthodes de rétrécissement comme le LASSO sont réputées pour étre plus
stables que les méthodes itératives (voir chapitre 6), pour sélectionner des variables dans un grand
ensemble de variables mais avec peu d’exemples. Ainsi, la méthode du LASSO s’est montrée plus
robuste expérimentalement, sur cette base d’images, que la méthode SFS. Enfin, nous pouvons
remarquer que l'utilisation du LASSO a permis de réduire significativement les temps de calculs
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(tableau 7.8). Ainsi, seules les variables sélectionnées avec la méthode du LASSO ont été utilisées
dans la suite des expérimentations.

Méthode de sélection | SVM | FKNN k£ =1 | FKNN £ = m | GM-Mixture | mélange GM-Mult
Sans sélection 32.2 43.2 39 36.1 40.7
SEF'S 30.5 33.7 35 32.5 33.8
LASSO 32.6 44.1 39.3 38.9 45.2

TABLE 7.5 — Taux de reconnaissance moyens (en %), en classification visuelle (histogramme de
couleur et R-signature 1D), pour les classificateurs SVM, FKNN, GM-Mixture et le mélange
GM-Mult,en fonction de la méthode de sélection de variables

Considérons maintenant le tableau 7.6. La notation « C + R »signifie que les descripteurs R-
signature 1D et 'histogramme de couleur (« C »pour couleur et « R »pour R-signature 1D) ont
été combinés. La notation « C + R + KW »indique la combinaison des informations visuelles
(couleur et R-signature 1D) et textuelles. Enfin, la notation « C + HRT + KW »indique la
combinaison d’informations visuelles (apportées par I’histogramme de couleur et le descripteur
HRT) et sémantique (apportée par les éventuels mots-clés).

Les taux de reconnaissance confirment que la combinaison des caractéristiques visuelles et
sémantiques est toujours plus performante que I'utilisation d’un seul type d’information. En ef-
fet, on observe que la combinaison des caractéristiques visuelles et des mots-clés (quand ils sont
disponibles) augmente le taux de reconnaissance de 38.6% en moyenne comparé aux résultats
obtenus avec le descripteur couleur seul (colonne ('), de 58.3% en moyenne, comparé a la classi-
fication basée sur un seul descripteur de forme (colonnes R et HRT') et de 37% par rapport a la
classification utilisant uniquement 'information textuelle. De plus, on peut noter que pour toutes
les expérimentations, combiner deux descripteurs visuels (couleur et R-signature 1D ou couleur
et descripteur HRT') apporte en moyenne une amélioration de 16% du taux de reconnaissance,
comparé a l’'utilisation d’un seul. Enfin, la classification visuo-textuelle montre une amélioration
de 32.4% en moyenne, en terme de taux de reconnaissance, par rapport a la classification basée
sur l'information visuelle seule. Enfin, on constate que 1'utilisation du descripteur HRT a la place
de la R-signature 1D améliore le taux de reconnaissance de 0.1% en moyenne.

i‘;‘;ﬂﬁcit;gfs C | R |HRT | Mots-clés | C+ R | C + HRT | C + R + KW | C + HRT + KW
95% | 7% | 35 | 17.8 | 179 | 366 | 394 305 69.7 69.9
35% | 65% 1360 | 181|181 | 380 | 42.2 12.2 744 744
50% | 50% | 38.7 | 185 | 189 | 4Ll 15 153 791 79.7
65% | 35% | 4111206 | 205 | 415 | 46.6 16.6 8§17 818
75% | 25% | 435 | 21.8 | 219 | 451 | 52.9 53 $2.9 $3.2

TABLE 7.6 — Taux de reconnaissance (en %) de la classification visuelle vs. classification visuo-
textuelle (avec mélange GM-Mult)

Ensuite, le tableau 7.7 montre efficacité de notre approche (mélange GM-Mult) comparée
aux classificateurs SVM, FKNN et GM-Mixture. Les résultats ont été obtenus en utilisant le
descripteur de couleur et la R-signature 1D, comme caractéristiques visuelles, et les éventuels
mots-clés associés, pour constituer I'information sémantique. Il apparait que les résultats du
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mélange GM-Mult sont meilleurs que ceux du SVM, du FKNN et du GM-Mixture. Plus précisé-
ment, le mélange GM-Mult se montre sensiblement supérieur aux classificateurs SVM et FKNN.
Ces résultats ne sont pas surprenants car les SVM et le FKNN sont peu adaptés au traitement
des données manquantes. Par contre, les résultats de notre modele de mélange GM-Mult sont
tres proches de ceux obtenus par le modele GM-Mixture. Ceci est du a la similarité de ces deux
modeles. En effet, dans notre mélange GM-Mult, un mélange de Gaussiennes multivariées est
utilisé pour estimer la distribution des caractéristiques visuelles, 1a ou le modele GM-Mixture
utilise une Gaussienne multivariée. Ceci explique aussi la 1égére supériorité de notre modele, plus
précis. Cette différence de précision se révele plus significative dans I’extension d’annotations.

Spécifications | ¢y | prNN £ = 1 | FKNN & = m | GM-Mixture | mélange GM-Mult
apprentissage | test
25% 75% | 38.3 5.1 58.5 68.1 69.7
35% 65% | 41.3 62.3 58.3 73.9 74.4
50% 50% | 39.9 68.2 58.2 75.9 79.1
65% 35% | 40.5 72.9 67 80.7 81.7
75% 25% | 41.9 73.2 69.3 81 82.9

TABLE 7.7 — Taux de reconnaissance (en %) des classificateurs SVM, FKNN et GM-Mixture vs.
notre mélange GM-M

Enfin, le tableau 7.8 montre les temps CPU du modele GM-Mixture comparés a ceux de
notre modele de mélange GM-Mult, pour les phases d’apprentissage et de test, dans les mémes
conditions expérimentales que dans le tableau 7.7. Les expérimentations ont été menées sur
PC doté d’'un processeur Intel Core 2 Duo 2,40 GHz, 2 Go RAM, Windows OS. Les deux
classificateurs ont été exécutés avec Matlab(©). Le temps CPU est plus élevé pour le modele de
mélange GM-Mult, car il dépend du nombre de Gaussiennes (dans ce cas, 2) et de la précision
de lalgorithme EM, mais il reste faible de 'ordre de 0.04s par image en phase de classification
hors apprentissage. Le modele GM-Mixture est plus rapide car il n’utilise qu'une Gaussienne
multivariée. Cependant, la différence en temps de calcul entre les deux méthodes est négligeable
(inférieure & 0.015s par image).

. GM-Mixture sans SV | GM-Mult sans SV | GM-Mixture avec SV | GM-Mult avec SV
Apprentissage

app test app test app test app test
25% 91.1 86.5 137.3 145 80.8 53.7 101.5 77
35% 127.2 80.6 178.4 128.3 106 47.9 134.3 71.7
50% 177 56.7 284.3 113 156.5 34.9 202.8 55.5
65% 255.9 40.5 388.4 75.3 209.2 25.1 277.7 37.4
75% 263.4 30.3 460.7 58.5 227.6 15 300 26.5

TABLE 7.8 — Temps CPU (en secondes) du modele GM-Mixture vs. modele mélange GM-Mult,
avec ou sans sélection de variables avec le LASSO (SV). Les temps CPU sont donnés pour la
classification visuo-textuelle de toutes les images test

Extension d’annotations

Le tableau 7.9 compare les taux de bonnes annotations obtenus par notre approche (mé-
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lange GM-Mult) par rapport au modele de mélange de lois multinomiales et Gaussiennes (GM-
Mixture). On observe que notre modele est sensiblement meilleur que le modele GM-Mixture.
Comme en classification, cette supériorité est due au fait que notre modele utilise un mélange
de Gaussiennes multivariées pour estimer la distribution des caractéristiques visuelles, la ol le
modele GM-Mixture utilise une Gaussienne multivariée.

GM-Mixture | mélange GM-Mult
36 77.5

TABLE 7.9 — Taux moyens de bonnes annotations (en %), obtenus par le modele GM-Mixture
vs. notre modele mélange GM-Mult

De plus, le tableau 7.10 montre les temps CPU du modele GM-Mixture comparés a ceux de
notre modele de mélange GM-Mult, pour les phases d’apprentissage et de test, dans les mémes
conditions expérimentales que dans le tableau 7.9. Les deux classificateurs ont été exécutés avec
Matlab(©). Le temps CPU de notre modele GM-Mult est environ 2 fois supérieur a celui du modele
GM-Mixture, pour les mémes raisons que celles évoquées précédemment (nombre de Gaussiennes
et précision dans l'algorithme EM) mais il reste inférieur a 0.04s par image. Compte tenu de
I’écart significatif entre les taux de bonnes annotations des deux méthodes, il nous semble que

le compromis entre précision d’annotation et temps de calcul est meilleur pour notre modele de
mélange GM-Mult.

GM-Mixture mélange GM-Mult
apprentissage | test | apprentissage | test
121.3 27.6 231.5 54

TABLE 7.10 — Temps CPU (en secondes) du modele GM-Mixture vs. modele mélange GM-Mult.
Les temps CPU sont donnés pour I'extension d’annotations de toutes les images test

Enfin, des annotations ont été ajoutées automatiquement a toutes les images de la base de
facon a ce que chacune soit annotée par 3 mots-clés. Puis, afin d’évaluer la qualité de cette exten-
sion d’annotations, la classification visuo-textuelle a été répétée avec les mémes spécifications que
dans le tableau 7.6. Le tableau 7.11 montre 'efficacité de notre extension automatique d’annota-
tions. En effet, les taux de reconnaissance apres I’extension d’annotations sont toujours meilleurs
qu’avant. De plus, 'extension automatique d’annotations améliore le taux de reconnaissance de
6.8% en moyenne.

Spec.l fications Avant extension d’annotations | Apres extension
apprentissage | test
25% 75% 69.7 77
35% 65% 74.4 79.3
50% 50% 79.1 85.4
65% 35% 81.7 87.6
75% 25% 82.9 92.7

TABLE 7.11 — Taux de reconnaissance (en %) de la classification visuo-textuelle (avec mélange
GM-M) avant et apres extension automatique d’annotations
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7.7.1.4 Conclusion

Nous avons proposé un modele efficace permettant de combiner 'information visuelle et
textuelle, de traiter les données manquantes et d’étendre des annotations existantes & d’autres
images. Afin de diminuer la complexité de notre méthode, nous avons adapté une méthode de
sélection de caractéristiques, qui a montré expérimentalement son efficacité. Nos expérimen-
tations ont été effectuées sur une base d’images partiellement annotées provenant d’Internet.
Les résultats montrent que la classification visuo-textuelle a amélioré le taux de reconnaissance
comparée a la classification basée sur I'information visuelle seule. De plus, notre réseau Bayé-
sien a été utilisé pour étendre des annotations a d’autres images, ce qui a encore amélioré le
taux de reconnaissance. Enfin, la méthode proposée s’est montrée compétitive par rapport a des
classificateurs classiques, aussi bien en classification qu’en extension automatique d’annotations.

D’autre part, ce modele donne des résultats proches, mais supérieurs a ceux du modele GM-
Mixture. Nous verrons, dans la section suivante, qu’avec le nouveau modele GM-B, I’écart avec
le modele GM-Mixture (en terme de taux de reconnaissance et de taux de bonnes annotations)
se creuse encore.

7.7.2 Modele de mélange GM-B
7.7.2.1 Données

Dans cette section, nous présentons une évaluation de notre modele sur plus de 30000 images
provenant de la librairie d’images COREL, et fournies par Vasconcelos and al. [Carneiro 07]. Ces
images sont réparties en 306 classes. Cette base est partiellement annotée. La connaissance d’un
mot-clé pour une image de détermine pas la valeur de sa classe. En effet, un méme terme peut
apparaitre dans 'annotation d’images de différentes classes. Par exemple, 4 images de classes
différentes, avec le mot-clé « duck »en commun, sont données dans le tableau 7.12. De plus,
certaines classes se chevauchent, i. e. que plusieurs images de la base sont dans deux classes
différentes.

water bird
duck duck
reflection water
flock close-up
ng Kong Classe : african birds
bird duck
duck food
mallard cuisine
baby = meal
Jlasse : waterfowl ’lasse @ cuisine

TABLE 7.12 — Exemples d’images, avec leurs classes et éventuels mots-clés

Enfin, toutes les images n’ont pas le méme nombre de mots-clés. 72% des images de la base
sont annotées par 4 mots-clés, 23% par 3 mots-clés, 4% par 2 mots-clés et 0.5% par 1 mot-clé (.
e. 99.5% des images de la base sont annotées par au moins 1 mot-clé), en utilisant un vocabulaire
de 1036 mots-clés. Par conséquent, dans cette base, les images annotées par moins de 4 mots-
clés sont considérées comme étant partiellement annotées. De plus, toutes les classes n’ont pas
le méme nombre d’images annotées. Enfin, la base ne contient pas que des images d’animaux.
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Par exemple, elle contient, sans étre exhaustifs, des images de paysages, de lieux publics, de
personnes de différents pays, des sceénes de sport, d’objets, d’aliments, etc..

Les caractéristiques visuelles sont les mémes que celles utilisées dans la section 7.7.1, & savoir
un histogramme des composantes RGB et un descripteur de forme : la R-signature 1D. De
méme, la méthode du LASSO a été utilisée pour réduire le nombre de variables initiales.

7.7.2.2 Protocole expérimental

Avant d’étudier les méthodes d’évaluation de la classification et de I’annotation, il faut établir
les dépendances entre mots-clés. Ces dépendances sont établies a partir du vocabulaire. On
définit une relation de dépendance entre deux mots-clés appartenant au méme « synset »(groupe
sémantique), comme défini dans Wordnet [Fellbaum 98].

De plus, comme pour le modele GM-Mult, le nombre de Gaussiennes a fixé a deux. Ce nombre
a été déterminé expérimentalement, de facon & réaliser le meilleur compromis entre temps de
calcul et taux de reconnaissance. Pour ce faire, nous avons effectué les mémes tests que dans la
figure 6.10 de la section 6.7.

Classification

Notre méthode a été évaluée en effectuant 6 validations croisées, dont chaque proportion de
I’échantillon d’apprentissage est fixée a 25%, 35%, 50%, 65%, 75% et 90% de la base. Les 75%,
65%, 50%, 35%, 25% et 10% respectivement restants sont retenus pour 1’échantillon de test.
Dans chaque cas, les tests ont été répétés 10 fois, de fagon a ce que chaque observation ait été
utilisée au moins une fois pour 'apprentissage et les tests. Ici encore le mode d’évaluation choisi
est le taux de reconnaissance. Pour chacune des 6 tailles de ’échantillon d’apprentissage, on
calcule le taux de reconnaissance moyen en effectuant la moyenne des taux de reconnaissance
obtenus pour les 10 tests. Pour chaque test, le taux de reconnaissance correspond au ratio entre
le nombre d’images bien classifiées et le nombre d’images de I’échantillon de test. Dans tous les
tests, notre modele de mélange de lois de Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes (noté GM-
B), a été appris et exécuté avec des mélanges de 2 Gaussiennes et des matrices de covariance
diagonales.

Extension d’annotations

Considérons maintenant le probleme d’extension d’annotations. Il est nécessaire que chaque
annotation comprenne au moins un mot-clé pour comparer les annotations apres ’extension
automatique d’annotations a la vérité terrain. 99.5% de la base d’images, annotée par au moins
1 mot-clé, a donc été sélectionnée comme vérité terrain. Comme pour la classification, 6 vali-
dations croisées ont été effectuées. Les tests sont répétés 10 fois de sorte que chaque image soit
utilisée pour I'apprentissage et les tests. Pour chaque test, ’annotation des images a été étendue
automatiquement jusqu’a 4 mots-clés. Comme dans la section 8.2.2, le mode d’évaluation utilisé
est le taux de bonnes annotations. Ce taux est calculé de le méme fagon que pour le modele
GM-Mult (voir section 7.7.1).

Enfin, le seuil utilisé pour 'annotation a été fixé a 0.5, comme dans le modele GM-Mult (voir
section 7.7.1). Cette valeur a été déterminée expérimentalement, de fagon a réaliser le meilleur
compromis entre le nombre de mots-clés et la qualité de 'annotation (voir la figure 7.7, dans la
section 7.7.1).

7.7.2.3 Résultats
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Classification

Considérons le tableau 7.13. Notre modele de mélange de lois de Bernoulli et de mélanges
de Gaussiennes a été utilisé pour combiner différents types d’information. La notation « C +
S »signifie que des descripteurs de couleur et de forme (« C »pour couleur, « S »pour forme
(shape)) ont été combinés et « C + S + KW »integre l'information textuelle (« KW »pour
keywords 4. e. mots-clés). Les taux de reconnaissance confirment que la combinaison de caracté-
ristiques visuelles et sémantiques entraine une meilleure classification que 'utilisation d’un seul
type d’information.

proportion apprentissage | C S | KW | C+S|C+S+ KW
25% 20.6 | 16.5 | 48.3 | 23.6 58.5
35% 22.8 | 16.8 | 54.5 24 59
50% 23.4 | 184 | 61.4 | 24.3 64.2
65% 24.1 1 19.1 | 624 26 65.6
75% 26 | 199 | 67.8 | 264 69.8
90% 26 | 24 | 69.2 | 28.8 76

TABLE 7.13 — Taux de reconnaissance moyens (en %) de notre modele GM-B sans relations
sémantiques

Le tableau 7.14 montre les taux de reconnaissance obtenus avec notre modele GM-B, en
prenant en compte les relations sémantiques entre mots-clés pré-établies (colonne « avec RS »,
RS pour relations sémantiques), ou non (colonne « sans »). Ces résultats montrent que la prise en
compte des relations sémantiques entre mots-clés améliore le taux de reconnaissance de 10.5%.
De plus, le tableau 7.14 montre l'efficacité de notre approche (modele GM-B) comparée au
modele de mélange de Gaussiennes et de lois multinomiales (GM-mixture) [Blei 03]. Le modele
GM-Mixture a été utilisé dans segmentation des images, comme dans dans la section précédente.

Les résultats ont été obtenus en utilisant les caractéristiques visuelles des images et leurs
éventuels mots-clés associés. Il apparailt qu’en prenant en compte les relations sémantiques entre
mots-clés, notre modele GM-B a de meilleurs taux de reconnaissance que le modele GM-Mixture.
De plus, pour chaque taille d’échantillon d’apprentissage, un test de Student pour échantillons
appariés [Feller 68] a été utilisé pour comparer les taux de reconnaissance moyens (sur les 10
tests de la validation croisée) du modele GM-Mixture et de notre modele GM-B. Quelle que soit
la taille de I’échantillon d’apprentissage, la valeur ¢ (voir les écarts-types des différences et les
valeurs de ¢t dans la tableau 7.15) montre que la moyenne des taux de reconnaissances obtenus
avec notre modele GM-B, avec relations sémantiques, est statistiquement différente que celle du
modele GM-Mixture, avec un risque inférieur a 1% et un degré de liberté de 9.
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. . GM-B
Apprentissage | GM-Mixture sans | avec RS

25% 61 58.5 68.7
35% 62.4 59 69.5
50% 67.2 64.2 76.2
65% 67.7 65.6 75.4
75% 72.2 69.8 80.4
90% 78.6 76 86

TABLE 7.14 — Taux de reconnaissance moyens (en %) du modele GM-Mixture vs. notre modele
GM-B

Apprentissage | écart-type de la différence | valeur de ¢
25% 0.33 22.96
35% 0.2 35.5
50% 0.095 94.3
65% 0.098 78.99
75% 0.16 50.86
90% 0.11 64.06

TABLE 7.15 — Test de Student pour la comparaison de moyennes des taux de reconnaissance du
modeéle GM-Mixture vs. notre modele GM-B avec RS en classification visuo-textuelle

Extension d’annotations Le tableau 7.16 compare les taux de bonnes annotations obtenus
avec et sans prise en compte des relations sémantiques entre mots-clés. On peut observer que la
prise en compte des relations sémantiques améliore les taux de bonnes annotations de 6.9% en
moyenne. Le tableau 7.16 compare aussi les taux de bonnes annotations obtenus avec le modele
GM-Mixture et notre modele GM-B. On peut voir que notre modele est meilleur que le modele
GM-Mixture, méme sans prendre en compte les relations sémantiques entre mots-clés.

Enfin, en utilisant le méme test que dans le tableau 7.15, on peut remarquer que le taux
moyen de bonnes annotations obtenu avec notre modele GM-B, avec relations sémantiques, est
statistiquement différent que celui du modele GM-Mixture (voir valeurs de ¢ dans le tableau
7.17).
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. . GM-B
Apprentissage | GM-Mixture sans | avec RS

25% 40 52 71

35% 56.2 72.6 78.9
50% 60 72.8 79.6
65% 61.7 771 79.7
75% 66 78.9 82.3
90% 68.7 79 82.4

TABLE 7.16 — Taux moyens (in %) de bonnes annotations du modele GM-Mixture vs. notre
modele GM-B

Apprentissage | écart-type de la différence | valeur de ¢
25% 0.58 53.32
35% 0.14 155.85
50% 0.14 138.47
65% 0.23 81.26
75% 0.2 77.71
90% 0.13 100.67

TABLE 7.17 — Test de Student pour la comparaison de moyennes des taux de bonnes annotations
du modele GM-Mixture vs. notre modele GM-B avec RS en extension automatique d’annotations

7.8 Conclusion

Nous venons de proposer deux approches de modélisation, classification et extension d’images
partiellement annotées. Contrairement au modele GM-Mult, le modele GM-B a 'avantage de
prendre en compte des relations sémantiques entre les termes annotant les images. Les résul-
tats expérimentaux obtenus en classification visuo-textuelle ont montré que la représentation
des relations sémantiques améliore le taux de reconnaissance. De plus, notre approche a par-
ticulierement montré de bonnes performances en extension automatique d’annotations. Enfin,
I’évaluation, sur plus de 30000 images, a montré que nos modeles sont compétitifs face aux
modeles de ’état de ’art.
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Chapitre 8

Recherche d’images de sceénes
naturelles

8.1 Contexte

Dans l'introduction générale (chapitre 1), nous avons vu qu’une fois les images indexées,
différents besoins concernant ’acces a ces images apparaissaient, correspondant chacun a une
tache différente : le parcours séquentiel d’un ensemble d’images dans la cas ou 'utilisateur n’a pas
vraiment d’idée de ce qu’il recherche ; la recherche d’images, quand 'utilisateur sait précisément
ce qu’il recherche et qu’il est capable de I'exprimer a partir de mots-clés ou d’une image exemple
(requéte) ; et enfin la classification d’images, qui permet de regrouper entre elles des images
ayant des thématiques proches et fournit ainsi une représentation simplifiée et ordonnée d’un
ensemble d’images, qui permettra une manipulation et un acces a I'information faciles et rapides
dans de grandes bases d’images.

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé différentes approches au probleme de classi-
fication d’images. Ici, on va s’intéresser a la recherche d’images a partir d’exemples. Le contexte
est le suivant : a partir d’'une base d’images partiellement annotées, on souhaite, a partir d’une
image requéte annotée ou non, rechercher les images les plus proches. Des bases d’images partiel-
lement annotées sont considérées, car, comme on a pu le voir dans I’état de ’art, les annotations
constituent de 'information sémantique utile & la recherche d’images. Cependant, on a vu aussi
que les annotations obtenues manuellement sont les plus pertinentes et donc les plus efficaces.
Or, 'annotation manuelle, surtout dans le cas de grandes bases d’images, constitue un travail
fastidieux. Pour réaliser le meilleur compromis possible entre le cout de ’annotation manuelle
préalable et 1'utilité des annotations, on souhaite proposer une méthode efficace sur des bases
d’images partiellement annotées, c’est-a-dire ou seul un sous-ensemble d’images de la base dis-
pose d’annotations et ou le nombre de mots-clés peut différer suivant les images. Enfin, afin de
retourner a l'utilisateur les images correspondant le plus & ses besoins, on souhaite modéliser ses
préférences grace a un processus de retour de pertinence avec exemples positifs et négatifs. En
effet, comme nous avons pu le voir dans 1’état de 'art, les processus de retour de pertinence,
méme s’ils restent coliteux pour I'utilisateur, améliorent grandement la qualité des résultats de
recherche, d’autant plus si les exemples négatifs et positifs sont pris en compte.

143
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8.2 Recherche visuo-textuelle avec des modeles graphiques pro-
babilistes

Le probléme de recherche d’images peut étre vu comme un probléme de classification non
supervisé ou la variable classe est « cachée », i. e.. En effet, retrouver les images proches d’une
image requéte revient a retourner, de maniere ordonnée, les images provenant de la méme classe
que 'image requéte. Ainsi, comme dans les approches de classification visuo-textuelle proposées
dans le chapitre 7, notre choix s’est porté vers les modeles graphiques probabilistes, afin de
résoudre notre probleme de recherche d’images. En effet, en plus de permettre de modéliser des
données de différents types (caractéristiques visuelles et information sémantique, continues ou
discretes), ils fournissent aussi un apergu des relations entre les différents éléments inhérents au
processus de recherche d’images visuo-textuelle avec processus de retour de pertinence et surtout
ils permettent d’effectuer efficacement la recherche.

Ce chapitre est donc organisé de la facon suivante : dans la section 8.3, nous présentons notre
modele graphique probabiliste pour la recherche d’images, intégrant un processus de retour de
pertinence, afin d’évaluer ce modele dans la section 8.4. Enfin, la section 8.5, nous concluons en
donnant les avantages et inconvénients de ce modele.

8.3 Modele pour la recherche d’images avec retour de
pertinence avec exemples positifs et négatifs

Nous proposons un modele hiérarchique probabiliste de données de différents types : images
et mots-clés associés. Ce modele a le double avantage de permettre de modéliser de telles données
et d’étre utilisé pour rechercher des images, a partir d’'une image accompagnée éventuellement
de mots-clés, dans de grandes bases d’images partiellement annotées. On rappelle qu’une image
est considérée comme partiellement annotée si elle comporte moins de mots-clés que le nombre
maximal de mots-clés disponibles dans la vérité-terrain pour une image.

8.3.1 Définition du modele proposé

Cette section décrit comment chaque élément utilisé pour la recherche va étre modélisé.
Quelques définitions des variables utilisées pour représenter les différents éléments sont né-
cessaires. Considérons les préférences de 'utilisateur comme deux images qu’il pourra « poin-
ter »parmi celles retournées comme résultat d’une requéte. La premiere image pointée par 1'uti-
lisateur est une image qu’il considérera comme étant proche de la requéte, et va constituer un
exemple dit positif (car cette image répond positivement a la requéte) dans le processus de retour
de pertinence. La deuxieme image pointée par l'utilisateur, au contraire, sera une image que ce
dernier considérera comme éloignée de la requéte, et va représenter un exemple dit négatif (dans
le sens ou cette image ne répond pas a la requéte) dans le processus de retour de pertinence.

Pour caractériser ces deux images, les mémes caractéristiques visuelles que celles utilisées
pour représenter 'image requéte sont utilisées. Par contre elles ne sont pas accompagnées de
mots-clés, car seules les images sont désignées par l'utilisateur lors du processus de retour de
pertinence.

Les caractéristiques visuelles sont considérées comme des variables continues. En effet, les
descripteurs d’images utilisés fournissent des vecteurs de caractéristiques continues. Les éventuels
mots-clés associés aux images sont considérés comme des variables discretes suivant une loi
multinomiale. En effet, pour chaque annotation possible est considérée comme une variable
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discrete prenant ses valeurs dans le vocabulaire utilisé. De plus, I’observation de la distribution
sur les différents histogrammes des variables caractéristiques nous a conduits & considérer que
les caractéristiques visuelles peuvent étre estimées par des densités a mélanges de Gaussiennes.

Considérons alors trois variables discretes latentes, chacune utilisée pour représenter la
classe virtuelle d’appartenance, respectivement d’une image requéte, de I'exemple positif et de
Iexemple négatif. On a donc un modele de mélange de Gaussiennes (GMM) par classe, pour
chaque variable latente classe. Or un GMM peut étre représenté par le modele graphique pro-
babiliste de la figure 8.1, dont les explications ont déja été données dans le chapitre 6.

FI1GURE 8.1 — GMMs représentés par un modele graphique probabiliste

Ainsi le modele proposé inclut 3 occurrences de ce modele graphique : une pour représenter
les exemples positifs (notée GMMs 1), une pour les exemples négatifs (GMMs 2) et une pour
I'image requéte (GMMs 3). Ces sous-modeles sont entourés en vert dans le modele complet donné
dans la figure 8.2 ou :
— les neeuds CL-PI, CL-NI et CL-QI correspondent respectivement aux variables latentes
« Classe »des exemples positifs (PI), exemples négatifs (NI) et a 'image requéte (QI),

— les noeuds C-M1, C-M2 and C-M3 correspondent respectivement aux variables latentes
« Composante »du modeéle de mélange de Gaussiennes associé aux exemples positifs, aux
exemples négatifs et a I'image requéte,

— les neeuds G-M1, G-M2 et G-M3 correspondent respectivement aux variables continues

« Gaussienne »du modele de mélange de Gaussiennes associé aux exemples positifs, aux
exemples négatifs et a 'image requéte.

Maintenant le modele peut étre complété par les variables discretes correspondant aux éven-
tuels mots-clés associés a I'image requéte. Ces variables discretes, notées KW 1, ... KW n,
sont supposées avoir une distribution de probabilité multinomiale sur le vocabulaire de mots-clés.

Des a priori de Dirichlet[Robert 97], ont été utilisés pour I'estimation des probabilités des
variables mots-clés. Comme les variables continues correspondant aux caractéristiques de I'image
requéte, les variables discrétes correspondant aux mots-clés associés aux images requétes sont
inclues dans la graphe en les connectant a la variable latente classe de 'image requéte.

Enfin, une variable discrete latente est nécessaire pour représenter la classe virtuelle d’appar-
tenance de I'image pertinente retournée. La classe des images pertinentes (proches de la requéte)
est supposée avoir des dépendances avec les autre variables latentes classes. Ainsi la variable re-
présentant la classe des images pertinentes, notée RI dans la figure 8.2, est la racine du graphe
et est reliée aux trois autres variables latentes classes.

La variable latente @ montre qu’un a priori de Dirichlet est utilisé. Le cadre autour de la
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variable KW indique n répétitions de la variable KW, pour chaque mot-clé.

Le sous-graphe Requete, entouré en rouge, signifie que chaque image et ses mots-clés sont
supposés avoir été générés conditionnellement a la méme classe virtuelle.

Par conséquent les parametres du mélange de lois multinomiales et de mélanges de Gaus-
siennes résultant doivent correspondre. Concréetement si une image requéte, représentée par des
caractéristiques visuelles, a une grande probabilité étant donnée une classe virtuelle, alors ses
mots-clés doivent aussi avoir une grande probabilité dans cette méme classe virtuelle.

FIGURE 8.2 — Le modeéle de recherche d’images proposé

8.3.2 Recherche d’images

Afin de rechercher les images les plus proches d'une image requéte f;, le noeud classe de
I'image requéte CL — QI est inféré grace a l'algorithme de passage de message. Cette image,

caractérisée par ses caractéristiques visuelles continues v;, ... ,v;,, et ses éventuels mots-clés
KW 1;, ... , KW n; est considérée comme une « évidence »représentée par :
P(f]) = P('Uj17 ,Ujm,KW 1j, ,KW ?’Lj) =1

quand le réseau est évalué. Grace a l'algorithme d’inférence, les probabilités de chaque nceud
sont mises a jour en fonction de cette évidence. Apres la propagation de croyance, on connait,
Vi € {1, ... ,k}, la probabilité a posteriori :

P(C”fj)zp(ci"l}jl, ,Ujm,KW 1ja ,KW nj)

Si 'on dispose d’une image exemple positive pour le retour de pertinence, la classe cachée
de cette image CL — PI est inférée de la méme maniere.

Enfin, si 'on dispose d’une image exemple négative pour le retour de pertinence, la classe
cachée de cette image CL — NI est inférée de la méme maniere.
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Il est parfaitement possible d’intégrer plusieurs exemples positifs et négatifs. Pour ce faire,
il suffit d’entrer plusieurs évidences, chaque évidence correspondant a 1’observation des caracté-
ristiques visuelles sur une image exemple.

La classe cachée des images pertinentes est alors inférée.

On infere alors la classe de chaque image de la base de recherche, comme s’il s’agissait d’une
image requéte seule (non accompagnée d’images exemples positifs ou négatifs).

Finalement, les images considérées comme les k plus proches de la requéte sont les images de
la base dont la classe inférée est la méme que la classe inférée pour les images pertinentes (RI),
avec les k plus grandes probabilités d’appartenance a cette classe.

8.4 FEvaluation et résultats

8.4.1 Données

La base de données est la méme que celle utilisée dans la section 7.7.1. On rappelle qu’il
s’agit d’une base de plus de 3000 images provenant d’Internet.

Les caractéristiques utilisées sont un descripteur de couleur (histogramme des composantes
RGB) et un descripteur de forme : la R-signature 1D, tous deux utilisés dans le chapitre 7.

8.4.2 Protocole expérimental

Comme dans les chapitres 6 et 7, la méthode du LASSO a été utilisée pour réduire le nombre
de variables initiales.

De plus, le nombre de Gaussiennes a fixé a deux. Ce nombre a été déterminé expérimentale-
ment, de fagon a réaliser le meilleur compromis entre temps de calcul et taux de reconnaissance.
Pour ce faire, nous avons effectué les mémes tests que dans la figure 6.10 de la section 6.7.

Ensuite, les expérimentations ont été menées en considérant successivement chaque image
de la base comme image requéte. Pour chaque requéte, les résultats sont retournés sous la forme
d’une liste ordonnée de 30 images. Ce nombre a été limité a 30 en fonction des principes d’élabo-
ration d’Interfaces Homme-Machine ergonomes. En effet, il faut limiter le nombre d’informations
affichées dans une page pour permettre aux utilisateurs de s’y retrouver.

Comme nous I’a vu dans la section 8.3, les images considérées comme étant pertinentes pour
une requéte sont celles de la méme classe (on rappelle que cette variable est cachée/latente).
Le processus de retour de pertinence avec exemple positifs a été exécuté de la fagon suivante :
une image de la méme classe que I'image requéte, choisie de fagon aléatoire dans la classe, est
considérée comme exemple positif. Concernant le processus de retour de pertinence avec exemple
négatifs, une image non pertinente, choisie également de facon aléatoire parmi les classes diffé-
rentes de la classe de I'image requéte, sont considérées comme des exemples négatifs. Le processus
de retour de pertinence a été testé avec 1 et 10 itérations. C’est-a-dire que dans le cas des 10 ité-
rations, une méme image a été présentée 10 fois comme image requéte, et a chaque résultat, une
image pertinente pour la requéte était choisie (parmi la liste résultat) comme exemple positif, et
une image non pertinente comme exemple négatif, avant de relancer le processus de recherche.
Les itérations sont faites grace a ’algorithme. Notre algorithme permet de présenter plusieurs
exemples positifs et négatifs. Cependant, nous avons fait le choix de ne préciser qu’'un exemple
positif et un exemple négatif, pour minimiser I'intervention de I'utilisateur.

Pour évaluer la qualité de la recherche, une mesure de précision, fonction du rang d’une image
dans la liste retournée, a été utilisée. Cette précision moyenne, notée P, utilisée dans le tableau
8.1, est exprimée en %. Soit n la taille de la base (i. e. le nombre d’images qu’elle contient). Soit
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QL;, V5 € {1, ... ,n}, une image requéte. Alors les k,Vk € {1, ... ,30} précisions de recherche
de I'image ()I; sont définies par :

# images pertinentes parmi les k premieres images de la liste
ko k

30
n Zk:l ij

P;

8.4.3 Résultats

Considérons le tableau 8.1. La notation « VF »signifie que les caractéristiques visuelles ont
été utilisées. La notation « KW »indique que l'information textuelle a été utilisée. Quant a
la notation « PRF »(respectivement « RF »), elle indique l'utilisation du processus de retour
de pertinence avec exemples positifs seulement (respectivement avec des exemples positifs et
négatifs).

Les résultats confirment que la combinaison de caractéristiques visuelles et sémantiques avec
retour de pertinence améliore la précision de la recherche. En effet, on observe que la combinaison
de caractéristiques visuelles et d’éventuels mots-clés améliore la précision de recherche de 26.4%
en moyenne comparée a la recherche d’images par le contenu. De plus, on peut noter que le
processus de retour de pertinence, avec exemples positifs seulement, améliore la précision de
recherche de 10.1% en moyenne. L’ajout d’exemples négatifs dans le processus de retour de
pertinence améliore encore la précision de 8%.

Pour résumer, on a atteint une amélioration de 44.5% en moyenne en procédant & une
recherche visuo-textuelle associée & un processus de retour de pertinence avec exemples positifs
et négatifs, comparée a une recherche d’image par le contenu.

VF + KW + PRF VF + KW + RF
VE | VE 4+ KW 1 itération | 10 itérations | 1 itération | 10 itérations
44.3 70.7 79.3 82.4 86.7 91

TABLE 8.1 — Précisions moyennes de recherche (P en %)

Considérons maintenant la figure 8.3, représentant les précisions moyennes en fonction du
rang k dans la liste résultat, dans les mémes conditions que dans le tableau 8.1. Le processus de
retour de pertinence a été testé avec 10 itérations (courbes bleue et rose).

La courbe rouge (VF = caractéristiques visuelles uniquement), toujours en dessous des 3
autres, montre la robustesse de la recherche visuo-textuelle. De plus, on remarque que les courbes
rouge et jaune, obtenues sans processus de retour de pertinence, décroissent continuellement.

Au contraire, les 2 autres courbes croissent a partir de 25 images environ, grace au retour de
pertinence. Ceci peut s’expliquer par le fait qu’une grande valeur de k laisse plus de variabilité
quant a la « reformulation »de la requéte : une grande valeur de & laissera plus de chances a
de nouvelles images (dont des images pertinentes) de rentrer dans le top k, a chaque itération
de retour de pertinence. Ceci montre que la valeur maximale de k, fixée a 30 dans un soucis
d’ergonomie, pourrait encore étre augmentée, pour permettre encore plus de variabilité au top
k et améliorer encore les résultats. Augmenter le nombre d’itérations permet aussi d’améliorer
les résultats de recherche. Nous pouvons le constater sur le tableau 8.1. Enfin, pour fixer la
valeur maximale de k, il faut trouver un compromis entre précision de recherche et ergonomie
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de I’application. En effet, une petite valeur de k offre une meilleur ergonomie mais nécessite plus
d’itérations pour atteindre une bonne précision.

De plus, la courbe rose, toujours au dessus de la bleue, montre I'intérét d’utiliser les exemples
négatifs, en plus des positifs, dans le processus de retour de pertinence.

100 ¢ T T T T T
o VF —+—
VF + KW
. VF + KW + PRF ------
0 VF+KW+RF & E
¥ N &
k. s i
80 - o i
70 - e .
P 60 - E
50 -
40 -
30 -
20 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30
k

FI1GURE 8.3 — Précision P en fonction du rang k

D’autre part, le tableau 8.2 montre une image requéte (1ére colonne) et les 5 premiéres images
retrouvées pour cette requéte. La premiere ligne montre les images retrouvées sans retour de
pertinence. La deuxieme ligne montre les images retrouvées suite a une itération du processus
de retour de pertinence, avec un exemple positif et un exemple négatif.

Sur la premiere ligne, sans retour de pertinence, on constate que la derniere image n’est pas
pertinente. Cette erreur a eu lieu car cette image, représentant des aliments sur une table, est
annotée non seulement par le terme « nourriture »mais aussi par le mot-clé « fleur ». Cette image
a été utilisée en exemple négatif pour le processus de retour de pertinence. Et c’est la premiere
image qui est utilisée en exemple positif.

Enfin, sur la deuxieme ligne, apres une itération de retour de pertinence, toutes les images
retrouvées sont pertinentes. Le systeme a finalement appris que si une image est annotée a la
fois par « nourriture »et « fleur »elle n’est pas pertinente pour une image requéte annotée par le
seul mot « fleur ».
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requéte « fleur » Images retrouvées

TABLE 8.2 — Exemple d’une image requéte et des images retrouvées par recherche visuo-textuelle

Enfin, le tableau 8.3 les 5 premieres images retrouvées pour une requéte sur le mot-clé
« forét ». La premiere ligne montre les images retrouvées sans retour de pertinence. La deuxiéme
ligne montre les images retrouvées suite a une itération du processus de retour de pertinence,
avec un exemple positif et un exemple négatif.

Sur la premiere ligne, sans retour de pertinence, la quatrieme image est désignée comme non
pertinente. Cette erreur provient du fait que cette image est annotée a la fois par les termes
« forét »et « voiture ». Il en est d’ailleurs de méme pour la deuxieme image. La premiére image
est désignée comme exemple positif.

Suite a une itération de retour de pertinence, on peut observer les nouveaux résultats sur
la deuxieme ligne. Le systéme a finalement appris que si une image est annotée a la fois par
« forét »et « voiture »elle n’est pas pertinente pour une image requéte annotée par le seul mot
« forét ». Cependant, dans ce résultat, on pourrait considérer la deuxieme image, la troisieme,
voire la derniére comme non pertinentes. En effet, sur la deuxiéme image on peut observer des
cyclistes sur une route de forét. La pertinence ou non de cette image pour la requéte « forét »va
dépendre de 'utilisateur. Il est est de méme pour la troisieme image sur laquelle on peut observer
un pont, et pour la derniere image sur laquelle on peut observer des gens. Enfin, méme si la
pertinence de ces images n’est pas claire, elles ont toutes été renvoyées par le systeme car elles
sont annotées par au moins un mot-clé « forét ».
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Requéte

Images retrouvées

« forét »

« forét »

TABLE 8.3 — Exemple d’images retrouvées pour une recherche visuo-textuelle sur le mot-clé
« forét »

8.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats d’'un modele probabiliste permettant de
rechercher des images sur la base d’informations visuelles et/ou textuelles extraites des images.
Ce modele autorise en plus un processus de retour de pertinence, avec exemples positifs et
négatifs. Les résultats ont montré que l'utilisation d’information sémantique, contenue dans
les mots-clés annotant certaines images de la base, améliore la précision de recherche obtenue
seulement en prenant en compte les caractéristiques visuelles extraite des images.

Par contre, notre modele présente 'inconvénient d’étre tres lourd en terme de temps de
calcul, d’autant plus qu’il y a d’itérations dans le processus de retour de pertinence. En effet, le
temps CPU moyen de réponse pour une image (avec retour de pertinence avec un exemple positif
et un négatif, et 10 itérations) est de 6.5 minutes (soit 39 secondes pour une itération), sachant
que l'apprentissage des parametres initiaux du réseau, réalisé hors ligne a partir de toutes les
images de la base, a duré 3 heures et 50 minutes. Ces expérimentations ont été menées avec
Matlab(©), sur un PC avec un processeur Intel Core 2 Duo 2,40 GHz 2,40 Ghz, 2 Go RAM,
Windows.
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9

Conclusions et projet de recherche

9.1 Rappel des objectifs

Il est temps maintenant de conclure. Nous constatons que la démocratisation du multimédia
a entrainé une surabondance de données multimédia, et d’images en particulier. L’information
est donc disponible, mais il est devenu difficile d’y accéder, d’on la nécessité d’indexer les images
et de disposer de techniques pour y accéder efficacement (dans le sens ot 'utilisateur est satisfait
du résultat) et rapidement.

Les images peuvent étre indexées de différentes facons :

— la premiere, utilisée par la plupart des moteurs de recherche sur Internet, consiste a décrire

les images a ’aide de mots-clés (indexation textuelle),

— la deuxieme utilise des vecteurs caractéristiques ou des représentations graphiques, extraits

des image en analysant leurs formes, couleurs, texture, ... (indexation visuelle)

Le probleme commun & ces deux types de méthodes d’indexation est qu’elles contraignent
I'utilisateur dans sa facon d’exprimer ses besoins. En effet, dans le cas de I'indexation textuelle,
I'utilisateur devra décrire avec des mots-clés I'image qu’il recherche. Au contraire, dans le cas
de I'indexation visuelle, 'utilisateur doit disposer d’une image pour exprimer ses besoins. Il ne
peut les exprimer sous forme de mots-clés.

Une solution semble donc étre de combiner plusieurs informations visuelles et textuelles
(indexation visuo-textuelle).

Le défi était de montrer que la combinaison d’informations, et en particulier la combinai-
son d’informations textuelles et visuelles, améliore la reconnaissance. Pour ce faire, nous avons
proposé des techniques de modélisation, recherche et de classification d’images dédiées a la re-
connaissance de formes.

9.2 Conclusion sur les apports

Compte tenu de la problématique établie, nous avons proposé, dans cette these, d’utiliser
une approche a base de modeles graphiques probabilistes.

Nous avons proposé de nouveaux modeles permettant de représenter, rechercher, classer des
images, dans de grandes bases d’images généralistes ou plus spécialisées (symboles). Ces modeles
permettent de représenter des images sur la base de plusieurs caractéristiques visuelles et/ou
textuelles, ce qui les rend plus souples pour les utilisateurs. De plus, nous avons montré que
la combinaison d’informations visuelles, et la combinaison d’informations visuelles et textuelles,
permettent d’améliorer le taux de reconnaissance. Afin d’éviter un travail d’indexation textuelle
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trop cofliteux pour l'utilisateur, nos modeles ne nécessitent pas que toutes les images soient
indexées textuellement : ils sont efficaces sur des bases partiellement annotées.Enfin, nos modeles
permettent de traiter des données de différents types : il est possible, dans un méme modele,
d’utiliser a la fois des caractéristiques discretes et continues. Cet aspect nous permettra d’intégrer
facilement de nouvelles caractéristiques dans les modeles.

D’autre part, les modeles que nous avons proposés peuvent étre utilisés afin d’annoter auto-
matiquement des images ou de compléter les annotations d’images partiellement annotées. Ceci
permet, d’une part, de remplacer les données manquantes correspondant aux annotations man-
quantes. D’autre part, ’annotation permet de réduire le fossé sémantique. Enfin, nos modeles
ce sont montrés compétitifs par rapport a des modeles et classificateurs de ’état de ’art, lors de
nos évaluations sur de grandes bases d’images.

De plus, notre modele de recherche d’images inteégre un processus de retour de pertinence avec
exemples positifs et négatifs. Ce processus a I'avantage d’étre inhérent au modele. L utilisation
du processus de retour de pertinence avec les deux types d’exemples a permis d’améliorer la
précision de recherche. Cependant, le modele proposé est cotiteux en temps. Ce modele offre
donc des résultats prometteurs mais des améliorations sont a prévoir (cf. section 9.3.1).

Enfin, nous avons proposé un nouveau descripteur de forme, HRT, qui s’est révélé, en général,
plus performant que des descripteurs couramment utilisés sur des bases de formes variées. Par
contre, du fait de sa structure matricielle, HRT était moins adapté a nos modeles que des
descripteurs fournissant des vecteurs caractéristiques, comme la R-signature 1D, par exemple.
C’est la raison pour laquelle la différence de performance entre ces deux descripteurs, dans nos
modeles, n’était pas plus conséquente.

9.3 Projet de recherche

9.3.1 Projet a court terme

A court terme, nous souhaiterions apporter les améliorations suivantes & nos modeles :

— automatiser I’extraction, a partir de Wordnet, des dépendances entre les termes de nos vo-
cabulaires, représentant des relations sémantiques entre ces termes. En effet, actuellement,
cette étape est faite « & la main »,

— adapter le descripteur HRT de facon a ce qu’il s’integre mieux dans nos modeles. En
effet, actuellement, nous concaténons chaque colonne de la matrice HRT, i. e. chaque
histogramme de la matrice de Radon, de facon a obtenir un vecteur caractéristique. Le
probleme est que, de cette fagon, nous perdons I'information portée par la structure ma-
tricielle et le descripteur, dans sa représentation vectorielle, devient moins efficace. Afin de
pallier ce probleme, nous pensons extraire de la matrice HRT plusieurs vecteur caractéris-
tiques, un par colonne de la matrice. Chaque vecteur caractéristique sera représenté par
un neeud dans le graphe d’un modele donné. De plus, afin de ne pas perdre I'information
portée par la structure matricielle, nous allons tenter de représenter cette structure dans
nos modeles : on ajoutera un arc entre deux noeuds correspondant a deux vecteurs co-
lonnes adjacents dans la matrice. On conservera ainsi la dimension angulaire présente dans
la matrice HRT' (chaque colonne correspond & un angle 6 de projection de la transformée

de Radon).
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9.3.2 Projet a long terme

A plus long terme, nous souhaitons mettre en place un nouveau modele de recherche d’images
avec processus de retour de pertinence. En effet, le modele que nous avons proposé offre des résul-
tats prometteurs et montre que le processus d’inférence associé aux modeles graphiques proba-
bilistes permet d’intégrer facilement, dans de tels modeles, les processus de retour de pertinence.
Par contre, notre modéle a montré une complexité en temps élevée, que nous souhaiterions di-
minuer. A cet effet, nous avons pensé aux réseaux Bayésiens dynamiques, car ils permettent
de représenter le facteur temps qui joue en role tres important dans les processus de retour de
pertinence (avec ces processus, le taux de reconnaissance, normalement, croit dans le temps car
le modele apprend de mieux en mieux car il a de plus en plus de données pour apprendre).

Enfin, une autre idée consisterait a mettre en ceuvre notre systeme, de fagon différente, en
le combinant a un systeme de recherche d’images ayant une faible complexité. A partir d’une
image requéte, nous utiliserions ce systeme pour retrouver les images similaires a la requéte, et
les ordonner. Ensuite, nous pourrions utiliser notre propre modele pour annoter I'image requéte
grace aux annotations des images retrouvées. Cette combinaison de deux systemes permettrait
une annotation automatique plus rapide et plus précise, sur de plus grandes bases.
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