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Résumé

Cette these traite le probleme d’extension d’annotation d’images. En effet, la croissance ra-
pide des archives de contenus visuels disponibles, par exemple les sites internet de partage de
photos ou vidéos, a engendré un besoin en techniques d’indexation et de recherche d’informa-
tion multimédia. L’ annotation d’images permet I’indexation et la recherche dans des grandes
collections d’images d’une facon facile et rapide. L’indexation textuelle et manuelle conduit a
de meilleurs résultats qu’une indexation visuelle et automatique, mais elle est coliteuse pour
I’utilisateur. A partir de bases d’images partiellement annotées manuellement, nous souhaitons
compléter les annotations de ces bases, grace a I’annotation automatique, pour pouvoir rendre
plus efficaces les méthodes de recherche et/ou classification d’images.

Pour I’extension automatique d’annotation d’images, nous avons utilisé les modeles gra-
phiques probabilistes qui permettent de traiter le probleme des données manquantes et d’offrir
la possibilité de combiner plusieurs sources d’information. Le modele proposé est un mélange
de distributions multinomiales et de mélanges de Gaussiennes ol nous avons combiné des ca-
ractéristiques visuelles et textuelles. Nous avons aussi utilisé ce modele pour 1’annotation et la
classification de documents.

Le modele proposé nécessite une étape préliminaire d’apprentissage ou les images sont
annotées manuellement. L’annotation manuelle est tres longue et coliteuse pour 1’utilisateur.
Pour réduire le colit d’annotation manuelle et améliorer la qualité de 1’annotation obtenue, nous
avons intégré des retours utilisateur dans notre modele. Les retours utilisateur ont été effectués
en utilisant I’apprentissage dans I’apprentissage, I’apprentissage incrémental et I’apprentissage
actif.

Pour combler le probleme du fossé sémantique et enrichir I’annotation d’images, nous avons
utilisé une hiérarchie sémantique en modélisant de nombreuses relations sémantiques entre
les mots-clés d’annotation. Nous avons donc présenté une méthode semi-automatique pour
construire une hiérarchie sémantique a partie d’'un ensemble de mots-clés. Cette hiérarchie se
base sur I’utilisation de trois types d’information pour chaque mot-clé : visuelle, contextuelle
et sémantique. Apres la construction de la hiérarchie, nous I’avons intégrée dans notre modele
d’annotation d’images. Le modele obtenu avec la hiérarchie est un mélange de distributions de
Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes.

Mots-clés: Annotation d’images, extension d’annotation, modele graphique probabiliste, retour
utilisateur, hiérarchie sémantique.
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Abstract

This thesis deals with the problem of image annotation extension. Indeed, the fast growth
of available visual contents, such as websites for sharing photos or videos, has led a need for
indexing and searching of multimedia information methods. Image annotation allows indexing
and searching in a large collections of images in an easy and fast way. The textual and manual
indexation lead to better results comparing to a visual and automatic indexation, but it is expen-
sive. We aim, from partially manually annotated images databases, to complete automatically
the annotation of these sets, in order to make more efficient image search and / or classification
methods.

For automatic image annotation extension, we use probabilistic graphical models which
allow to treat the problem of missing data and to offer the possibility of combining multiple
sources of information. The proposed model is based on a mixture of multinomial distributions
and Gaussian combining visual and textual characteristics. We also used this model for the
annotation and classification of documents.

The proposed model requires a preliminary learning step where the images are annotated
manually. The manual annotation is very long and expensive. To reduce the cost of manual
annotation and improve the quality of the annotation obtained, we have incorporated user feed-
back into our model. User feedback was done using learning in learning, incremental learning
and active learning.

To reduce the semantic gap problem and to enrich the image annotation, we use a semantic
hierarchy by modeling many semantic relationships between keywords. We present a semi-
automatic method to build a semantic hierarchy from a set of keywords. This hierarchy is based
on three types of information for each keyword : visual, contextual and semantic. After building
the hierarchy, we integrate it into our image annotation model. The obtained model is a mixture
of Bernoulli distributions and Gaussian mixtures.

Keywords: Image annotation, annotation extension, probabilistic graphical model, user feed-
back, semantic hierarchy.
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Chapitre 1

Introduction générale

Sommaire
LI Confextel . . ... oo vt i ittt ettt ettt aeeeennns 13
1.2 ntributions] . . . . . ... L e e e e e e e e 16
(1.3 Organisationdumémoire] . . . . . . ... ...ttt eeueennnn 17

1.1 Contexte

La citation célebre de ConfuciusE] « Une image vaut mille mots » résume bien I’importance
de I’image dans notre vie. En effet, une image a une grande capacité pour transmettre rapide-
ment autant de sens avec si peu, voire pas du tout, d’explications. Les images numériques sont
devenues inévitables dans la vie professionnelle et privée des gens modernes. Ces dernieres
années, ’utilisation fréquente d’images numériques est devenue nécessaire dans différents do-
maines tels que la médecine, 1’assurance et les systemes de sécurité, la publicité, le commerce,
ainsi que dans d’autres secteurs d’activité. D’autre part, dans la vie privée, les images numé-
riques sont utilisées pour documenter les gens proches de nous, les animaux, des monuments
et des événements tels que les anniversaires, les fétes, les voyages, les excursions et les ac-
tivités sportives. Cette utilisation généralisée a provoqué une augmentation rapide du nombre
d’images numériques qui, aujourd’hui, sur les sites spécialisé€s, peuvent étre comptées en mil-
liards. Par exemple, selon des statistiques qui ont été faites début 2017E], 136 milles photos sont
téléchargées sur Facebook toutes les 60 secondes, 95 millions de photos et vidéos sont pos-
tées sur Instagram tous les jours et plus de 20 milles photos sont partagées chaque seconde sur
Snapchat.

La quantité d’images générées chaque jour par les sites Web et les archives personnelles sont
en croissance permanente. Ces archives atteignent des tailles inimaginables. La popularité de
ces grandes collections d’images numériques dépend de leur facilité d’utilisation. Cependant,
toutes ces bases de données ne sont pas souvent équipées d’information d’indexation adéquates.
Cela rend beaucoup plus difficile ’acces a des informations intéressantes pour 1’utilisateur.

1. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Confucius
2. source : https ://www.socialpilot.co/blog/151-amazing-social-media-statistics-know-2017
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1.1. Contexte 14

Ainsi, pour effectuer la recherche d’information sur les images, un mécanisme approprié est
nécessaire pour caractériser le contenu de 1’image de maniere significative.

La recherche d’une image a partir d’une grande base de données d’images est une tache tres
difficile. Nombreuses méthodes ont ét€ proposées pour accéder a une image ZLT17].
L’image peut étre récupérée en utilisant un contenu visuel de bas niveau telles que la forme, la
couleur et la texture ou en utilisant des étiquettes ou des mots-clés qui décrivent la significa-
tion sémantique de 1I’image donnée. Pour accéder a des images a 1’aide de fonctions visuelles
de bas niveau, 'utilisateur doit donner une image en entrée d’une requéte et le résultat de re-
cherche donne un ensemble d’images qui sont visuellement similaires a I’'image de requéte
donnée. Mais il est tres difficile pour de nombreux utilisateurs d’obtenir une image de requéte a
chaque fois qui réponde a leur exigence. La recherche d’image basée sur le contenu (en anglais
Content-Based Image Retrieval : CBIR) est une méthode qui récupere I’image en fonction de
caractéristiques visuelles de bas niveau. Pour surmonter les problemes des systemes CBIR, une
autre méthode consiste donc a attribuer des étiquettes a toutes les images de la base de données.
Ces dernieres peuvent étre récupérées en fonction de ces étiquettes. Le principal avantage d’une
telle méthode est que I’utilisateur puisse récupérer I’image de la méme manicre qu’il récupere
un document texte. Cette méthode d’affectation d’étiquettes est appelée annotation d’images.

L’annotation en général vise donc a assigner a des images et des vidéos un ensemble de la-
bels qui décrivent leurs contenus aux niveaux syntaxiques et sémantiques. A I’aide de ces labels,
la gestion et la manipulation des images et des vidéos peut étre considérablement facilitées. En
particulier, I’annotation d’images par mots-clés constitue une maniere possible d’associer de la
« sémantique » a une image. En effet, elle consiste a assigner a chaque image, un mot-clé ou
un ensemble de mots-clés, destiné(s) a décrire le contenu sémantique de I’image. Ainsi, cette
opération peut €tre vue comme une fonction permettant d’associer de 1’information visuelle,
représentée par les caractéristiques de bas niveau (forme, couleur, texture, ...) de I’'image, a
de I'information sémantique, représentée par ses mots-clés. Le défi majeur dans I’annotation
d’images est de combler le fossé sémantique [SWST00] entre les caractéristiques calculables
de bas niveau et I'interprétation humaine des images. L’interprétation comprend des concepts
sur différents niveaux d’abstraction qui ne peuvent pas €tre simplement mis en correspondance
avec des fonctionnalités, mais nécessitent un raisonnement supplémentaire avec les connais-
sances générales et spécifiques a un domaine. Par exemple, les images (a) et (b) dans la figure
[I.1) ont la méme signification sémantique mais des apparences totalement différentes et les
images (b) et (c) sont similaires visuellement mais n’ont pas la méme signification sémantique.

7
(a) péche (b) péche (c) soleil

FIGURE 1.1 — Exemple du fossé sémantique
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L approche naive consiste a annoter manuellement les images [DGL™11]] par un ensemble
d’utilisateurs, avec des mots-clés souvent issus d’un ensemble de mots-clés prédéfini appelé «
vocabulaire ». Cette indexation manuelle, bien qu’elle soit performante pour rechercher/classifier
des images est tres coliteuse et se révele pratiquement inapplicable aux grandes bases d’images.
Par ailleurs, elle peut générer des ambigiiités car différents utilisateurs peuvent utiliser différents
mots-clés pour décrire la méme image. Par conséquent, des approches utilisant des thésaurus
[THA12]] ont été proposées afin de réduire ces ambiguités potentielles.

Les approches viables dans le cadre de grands corpus concernent des techniques d’an-
notation automatique [ZIL12, Wan11l] ou semi-automatique [Han08, WDS"01, [ZLX10]. Les
approches semi-automatiques nécessitent 1’intervention de I’utilisateur pour valider des anno-
tations automatiques, dans un systeme de retour de pertinence, par exemple. 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 caractéristiques vi-
suelles et/ou mots-clés. Globalement, cela revient a modéliser des similarités d’image a image
[GMVS09], d’image a mots-clés [CCMVO07] ou une combinaison des deux [VJ12]. Les rela-
tions apprises sont ensuite utilisées afin d’attribuer des mots-clés a des images non annotées.
Le probleme majeur de la plupart des méthodes existantes réside dans le fait qu’un mot-clé soit
choisi pour annoter une image sans prendre en compte les autres mots-clés éventuels de cette
image.

De maniere plus générale, 1’avancée des techniques de numérisation, la démocratisation
du matériel multimédia et 1’essor des services multimédia ont considérablement augmenté le
nombre et la taille des bases de données images et ont engendré un besoin accru en indexation et
en recherche d’images. L’indexation d’images consiste a extraire des caractéristiques a partir du
contenu des images, et a les organiser de facon a permettre, ensuite, a I’utilisateur, de procéder
a une recherche rapide et efficace des images. Les caractéristiques peuvent étre liées au texte
représentées par des mots-clés ou a des indices de bas niveau représentés par des vecteurs de
forme, couleur ou texture. Dans le premier cas on parle d’indexation textuelle et dans 1’autre cas
d’indexation visuelle. Méme si 1I’on peut reprocher a I’utilisation du mot-clé la lourdeur due a
la nécessité d’une indexation préalable de la base d’images, il reste néanmoins un des meilleurs
médiateurs entre la machine et ’homme car contrairement aux indices visuels, le texte véhicule
des concepts sémantiques.

Dans I’objectif de satisfaire ces différents besoins, cette these va s’articuler autour des thé-
matiques d’annotation d’images, de retour utilisateur et de hiérarchie sémantique. Dans cette
perspective, la figure |1.2] illustre le contexte et les contribution de ce travail. Un utilisateur
qui veut chercher des images dans ces bases fournit un mot-clé (requéte textuelle par exemple
contenant le mot « animaux » ) ou une image exemple (requéte visuelle contenant une image de
plusieurs animaux). La réponse a sa requéte textuelle n’est pas toujours possible car les images
ne sont pas accompagnées d’informations textuelles décrivant leurs contenus. La réponse a sa
requéte visuelle n’est pas seyante a cause du fossé sémantique des systemes (CBIR). Pour ré-
soudre ce probleme, I’indexation textuelle des bases est nécessaire en annotant les images par
des mots-clés. Ces derniers peuvent €tre obtenus en utilisant 1’annotation manuelle par plu-
sieurs annotateurs. Cette annotation manuelle bien qu’elle soit performante, est fastidieuse et
colteuse. La solution la plus adéquate est alors 1I’annotation automatique (chapitre 3). Bien que
cette dernicre soit rapide, elle est moins performante que 1’annotation manuelle et nécessite une
étape préliminaire pour créer un ensemble manuel d’apprentissage. Pour améliorer les perfor-
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mances de cette méthode et réduire I’effort manuel initial, nous pouvons introduire 1’utilisateur
dans le processus (chapitre 4). Ce pendant, I’utilisateur qui a lancé une recherche n’as pas recu
de réponse parce que le vocabulaire utilisé par les annotateurs ne contient pas le mot « animaux
». Pour enrichir ce vocabulaire et réduire le probleme du fossé sémantique, nous intégrons une
hiérarchie sémantique qui permet d’exploiter les relations sémantiques entre les mots-clés du
vocabulaire (chapitre 5). Apres 'utilisation d’une hiérarchie sémantique, 1’annotation est auto-
matiquement enrichie par le mot « animaux » a toutes les images déja annotées par un mot de
la famille des animaux (« bear », « horse », « tiger »,...). L'utilisateur recoit donc une réponse a
sa requéte initiale.

Annotation manuelle colteuse ﬂ

Générer Indexation nécessaire
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Requéte visuelle

Résultat de recherche

FIGURE 1.2 — Schéma général

1.2 Contributions

Partant du constat que le texte conduit a de meilleurs résultats qu’une indexation visuelle
et automatique, mais qu’il est coliteux pour I’utilisateur un bon compromis apparait : a partir
de bases d’images partiellement annotées manuellement, nous souhaitons, grace a 1’annota-
tion automatique, compléter les annotations de ces bases, pour pouvoir rendre plus efficaces
les méthodes de recherche et/ou classification d’images. Pour mieux réduire le cotit de I’effort
manuel, nous souhaitons aussi intégrer 1’utilisateur dans le processus d’annotation a travers des
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retours utilisateur. L'utilisation d’algorithmes d’apprentissage seuls est insuffisante pour com-
bler le probleme du fossé sémantique [SWS™00], et donc pour produire des systemes efficaces
pour I’annotation automatique d’images, nous souhaitons utiliser une hiérarchie sémantique
prenant en compte les relations sémantiques entre les mots-clés du vocabulaire d’annotation et
permettant aussi d’enrichir I’annotation avec de nouveaux mots-clés.

Les contributions de ce travail peuvent donc étre résumées en trois points :

i) Proposition d’un modele graphique probabiliste pour I’extension d’annotation et la clas-
sification d’images. Ce modele est un mélange de distributions multinomiales et de mé-
langes de Gaussiennes qui combinent des caractéristiques visuelles et textuelles.

ii) Intégration de trois niveaux de retours utilisateurs dans le modele proposé. Ces retours
utilisateurs permettent de réduire 1’effort fastidieux de I’annotation manuelle et améliorer
les performances du modele. La combinaison de ces retours permet de mieux atteindre
1’ objectif souhaité.

iii) Proposition d’une méthode semi-automatique de construction d’une hiérarchie séman-
tique a partir d’un ensemble de mots-clés. L’intégration de la hiérarchie sémantique construite
dans le modele augmente considérablement les performances d’annotation. En outre, elle
permet d’enrichir I’annotation d’images en utilisant de nouveaux mots-clés qui n’appar-
tenaient pas au vocabulaire d’annotation initial.

1.3 Organisation du mémoire

La suite de ce mémoire est organisée comme suit :

Dans le chapitre 2] nous présentons une étude bibliographique approfondie sur différentes
méthodes d’annotations proposées dans la littérature. Ensuite, nous présentons les mesures
d’évaluation des systeémes d’annotation et les bases de données utilisées dans cette these. La
derniere partie de ce chapitre est consacrée a une synthese des méthodes de 1’état de I’art tout
en se concentrant sur les avantages et les inconvénients de chacune pour motiver nos choix.

Dans le chapitre [3| nous présentons le modeéle que nous avons proposé pour I’extension
d’annotation d’images. Nous commencons par un rappel sur le principe des modeles graphiques
probabilistes et en particulier les réseaux bayésiens. Nous décrivons ensuite les caractéristiques
visuelles utilisées dans cette these. Ensuite, nous présentons le modele que nous avons proposé.
Nous présentons en détail la structure, les parametres et comment utiliser I’inférence dans notre
modele pour la classification et I’extension d’annotation d’images. La derniere partie de ce cha-
pitre est consacrée a 1’évaluation du modele sur trois bases d’images et une base de documents.

Dans le chapitre 4] nous nous intéressons a trois niveaux de retours utilisateurs afin d’amé-
liorer les performances de notre modele et réduire le laborieux effort manuel d’annotation.
D’abord, nous présentons le principe de fonctionnement du premier retour utilisateur a base
d’apprentissage dans I’apprentissage ainsi que son évaluation sur les bases d’images. Ensuite,
nous présentons le principe et 1’évaluation du deuxieme retour utilisateur a base d’apprentis-
sage incrémental. Puis, nous décrivons le principe et 1’évaluation du troisieme retour utilisateur
a base d’apprentissage actif. Enfin, nous montrons comment combiner les trois retours utilisa-
teur dans un seul systeme.
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Dans le chapitre 5] nous décrivons notre approche d’utilisation d’une hiérarchie sémantique
pour exploiter les relations entre les mots-clés et enrichir le vocabulaire d’annotation par de nou-
veaux mots. D’abord, nous présentons les informations utilisées pour construire la hiérarchie.
Ensuite, nous présentons 1’algorithme de construction de la hiérarchie ainsi que son intégration
dans le modele proposé. Enfin, nous présentons les résultats expérimentaux apres 1’intégration
de la hiérarchie construite.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion sur les travaux accomplis et présenterons
quelques perspectives dans le chapitre [6]



Chapitre 2

Annotation d’images : état de I’art
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la problématique de 1’annotation d’images. En
effet, la croissance rapide des archives de contenus visuels disponibles, par exemple les sites
internet de partage de photos ou vidéos, a engendré un besoin en techniques d’indexation et de
recherche d’information multimédia, et plus particulierement d’images. L’ annotation d’images
permet I’indexation et la recherche dans des grandes collections d’images d’une facon facile
et rapide. La premiere partie de ce chapitre est consacrée a une étude détaillée des méthodes
d’annotation d’images. Nous faisons la distinction entre annotation manuelle, automatique et
semi-automatique tout en se concentrant sur les méthodes d’annotation automatique présentées
dans la littérature car il s’agit du contexte de recherche de cette these. La deuxieme partie est
consacrée a la présentation des mesures d’évaluation des systemes d’annotation et a la des-
cription des bases de données utilisées dans cette these. Nous terminons ce chapitre par une
synthese des méthodes de 1’état de I’art pour motiver nos choix dans cette these.

19
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2.2 Méthodes d’annotation d’images

L’annotation d’images par mots-clés constitue une maniere d’associer de la « sémantique
» a une image. En effet, elle consiste a assigner a chaque image, un mot-clé ou un ensemble
de mots-clés, destiné(s) a décrire le contenu sémantique de I’image. On distingue trois types
d’annotation : annotation manuelle, annotation semi-automatique et annotation automatique.

2.2.1 Annotation manuelle

L’annotation manuelle consiste a assigner manuellement un ensemble de mots-clés a une
image par un utilisateur. Elle est nécessaire pour créer des bases d’images qui sont utilisées
comme des vérités-terrain. Ces dernieres sont utilisées pour valider les méthodes d’annotation
automatiques.

Bien que I’annotation manuelle soit efficace puisqu’elle permet d’obtenir une description
plus appropriée du contenu d’une image, elle est treés longue et cofiteuse. Un autre probleme de
I’annotation manuelle est la subjectivité des annotations obtenues suivant la personne qui annote
I’image. En effet, selon Sunderland [Sut82], une méme image peut avoir plusieurs significations.
Pour prouver cette hypothese, il a mené 1’expérience suivante. Il a demandé a trois personnes de
donner une description de la peinture "Le Christ dans la maison de ses parents" de John Everett
Millais (figure 2.1).

FIGURE 2.1 — Peinture de John Everett Millais 1850

— La premiere personne est un enfant de 12 ans qui a décrit le contenu de I’image : trois
hommes, deux enfants, une femme a genou, un plancher, copeaux de bois, etc.

— La deuxieme personne est un historien d’art. Ce denier a décrit les caractéristiques de la
peinture : son nom, le musée ou elle se trouve, son style et sa symbolique, le peintre, la
date de mise en ceuvre.

— La troisieme personne est un profane. Il a indiqué qu’il s’agit d’une image religieuse qui
représente la famille Sainte dans un atelier. Il indique aussi I’existence des sentiments de
bonheur et d’amour entre I’enfant et ses parents.
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Cette expérience nous montre que I’annotation d’une image est différente d’une personne a
une autre. Cela dépend de ses études, sa culture, son origine, etc. Une solution a ce probleme
est d’annoter la méme image par plusieurs personnes et de ne conserver que les annotations
en commun pour obtenir une « opinion publique » sur la description de 1’'image. Cette solution
nécessite la disponibilité de plusieurs personnes. Grace au développement d’ Internet et des sites
collaboratifs, il est possible de trouver ces personnes pour annoter les images.

Tags @
nature  reflection NGC
hordaland  norway
landskape = extérieur
paysage
montagne  colline

flanc de montagne

FIGURE 2.2 — Exemple d’annotation d’une image de flickr

Prenons 1’exemple de Flickrﬂ et ESP Gameﬂ [VADO4]. Dans le premier site, comme le
montre la figure [2.2] lorsqu’une image est ajoutée sur le site, les internautes peuvent 1’annoter
(Ies mots-clés en gris). Le site aussi propose des mots-clés (mots-clés en blanc) pour cette
image et qui peuvent &tre validés par les internautes. Ces mots-clés sont proposés en utilisant les
similarités visuelles de ’'image ajoutée et celles déja annotées par les utilisateurs. L’ annotation
d’images dans le deuxieme site repose sur un jeu en ligne. Le site propose une image a deux
joueurs. Ces derniers attribuent des mots-clés a I’image et s’ils proposent le méme mot-clé, elle
sera validée par le systtme comme nouvelle annotation de I’image. Les mots-clés attribués par
les deux joueurs ne doivent pas figurer dans une liste de mots tabous affichés par le site. Cette
liste contient les annotations déja validées par le systeme. Un exemple est représenté dans la
figure [2.3] Le premier joueur a proposé les mots clés « park » et « bench ». Le systeme affiche
le message "Matched on : bench", cela veut dire que le deuxieme joueur a aussi proposé le mot-
clé « bench ». La liste de mots tabous, affichée a gauche de I’image, contient les deux mots-clés
«road » et « path ». Le nouveau mot-clé « bench » est ajouté a cette liste.

Plusieurs outils ont été développés ces dernieres années pour I’annotation manuelle d’images
comme VGG Image Annotatorﬂ RectLabelEL LEAR Image Annotation Toolﬂ et LabelMeﬁ
Une étude détaillée de ces outils est présentée dans [DGLT11].

. http ://Iwww flickr.com

. http ://www.espgame.org/

. http ://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/software/via/

. https ://rectlabel.com/

. https ://lear.inrialpes.fr/people/klaeser/software_image_annotation
. http ://labelme.csail.mit.edu/Release3.0/

00NN N AW



2.2. Méthodes d’annotation d’images 22

What do you see?

1aboo words . guesses

road e ; park

bench

FIGURE 2.3 — Exemple d’annotation d’une image de ESP Game

2.2.2 Annotation automatique

L’objectif de I’annotation automatique d’images est d’attribuer automatiquement une col-
lection de mots-clés d’un dictionnaire donné a une image donnée. Autrement dit, I’entrée est
I’image cible et la sortie est un ensemble de mots-clés qui décrivent cette image en la meilleure
facon possible.

Un ordinateur peut calculer facilement des fonctionnalités de bas niveau a partir de la cou-
leur, la texture et la forme mais ne peut pas donner une interprétation sémantique de ces fonc-
tionnalités contrairement a une personne qui peut déduire facilement une sémantique a partir
d’une image. Le défi majeur dans I’annotation automatique d’images est donc de combler le
fossé sémantique entre les fonctionnalités de bas niveau calculables et I’in-
terprétation humaine des images.

Le probléeme d’annotation automatique d’images a été largement étudié durant ces dernieres
années, et de nombreuses approches ont été proposées pour résoudre ce probleme. Ces ap-
proches peuvent étre regroupées en plusieurs modeles. Les principaux modeles d’annotation
automatique sont les modeles graphiques, les modeles génératifs et les modeles discriminatifs.

2.2.2.1 Modéeles graphiques

Un graphe est une structure qui permet de représenter un ensemble d’objets (noeuds) dans
lesquels certaines paires d’objets sont liées par des arcs. C’est une maniere intuitive de repré-
senter et de visualiser des relations entre plusieurs variables. Dans les modeles graphiques, les
nceuds représentent généralement des variables aléatoires modélisant le probléme a résoudre,
et les arcs représentent des dépendances conditionnelles entre ces variables. Ces modeles ont
réussi a résoudre plusieurs problemes d’apprentissage automatique, pour cela ils ont été uti-
lisés pour I’annotation d’images [RLL*07, LLL"09, ZTH" 14, THY 11, TYH"09,

ZHJ14].
Pour résoudre le probleme d’annotation d’images, ces méthodes se basent sur la construction
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d’un graphe de voisinage. Des caractéristiques de bas niveau sont calculées sur chaque image
pour obtenir un vecteur de dimension n. Ce vecteur sert a construire le graphe de voisinage.
Pour annoter une nouvelle image, elle est insérée dans le graphe et hérite des annotations de ses
voisins dans le graphe. Un exemple d’un graphe de voisinage est présenté dans la figure 2.4] ot
I’image au centre est connectée a toutes les autres images.

FIGURE 2.4 — Exemple d’un graphe de voisinage (source : [THY 11

Rui et al. ont proposé un modele (BGRM) pour I’annotation d’images Web. Pour
une image Web donnée, un ensemble d’annotations est extrait du texte qui I’entoure et d’autres
informations textuelles dans la page Web. Cet ensemble est souvent incomplet, les annotations
sont complétées en recherchant dans une base d’images a grande échelle. Les annotations sont
modélisées par un graphe biparti. Un algorithme de renforcement est utilisé pour ranger les
annotations. Celles avec les plus grand scores sont retenues comme annotations finales.

Liu et al. ont formulé le probleme d’annotation d’images dans un cadre d’appren-
tissage graphique. Ils ont utilisé deux types d’apprentissage : 1I’apprentissage graphique a base
d’images dont les nceuds sont les images et les arcs sont les relations entre les images ; et I’ap-
prentissage graphique a base de mots ol les nceuds sont des mots et les arcs sont des relations
entre les mots. L’ apprentissage graphique basé sur I’'image est d’abord effectué pour apprendre
les relations entre les images et les mots, c’est a dire, pour obtenir les annotations candidates
pour chaque image. Ensuite, 1’apprentissage graphique a base de mots est utilisé pour affiner les
relations entre les images et les mots pour obtenir les annotations finales pour chaque image.

Par ailleurs, Zhang et al. ont construit un graphe appelé ObjectPatchNet a partir
des images Internet faiblement annotées. Les sommets de ce graphe (PatchNode) représentent
des blocs d’images visuellement semblables. Les arcs du graphe modélisent la relation de co-
occurrence entre différents objets de la méme image. Ce graphe est adapté a une tache d’anno-
tation d’images évolutive et peut étre utilisé comme un vocabulaire visuel avec des étiquettes
sémantiques pour faciliter la récupération d’images.

Pan et al. ont proposé une approche graphique pour affiner 1I’annotation d’images
(GCap). IlIs ont d’abord représenté une image sous la forme d’un ensemble de régions, dont
chacune est décrite par un vecteur de fonctionnalités visuelles. Un graphe est construit sur I’en-
semble des données d’apprentissage. Ensuite, ils ont défini trois types de nceuds dans ce graphe :
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un nceud d’image représentant une image, un nceud de région représentant une région d’image
et un nceud de mot représentant un mot-clé. Les liens entre les nceuds représentent la relation
entre une image et ses régions et les mots-clés. Enfin, pour annoter une nouvelle image, une
corrélation entre ses régions et les autres régions du graphe est recherchée et les mots-clés re-
présentant ces dernieres régions sont attribués a la nouvelle image. Un exemple de la méthode
GCap est illustré dans la figure [2.5] dans laquelle trois images, leurs 1égendes, leurs régions et
le graphe représentatif sont représentés respectivement.

Iy (Ccat”, “forest™, I3 - no caption
*orass”. “tiger™)

®» @
OICICICICICIOIO

sea sun sky waves cal forest grass tiger

FIGURE 2.5 — Exemple illustratif de la méthode GCap (source : [PYFDO04])

Dans [LYRZI10], un graphe multi-arcs est proposé pour propager 1’annotation du niveau
image au niveau région. Chaque sommet du graphe est d’abord caractérisé par une image
unique. Ensuite, chaque image est codée en tant que sac de régions avec plusieurs segmen-
tations d’images, et la similarité entre les régions sert a construire des multiples arétes entre
chaque paire de sommets. La stratégie de propagation d’étiquettes proposée integre a la fois
I’étiquetage automatique, le raffinement des étiquettes et I’attribution des étiquettes aux régions.

Tang et al. [THY"11]] ont proposé une approche d’apprentissage semi-supervisée a base
de graphes creux pour I’annotation d’images a grande échelle. Ils exploitent simultanément les
données étiquetées et non étiquetées. Le graphe creux peut éliminer la plupart des arcs entre les
données qui ne sont pas sémantiquement liées ; et Il est donc plus résistant et plus discriminant
que les graphes classiques. IIs ont utilisé les k plus proches voisins pour accélérer la construction
du graphe creux sans perdre son efficacité pour améliorer la performance d’annotation. Un
travail similaire est présenté dans [TYHT09]. Un exemple de graphe creux correspondant au
graphe de voisinage de la figure [2.4] est présenté dans la figure [2.6] Par rapport au graphe de
voisinage, les nceuds (les images) du graphe creux sont moins connectés entre eux.
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FIGURE 2.6 — Exemple d’un graphe creux (source : [THY"11]])

2.2.2.2 Modeles génératifs

Les modeles génératifs construisent une distribution conjointe des descripteurs et des mots-
clés d’une image pour trouver une correspondance entre les descripteurs d’une image et les
mots-clés d’annotation. Ces modeles génératifs visent a apprendre un modele simple pour tous
les termes du vocabulaire. Ils se concentrent donc sur 1’apprentissage des corrélations entre les
caractéristiques visuelles et les concepts sémantiques. Parmi ces modeles, on trouve les modeles
de traduction, les modeles de pertinence et les modeles probabilistes.

Les modeles de traduction traitent le probleme d’annotation d’images
comme un probleme de traduction automatique, ou une région d’image doit €tre traduite par
une étiquette sémantique. Duygulu et al. ont utilisé un modele de traduction auto-
matique pour associer des mots-clés et des régions d’images. Dans ce modele, les images sont
segmentées en régions. Ces dernieres sont classées en utilisant une variété de descripteurs. Un
apprentissage des correspondances entre les types de régions et les mots-clés fournis avec les
images est effectué pour prédire des mots-clés a une nouvelle image.

Dans les modeles de pertinence tels que CMRM [JLMO3]], CRM [LMJ04], DCMRM
et MBRM [EMLO04], I’annotation d’images a été congue comme un probléme de calcul de la
probabilité conjointe des régions des images et des €tiquettes.

Jeon et al. [JLMO3]] ont proposé le modele de pertinence CMRM pour estimer la proba-
bilité conjointe des mots-clés et des images en utilisant des blobsﬂ discrets pour représenter
les régions. Ils ont supposé que les régions dans une image peuvent étre décrites a 1’aide d’un
petit vocabulaire de blobs. Ces derniers sont générés a partir des descripteurs d’images en uti-
lisant un regroupement. Ce modele a ensuite ét€ amélioré par le modele de pertinence conti-
nue (CRM) et le modele de pertinence de Bernoulli (MBRM) [FMLO4]]. Un exemple
illustratif du modele MBRM est présenté dans la figure Dans ce modele, la variable W
représente les mots-clés d’annotation, c’est un vecteur binaire échantillonné a partir du modele
de Bernoulli. L'image est produite par un premier échantillonnage d’un ensemble de vecteurs
de caractéristiques visuelles {g;...g, }, puis par la génération des régions {r...r,} a partir des
caractéristiques visuelles. Les régions sont concaténées pour former 1I’image.

9. Un blob est une zone dense et connectée dans une image.
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FIGURE 2.7 — Exemple d’annotation d’image avec MBRM (source : [EMLO4]])

Liu et al. [LWL™07]] ont proposé le modele DCMRM qui estime la probabilité conjointe par
I’espérance des mots dans un vocabulaire prédéfini. Ce modele implique deux types de relations
dans I’annotation d’images : la relation mot-image et la relation mot-mot. Ces deux relations
peuvent étre estimées en utilisant les techniques de recherche des données Web ou a partir des
données d’apprentissage disponibles.

Les modeles probabilistes utilisent généralement les modele thématiques (fopic model) pour
représenter la distribution conjointe des caractéristiques visuelles et textuelles. Les modeles thé-
matiques [MGPO4, BDF03, NHGT14, [YHOS] ont été développés au début pour découvrir les
structures sémantiques d’un corps de texte. Ils ont été étendu pour d’autres applications telles
que I’imagerie et, en particulier, I’annotation d’images. Ils comprennent : 1’analyse sémantique
latente (LSA), I’analyse sémantique latente probabiliste (PLSA) et I’allocation latente de Diri-
chlet (LDA).

Barnard et al. [BDF703] ont proposé une nouvelle approche pour la modélisation des en-
sembles de données multimodales, en mettant I’accent sur le cas spécifique des images seg-
mentées avec le texte associé. L’apprentissage de la distribution conjointe des régions d’images
et des mots d’images comporte de nombreuses applications. Les auteurs considerent en détail
la prédiction des mots associés a des images entieres et correspondant a des régions d’images
particulieres.

Putthividhya et al. [PAN10] ont proposé un nouveau modele (tr-mmLDA) pour la tache
d’annotation d’images et de vidéo. L’idée principale de ce modele réside dans le fait qu’une
nouvelle approche de régression est proposée pour capturer les corrélations entre les caractéris-
tiques d’images ou de vidéos et les textes d’annotations.

Dans [CBL09]], un modele graphique probabiliste a ét€ présenté pour la classification et ’an-
notation d’images. Ce modele introduit une variable aléatoire latente pour créer le lien entre les
caractéristiques visuelles et les mots-clés. Ce modele présente 1’inconvénient de nécessiter une
segmentation des images sans avoir a annoter les régions. Un autre modele graphique probabi-
liste pour I’annotation et la classification d’images a été proposé dans [BT10]. Dans ce modele,
I’échantillon des caractéristiques visuelles (variables continues) suit une loi dont la fonction de
densité est une densité de mélange de Gaussiennes et les variables discretes (mots-clés) suivent
une distribution multinomiale.

Bien que les modeles génératifs, tels que les modeles de traduction et les modeles probabi-
listes, aient montré une performance tres compétitive méme avec un large vocabulaire d’anno-
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tation, leur capacité d’apprentissage reste limitée et ils sont couteux pour 1’utilisateur. La faible
capacité d’apprentissage est principalement due au nombre important de parametres a estimer
qui nécessitent des hypotheses simplificatrices qui peuvent dégrader la performance souhaitée.
Un autre inconvénient des modeles génératifs est qu’ils sont perturbés par des images d’ap-
prentissage ayant des similitudes visuelles élevées, mais ayant différentes sémantiques d’ou la
nécessité d’un grand nombre d’images pour faire la phase d’apprentissage d’une fagon plus
appropriée.

2.2.2.3 Modeéles discriminatifs

Les modeles discriminatifs modélisent la dépendance d’une variable non observée y sur
une variable observée x. Cela veut dire modéliser la distribution de probabilité conditionnelle
P(y/x). 1ls permettent de convertir le probléme d’annotation d’images en un probleme de clas-
sification. Les premiers travaux se sont concentrés sur la classification d’images en deux caté-
gories. Dans cette approche d’annotation, les descripteurs de bas niveau sont calculés sur les
images, et injectés ensuite dans un classificateur binaire qui donne une décision sur I’apparte-
nance ou non d’une image a une classe qui représente un concept particulier. Cependant, une
image est généralement annotée par plus de deux mots. Par conséquent, le probleme d’anno-
tation automatique d’images doit étre considéré comme un probleme de classification multi-
classes. A la différence des méthodes d’annotation basées sur la classification binaire, les mé-
thodes d’étiquetages multiples annotent une image par plusieurs concepts sémantiques. Dans
ces méthodes, une image est représentée par un ensemble de descripteurs ou de régions. Une
image sera annotée par une étiquette si une de ses régions est associée a un concept. Bien
que les modeles discriminatifs ont une forte puissance de classification et de discrimination,
ils sont inefficaces avec un grand nombre de classes. Plusieurs classificateurs ont été utilisés
pour I’annotation comme les séparateurs a vaste marge (SVM) [CCS04, ICHV99, ISECLO04,
ALLQ13], les K plus proches voisins (KPPV) [VJ12, MPK10, GMVSQ9], les arbres de dé-
cision [MDGWO7, MGPWO05, ILZLOS, FZQ12, JHCZ09, [FM13] et les réseaux de neurones
artificiels (RNA) [PLKO04, KPKO04].

22231 SVM

SVM est une méthode de classification par apprentissage supervisé. Elle permet de séparer
linéairement les exemples positifs des exemples négatifs en utilisant une fonction (noyau). Il
s’agit de trouver un hyperplan pour séparer les données avec une marge maximale entre le plus
proche des exemples positifs et des exemples négatifs.

Grace a leurs bonnes performances en classification, les SVM ont été largement utilisés pour
I’annotation d’images. Certains travaux de recherche [CCSO04, (CHV99, SFCL04]| utilisent un
SVM pour chaque concept. Chaque classificateur produit une décision probabiliste et la classe
avec la probabilité maximale est choisie comme concept de I’image a classifier. D autres travaux
[GCLOS, |QHO7] utilisent des ensembles multiples de classificateurs SVM. Chaque ensemble
classifie indépendamment une image donnée et la décision finale est la combinaison des sorties
de tous les ensembles.

Goh et al. [GCLOS] ont utilisé¢ des SVM a une classe, deux classes et multi-classe pour an-
noter automatiquement des images. IIs ont proposé un ensemble dynamique a base de confiance
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(CDE) pour améliorer le classificateur en améliorant de fagon adaptative I’ensemble des éti-
quettes, des caractéristiques de bas niveau et les données d’apprentissage. Ce facteur de confiance
utilise un schéma de classification a trois niveaux. D’abord, CDE utilise des SVM a une classe
pour caractériser un facteur de confiance pour vérifier I’exactitude d’une annotation réalisée par
un SVM binaire. Le facteur de confiance est ensuite propagé aux SVM multi-classes aux ni-
veaux ultérieurs. CDE utilise le facteur de confiance pour apporter des ajustements dynamiques
a ses classificateurs membres afin d’améliorer la précision de la prédiction, de s’adapter a de
nouvelles étiquettes et d’aider a la découverte de caractéristiques de bas niveau utiles.

Dans [QHO7]], le modele proposé utilise une méthode automatique d’estimation du poids
pour fusionner les résultats de deux ensembles complémentaires de SVM pour 1’annotation
automatique. Un ensemble de SVM est obtenu en formant les fonctionnalités de sacs de blocs
d’images en utilisant la technique d’apprentissage par instance multiple (MIL). Les images sont
divisées en blocs non superposés et la technique MIL est utilisée sur les caractéristiques de cou-
leur et de texture en bloc pour extraire les caractéristiques du sac. Ces caractéristiques extraites
sont ensuite introduites dans un ensemble de SVM pour trouver les hyperplans optimaux pour
annoter chaque image d’apprentissage. Un autre ensemble de SVM est obtenu en formant les
caractéristiques globales de la couleur et de la texture pour trouver les hyperplans optimaux
pour annoter chaque image d’apprentissage. Une fois que ces deux ensembles complémentaires
de SVM sont configurés, chaque image de test est annotée en construisant a la fois les fonctions
de sacs de blocs d’image et les caractéristiques globales de couleur et de texture et en affectant
ces deux fonctionnalités a leurs ensembles de SVM respectifs.

Dans [MCM14], les auteurs ont présenté un modele hybride pour 1’annotation d’images.
Plus précisément, ce modele est basé sur un SVM utilis€ comme modele discriminatif pour
résoudre le probleme des faibles annotations (les images ne sont pas annotées avec tous les
mots-clés pertinents). Un modele DMBRM [EMLO04] est utilisé comme modele génératif pour
résoudre le probleme des données déséquilibrées (échantillons d’apprentissage insuffisants par
étiquette).

Les SVM sont performants méme en présence d’un grand nombre de variables, ils peuvent
fonctionner avec un faible nombre d’exemples d’apprentissage. Cependant, ils présentent 1’in-
convénient d’étre mal adaptés lorsque les données sont manquantes.

2.2.23.2 RNA

Les RNA sont un systeme de traitement de I’information inspiré de la capacité du cerveau
humain a apprendre de I’observation. RNA est un réseau d’apprentissage qui se compose de
plusieurs couches de nceuds interconnectés, qui sont également appelés neurones ou percep-
trons.

Kazuhiro et al. [KHO2] ont proposé un nouveau systeme de recherche et d’annotation d’images
de paysages qui utilise des noms d’objets spécifiques en plus des mots d’impression. Dans ce
systéme, une image est divisée en certaines régions et chaque région est classée dans les catégo-
ries ciel, terre et eau a I’aide d’un réseau neuronal. Ensuite, les caractéristiques de I’image sont
extraites de chaque catégorie, et les mots d’impression sont donnés automatiquement a 1’image.
Apres un classement initial des régions dans trois catégories, elles sont classées dans des objets
plus détaillés, comme la montagne ou le ciel nuageux. Par la reconnaissance hiérarchique, les
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noms d’objets spécifiques sont donnés automatiquement a une image.

Chen et al. ont proposé un modele de réseau neuronal avec une struc-
ture adaptative pour I’annotation d’images. Dans ce modele, la structure adaptative se base sur
des fonctionnalités visuelles globales et locales. Ce modele est divisé en deux réseaux : réseau
de reconnaissance et réseau de corrélation. Le premier réseau est constitué d’un ensemble de
sous-réseaux dont le nombre est déterminé par le nombre de régions segmentées d’une image.
Il produit un vecteur de mots-clés pour I’image. Le réseau de corrélation augmente les per-
formances d’annotation en utilisant les informations de corrélation entre les mots-clés. Dans
le processus d’annotation, I’image est d’abord segmentée en plusieurs régions qui créent un
vecteur de caractéristiques visuelles pour chaque région. La couche d’entrée du réseau de re-
connaissance recoit le vecteur des caractéristiques d’une région et la couche de sortie génere
un vecteur de mots-clés. Ce vecteur indique quel mot-clé doit étre sélectionné pour étiqueter
la région d’entrée. Enfin, le réseau de corrélation recoit un vecteur de mots-clés du réseau de
reconnaissance et affine 1’annotation en utilisant des informations de corrélation entre les mots-
clés.

Pankaj et al. ont proposé une nouvelle technique d’annotation d’images utilisant
un réseau de neurones. Dans ce travail, ils utilisent un réseau avec 2 couches cachées, chacune
possédant 25 neurones. Ils ont utilisé 50 neurones dans la couche d’entrée et 2 neurones dans la
couche de sortie. D’autres travaux d’annotation d’images a base de RNN ont été proposés dans
[OMF12, (CLBS11].

Au cours des dernieres années, les réseaux de neurones convolutionnels profonds (CNN)
ont gagné une popularité considérable pour I’apprentissage des représentations d’image. Di-
vers systemes utilisant des CNN profonds et des réseaux neuronaux récurrents (RNN) ont été
proposés pour 1’annotation automatique d’images.
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FIGURE 2.8 — Schéma général de la méthode

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) en combinaison avec les réseaux de neurones
convolutionnels profonds (CNN) ont été utilisés dans un cadre unifié dans pour
résoudre le probleme des dépendances entre les étiquettes dans une image. Le cadre CNN-RNN
proposé apprend une conjointe relation étiquette-image pour caractériser les dépendances entre
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les étiquettes sémantiques ainsi que la pertinence image-étiquette. Les vecteurs caractéristiques
d’une image sont générés par les CNN. Les RNN sont utilisés pour calculer la probabilité d’une
prédiction multi-étiquettes séquentiellement comme un chemin de prédiction ordonné, ou la
probabilité a priori d’une étiquette a chaque pas de temps peut étre calculée en fonction du vec-
teur des caractéristiques de I’image et de la sortie des neurones récurrents. Le schéma général
de cette méthode est présenté dans la figure [2.8]

Dans [MMM13]], les auteurs ont utilisé les fonctionnalités CNN et les vecteurs de représen-
tation de mots pour la tiche d’annotation d’images. Le modele proposé est basé sur la structure
d’analyse de corrélation canonique (CCA) qui aide a modéliser a la fois les fonctions visuelles
et les fonctions textuelles. Les fonctions visuelles d’une image sont obtenues en utilisant les ré-
seaux récurrents de neurones. Les fonctions textuelles sont extraites a I’aide d’une architecture
déja apprise de word2vec [MCCD13]].

Dans [MSCM16], les auteurs ont exploité le comportement a plusieurs échelles (en anglais
scale-space) dans un cadre de diffusion de chaleur hypergraphique pour la tiche d’annotation
d’images automatique. Cette nouvelle technique permet de modéliser la relation d’ordre supé-
rieur entre les images dans I’espace des caractéristiques et fournit un mécanisme de diffusion
d’étiquettes multi-échelle pour résoudre le probleme de déséquilibre de classes dans les don-
nées d’apprentissage. Les fonctionnalités de réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) ont été
utilisées pour modéliser la similarité des images.

Les réseaux de neurones artificiels ont la capacité d’apprendre et de modéliser des rela-
tions non linéaires et complexes. Cependant, ils présentent un probleme de choix du nombre de
couches cachées et du nombre de neurones dans chaque couche. IIs fonctionnent aussi comme
une boite noire. En effet, la relation exacte entre 1’entrée et la sortie n’est pas transparente et est
parfois difficile a expliquer.

2.2.2.3.3 Arbres de décision

Un arbre de décision est un outil d’aide a la décision ou un ensemble de tests sont appliqués
les uns apres les autres pour séparer différentes classes. La forét aléatoire est une méthode de
classification basée sur un ensemble d’arbres de décision. Elle génere un ensemble d’arbres
de décision dans un espace aléatoire qui sélectionne des parties des caractéristiques de fagcon
aléatoire pour chaque arbre de décision. Le résultat de la prédiction pour une cible inconnue est
déterminé en agrégant les sorties de tous les arbres de décision.

Dans [JHCZ09], les auteurs ont présenté une méthode d’annotation automatique d’images
a base d’un apprentissage bayésien sur un arbre de décision. Dans cette méthode, les caractéris-
tiques de bas niveau sont extraites des régions segmentées des images. Les caractéristiques de
haut niveau sont obtenues a partir des caractéristiques de bas niveau en utilisant un algorithme
d’apprentissage a base d’un apprentissage bayésien.

Fukui et al. [FKQ11]] ont été les premiers a utiliser les foréts aléatoires [BreO1]] pour I’anno-
tation automatique d’images. Ils ont proposé une amélioration de I’algorithme SML [CCMV07]]
en utilisant des foréts aléatoires au lieu d’un modele de mélanges de gaussiennes. Ils ont
construit un modele de relation probabiliste entre une caractéristique locale et une étiquette
sémantique.

Fu et al. [FZQ12] ont présenté une méthode d’annotation d’images en utilisant aussi les
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foréts aléatoires. Ils utilisent les annotations contenues dans les images d’apprentissage en tant
qu’informations de contrdle afin de guider la génération des arbres aléatoires, permettant ainsi
de récupérer les voisins les plus proches non seulement au niveau visuel mais aussi au niveau
sémantique. Cette méthode considere les foréts aléatoires dans son ensemble et présente deux
nouveaux concepts : les plus proches voisins sémantiques(SSN) et la mesure de similarité sé-
mantique (SSM). La figure 2.9] illustre ces deux concepts. Une image requéte passe par tous
les arbres aléatoires. Les images d’apprentissage stockées dans les nceuds feuilles sur lesquels
la requéte tombe forment un groupe de voisins sémantiques. Ensuite, la mesure de similarité
sémantique entre la requéte et une image d’apprentissage donnée est calculée en fonction du
nombre de fois que cette image apparait dans le SSN. Une SSM plus importante indique une
similarité plus élevée.

a I Semantic Neighbors| SSM
uery Image:
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FIGURE 2.9 — Exemple d’annotation d’une image avec une forét aléatoire (source : [FZQ12])

Les arbres de décision et les foréts aléatoires sont robustes et efficaces pour apprendre de
grandes quantités de données d’entrainement. En outre, le temps de formation d’'un modele a
base d’arbres de décision est habituellement plus court que la plupart des méthodes tradition-
nelles d’apprentissage automatique pour les ensembles de données a haute dimension. Cepen-
dant, ils présentent le probleme du choix du nombre d’arbres de décision et la profondeur de
chaque arbre. IIs nécessitent aussi des données discrétisées pour leur fonctionnement.

2.2.2.34 KPPV

Dans ces classificateurs, un nouvel élément est classifié dans la classe la plus représentée
parmi ses k plus proches voisins majoritaires. Les KPPV utilisent un simple principe « Des
images similaires partagent des étiquettes communes » [MPK10]. Une nouvelle image est an-
notée en fonction des images qui sont similaires dans I’ensemble d’apprentissage. Ensuite, les
étiquettes sont classées en fonction de leurs fréquences dans les images similaires. L’ annota-
tion automatique d’images est ainsi réalisée en transférant les étiquettes les plus fréquentes sur
I’image de test. Grace a leur simplicité, les KPPV ont été largement utilisés pour 1’annotation
d’images.
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Makadia et al. [MPK10] ont proposé la méthode JEC basée sur les voisins les plus proches.
Cette méthode traite le probleme d’annotation d’images comme celui de recherche d’images.
IIs ont utilisé des caractéristiques visuelles globales a haute dimension plutt que des caracté-
ristiques visuelles locales simples. Bien que JEC est conceptuellement simple, cette méthode a
permis d’obtenir les meilleurs résultats sur les jeux de données d’annotation de référence.

Inspiré par le succes de JEC, Guillaumin et al. [GMVS09]] ont proposé 1’ algorithme TagProp
basé sur la méthode KPPV. Le vote par voisinage et 1’apprentissage de distance sont utilisés dans
cette méthode. Pour prédire des annotations pour une image de test, ils calculent la probabilité
d’utiliser des images voisines en fonction de leur rang ou de leur poids calculés a partir de la
distance entre I’image de test et ses voisins. Ils ont également proposé une approche d’appren-
tissage métrique pour I’apprentissage de poids qui combine de multiples distances calculées en
utilisant différentes caractéristiques visuelles.

Dans [VJ12]], I’objectif est d’annoter automatiquement des images en utilisant la méthode
2PKNN, variante de la méthode classique KPPV, et de proposer un apprentissage métrique des
poids et des distances. Pour une image non annotée, ses voisins sémantiques les plus proches
correspondant a toutes les étiquettes sont identifiés. Ensuite, les étiquettes correspondant a cette
image sont trouvées a partir des échantillons sélectionnés.

Li et al. [LSWO9]] ont proposé une mesure pour calculer la pertinence d’une étiquette pour
une image donnée en prenant en compte sa fréquence dans les échantillons voisins de cette
image et tout I’ensemble d’apprentissage. D’autres approches a base de KPPV ont été proposées
dans [ZHH™ 10, KIS14, LLLCI12, THY " 11, [UBBDB13, BBUDBI13].

Les modeles a base de KPPV présentent I’avantage de ne pas nécessiter de phase d’appren-
tissage dans leur fonctionnement. Ils ont aussi donné de bons résultats pour 1’annotation auto-
matique d’images. Cependant, plusieurs problémes peuvent survenir dans une approche a base
de KPPV. L’ensemble des images voisines récupérées peut contenir de nombreuses étiquettes
incorrectes a cause de 1’écart sémantique [FZQ12, THA12]. Cela se produit car les fonctions
visuelles peuvent ne pas €tre assez puissantes pour abstraire le contenu visuel de I’image. Ainsi,
les algorithmes proposés ont tendance a récupérer uniquement les images dont les fonctionnali-
tés sont tres proches dans I’espace visuel, mais le contenu sémantique n’est pas bien conservé.
Les méthodes a base de KPPV présentent également des inconvénients lorsque les images ne
sont pas associées a suffisamment d’informations étiquetées. Cela s’explique principalement
par le fait que les fréquences d’étiquettes sont généralement déséquilibrées.

2.2.2.4 Autres méthodes

Dans cette section, nous présentons d’autres méthodes d’annotation automatique d’images
qui s’inscrivent dans le cadre des modeles proposés (dans les sections précédentes) mais qui
méritent un focus particulier.

2.2.2.4.1 Retour de pertinence

Les chercheurs ont étudié 1’utilisation de la rétroaction des utilisateurs pour améliorer 1I’an-
notation d’images, car il est difficile de construire un classificateur approprié€ pour annoter auto-
matiquement les images avec des étiquettes textuelles. Plusieurs modeles de retour de pertinence
ont été intégrés dans les modeles d’annotation d’images.
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Dans [Chil3], Chiang a présenté un outil interactif, appelé IGAnn, sous la forme d’une
procédure semi-automatique d’annotation d’images pour les utilisateurs. L’ approche d’annota-
tion dans IGAnn est basée sur le retour de pertinence. L’utilisateur identifie plusieurs images
comme étant pertinentes ou non pour une étiquette donnée afin d’améliorer 1I’apprentissage du
classificateur qui détermine lesquelles des images sont les plus susceptibles d’étre associées
a cette étiquette. L’ apprentissage du classificateur hiérarchique est effectué par une approche
semi-supervisée qui implique a la fois des images étiquetées et non étiquetées pour obtenir un
bon résultat d’annotation.

Ning et al. [YHCI2] ont proposé une technique de recherche multidirectionnelle (MDS)
pour la propagation d’annotation d’images. Cette approche analyse dynamiquement le retour
de pertinence de I'utilisateur et considere des voisinages multiples en décomposant la requéte
initiale en sous-requétes séparées. A la différence des techniques KPPV basées sur un retour
de pertinence qui recherchent dans un seul groupe de voisins, MDS donne un remede a cette
faiblesse puisqu’elle recouvre des groupes d’images distincts. Elle peut donc annoter simulta-
nément des images avec des caractéristiques visuelles différentes, mais avec le méme concept
sémantique.

Dans [ZLX10], le systeme présenté choisit des mots appropriés d’un vocabulaire comme
des étiquettes pour une image donnée, et affine les étiquettes a 1’aide du retour utilisateur. Pour
une image donnée, le retour utilisateur sur les étiquettes corrige les sorties des classificateurs
auxiliaires et le systeme recommande des étiquettes plus appropriées pour les prochaines itéra-
tions.

Mensink et al. [MVCI11] ont proposé un modele structuré pour I’étiquetage d’images qui
prend en compte les dépendances entre les étiquettes des images explicitement. Ce modele est
interactif ou I'utilisateur fournit la valeur de certaines étiquettes, ce qui conduit a des prévisions
plus précises.

Les méthodes d’annotation utilisant un retour de pertinence améliorent significativement
les résultats d’annotation automatique d’images. Cependant, elles sont cofiteuses en temps pour
I’ utilisateur.

2.2.2.4.2 Apprentissage semi-supervisé inter-domaines

Les méthodes d’apprentissage inter-domaines [Csul?/] ont été récemment proposées pour
I’annotation. L’idée de base de ces méthodes est d’utiliser les données étiquetées de domaines
auxiliaires. En effet, les données d’apprentissage étiquetées sont souvent fixes et assez petites,
mais la quantité des données non étiquetées est vaste et en croissance rapide. Il convient donc
d’utiliser a la fois les données non étiquetées dans le domaine cible et les données étiquetées
dans un domaine auxiliaire pour augmenter les performances d’annotation d’images.

Wang et al.[WHS™06] ont utilisé un nouvel algorithme (SSLKDE) d’apprentissage semi-
supervisé pour 1’annotation automatique des vidéos. Cet algorithme utilise des données étique-
tées et non étiquetées pour estimer la densité de probabilité conditionnelle d’une classe.

Tang et al. [TYH™09] ont proposé une nouvelle méthode d’annotation d’images en utilisant
la déduction des concepts sémantiques a partir des images communautaires et leurs étiquettes
bruitées associées. Pour déduire les concepts avec plus de précision, ils proposent une approche
d’apprentissage semi-supervisée a base d’un graphe creux pour exploiter les données étiquetées
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et non étiquetées simultanément.

Yuan et al. [YWSZ13]] ont proposé€ une méthode d’apprentissage semi supervisée avec des
groupes creux pour I’annotation d’images nommée S2CLGS. Cette méthode utilise a la fois
les données d’apprentissage étiquetées et les données non étiquetées avec leurs informations
structurelles diversifiées dans le domaine cible pour faire 1’apprentissage semi-supervisé. La
performance de S2CLGS pour I’annotation d’images est renforcée a 1’aide des données étique-
tées des domaines auxiliaires.

D’autres approches utilisant I’apprentissage semi-supervisé inter-domaines ont été propo-
sées dans [DTXMO09, DTXC09]. Ces approches permettent de résoudre le probleme de la dis-
ponibilité de grandes collections de données étiquetées et permettent donc d’établir des modeles
plus précis que ceux réalisés par des méthodes d’apprentissage purement supervisées. Cepen-
dant, ces approches nécessitent de réduire la différence de distribution des données entre les
domaines auxiliaires et les domaines cibles, ce qui n’est pas toujours simple.

2.2.2.4.3 Utilisation des méta-données

Les images Web sont généralement entourées de plusieurs informations (description tex-
tuelle, URL, date, code HTML,...). Nous pouvons donc nous servir des ces informations pour
annoter des images. Plusieurs techniques [LCZ 706, WZL™"10, WJZZ07, JKWAO03, [CK12]] ont
été développées pour 1’annotation d’images Web, la plupart de ces techniques integre des ca-
ractéristiques visuelles et des méta-données.

Wang et al. [WZL"10]] ont proposé un systéme automatique qui annote les images en uti-
lisant a la fois les descriptions Web et les caractéristiques visuelles. Le systeme a besoin d’au
moins un mot-clé initial correct et une image exemple pour lancer le processus. Le mot-clé est
utilisé pour une recherche sur le Web pour trouver des images et leurs descriptions Web. En-
suite, les caractéristiques visuelles sont utilisées pour sélectionner un certain nombre d’images
similaires a I’image exemple. Les descriptions Web des images sélectionnées sont regroupées
en utilisant un algorithme spécial de regroupement de textes. Les mots se trouvant dans les clus-
ters sont utilisés pour les annotations. Une méthode d’annotation similaire est présentée dans
[LCZT06, WZIMO6].

Julian et al. [ML12] ont proposé une méthode pour la prédiction des étiquettes, tags et des
groupes pour des images a partir des méta-données récupérées du réseau social Flickr. Les
étiquettes sont fournies par des annotateurs humains en dehors de Flickr, qui fournissent des
annotations basées uniquement sur le contenu de ’'image. Les tags peuvent €tre fournis par
un certain nombre de commentateurs, et peuvent inclure des informations difficiles a détecter
a partir du contenu visuel seul, comme la marque de 1’appareil photo et I’emplacement de
I’image. Les groupes sont similaires aux étiquettes, avec la différence que les groupes auxquels
une image est attribuée sont choisis uniquement par I’auteur de 1’image.

Dongjin et al. [CK12] ont analysé les images et leurs données textuelles co-occurrentes
dans des articles de presse pour générer des annotations possibles a ces images. Les données
textuelles dans les documents d’information décrivent le point central des reportages en fonction
des images et des titres donnés. Ils ont utilisé les données textuelles en tant que ressource pour
affecter des annotations aux images en utilisant la valeur TF (Term Frequency) et les similarités
WUP [WP94] de WordNet. La méthode proposée a montré que I’analyse de texte est une autre
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FIGURE 2.10 — Exemple d’annotation d’une image avec la méthode [CK12]

technique possible pour annoter automatiquement des images. Un exemple d’annotation d’une
image en analysant le texte qui I’entoure est représenté dans la figure [2.10

2.2.2.4.4 Hiérarchies sémantiques

Dans la plupart des approches d’annotation d’images, la sémantique est limitée a sa ma-
nifestation perceptuelle a travers 1I’apprentissage d’une fonction de correspondance associant
les caractéristiques de bas niveau a des concepts visuels de plus haut niveau sémantique. Les
performances de ces approches varient en fonction du nombre de concepts et de la nature des
données ciblées. Récemment, plusieurs travaux se sont intéressés a I’utilisation des hiérarchies
sémantiques pour surmonter ces problemes.

Les hiérarchies sémantiques peuvent étre groupées en quatre classes [[Gar04, THA12] : taxo-
nomie, thésaurus, ontologie et réseau sémantique. La taxonomie est utilisée pour décrire n’im-
porte quel genre de hiérarchie entre des objets. Elle est employée pour des relations de type
hyperonymie / hyponymie. Un thésaurus est une liste organisée de termes contrdlés et norma-
lisés pour représenter les concepts d’un domaine. Il peut étre considéré comme une prolonga-
tion d’une taxonomie. Une ontologie est un modele pour la description formelle des concepts.
Elle est définie par un ensemble de concepts, de propriétés et de types de relations entre les
concepts. Le modele formel devrait étre compréhensible par une machine. Les réseaux séman-
tiques peuvent €tre définis [GarO4] comme intermédiaires entre les thésaurus et les ontologies.
Ils décrivent plus de relations que les thésaurus mais moins formel que les ontologies.

Plusieurs approches se sont basées sur la base lexicale WordNet [M1195]] pour la construction
des hiérarchies sémantiques [DDS™09, MS07, IATY 797, DGLW(7, [LS06, LSFF09, WMLO04].
L utilisation des hiérarchies sémantiques est de plus en plus intéressante pour la tiche d’anno-
tation d’images. Elles permettent une meilleure performance lorsque le nombre de catégories
augmente. Cependant, la construction d’une hiérarchie sémantique a partir d’'un vocabulaire
donné est complexe.
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Nous reviendrons de maniere plus détaillée sur les hiérarchies sémantiques dans le chapitre[5]
de ce manuscrit ou nous présenterons quelques travaux de 1’état de I’art ainsi que notre méthode
d’annotation d’images a partir d’une hiérarchie sémantique.

2.2.2.4.5 Modeles de codage creux

Le codage creux (sparse coding) est le processus d’apprentissage d’une représentation éparse
d’un signal en termes de coefficients d’un ensemble de signaux de base ou de variables prédic-
tives [[TE17].

Récemment, motivé par le succes du codage creux pour la classification d’images [CYC™ 11,
GTCZ10, \GCT11, HWWT14, KL11]], les méthodes basées sur le codage creux ont été appli-
quées pour résoudre les problemes d’annotation d’images.

Le systeme d’annotation proposé dans [TF17] utilise deux couches de traitement de co-
dage creux pour traiter les images d’apprentissage comme des prédicteurs et les images de test
comme le signal cible. Les images d’apprentissage sont groupées dans des themes en se basant
sur la similitude textuelle et visuelle. La premiere couche profite de cette structure de groupe
et identifie des themes pertinents pour les images de test. La couche suivante de codage creux
traite I’ensemble réduit d’apprentissage et de vocabulaire, contenant des images et des mots
appartenant aux themes pertinents seulement.

Dans [JWLT16], les auteurs ont proposé une nouvelle approche d’annotation d’images
(MLDL). Cette méthode se base sur I’apprentissage du dictionnaire multi-étiquettes avec la
régularisation de la cohérence des étiquettes et 1’intégration d’étiquettes partiellement iden-
tiques. L’apprentissage du dictionnaire vise a apprendre un dictionnaire visuel complet a partir
de I’espace des images d’apprentissage.

Cao et al. [CZG™ 15| ont présenté la méthode SLED (Semantic Label Embedding Dictio-
nary) a base de codage creux pour annoter automatiquement des images. Dans cette méthode,
les données d’apprentissage sont divisées au début en un ensemble de groupes superposés. En-
suite, plusieurs dictionnaires spécifiques a chaque étiquette sont entrainés afin de décorréler
explicitement la représentation de chaque étiquette. Pour découvrir I’information de contexte
cachée dans les étiquettes de co-occurrence, la relation sémantique entre les mots visuels dans
les dictionnaires et les étiquettes est explorée dans une méthode d’apprentissage multitiche par
rapport aux coefficients de reconstruction des données d’apprentissage. Enfin, une image de
test est annotée a travers une méthode robuste de propagation d’étiquettes basée sur RankSVM
[STL*14].

D’autres approches d’annotation d’images utilisant le codage creux ont ét€ proposées dans
[GCTR14, LTCT14, LHWW15, WLW12].

2.2.3 Annotation semi-automatique

L’ annotation semi-automatique est une solution intermédiaire entre I’annotation manuelle et
I’annotation automatique. Elle nécessite 1’intervention d’un utilisateur pour annoter des images
ou pour raffiner les résultats d’une annotation automatique. Elle est utilisée généralement dans
un processus de recherche d’images. Quand un utilisateur tape un mot-clé pour chercher des
images, le systeme de récupération propose le résultat de la recherche. L’ utilisateur effectue un
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retour utilisateur en choisissant les plus pertinentes. Le mot-clé de la requéte sera automatique-
ment ajouté comme une nouvelle annotation aux images qui ont regu une réponse positive de
I’ utilisateur.

Plusieurs systemes proposent ce types d’annotation d’images. Citons ’exemple du site
ALIPR (Automatic Linguistic Indexing of Pictures in Real-Time)[]E] [LWO3]]. Lorsque une image
est ajoutée sur ce site, une liste de mots-clés est affichée. L' utilisateur coche un ensemble de
mots-clés de cette liste ou ajoute ses propres mots-clés qu’il juge pertinents pour I’image. Un
exemple est présenté dans la figure 2.11]

L’annotation semi-automatique permet d’obtenir des meilleurs résultats en terme de préci-
sion que I’annotation purement automatique puisqu’il y a un utilisateur qui valide les annota-
tions proposées. Elle est plus rapide que I’annotation manuelle puisque 1’ utilisateur choisit des
mots-clés dans une liste proposée. Cependant, puisque c’est une combinaison de deux types
d’annotation, elle hérite des mémes inconvénients que 1’annotation manuelle et automatique.

Top 15 Computer-Predicted Tags
ALIPR is like a child trying to leam about the worid. Please heip us to teach ALIPR. Check those comectly annotated words.

~ building T historical ' indoor ™ food ! ehurch
0 fruit LI fish " ocean_animal " sub_sea ' landscape
' man-made " industry ' modern ! plant # orange

Thought of other terms missed by ALIPR? Please add here, separated by commas "'
| teach alipr | and make the picture searchable

Optional information:

Picture litie |

URL to see related pictures

Copyright (hypertext ok) || submit

FIGURE 2.11 — Exemple d’annotation d’une image de ALIPR

2.3 Criteres d’évaluation des systemes d’annotation

Plusieurs mesures de qualité pour les systemes d’annotation d’images sont utilisées dans la
littérature. Elles peuvent étre divisées, selon Kwasnicka [KPO6l], en deux catégories principales :
mesures par annotation et mesures par mot. Dans les sections suivantes, nous détaillons ces deux
catégories et les mesures retenues dans le cadre de cette these.

2.3.1 Mesures par annotation

Les mesures par annotation se concentrent sur le résultat d’annotation d’image par image.
D’abord, les mesures sont calculées apres I’annotation de chaque image. Ensuite, les mesures
moyennes sont calculées pour toutes les images dans 1I’ensemble de test.

2.3.1.1 Taux d’annotation

Une des mesures de qualité de base pour les méthodes d’annotation automatique est le taux
d’annotation. Il donne le nombre de mots correctement prédits dans 1’annotation résultante. La

10. http ://http ://www.alipr.com//
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mesure a la valeur 1 si tous les mots sont correctement prédits et la valeur 0 signifie qu’aucun
des mots n’est correctement prédit. Le taux moyen d’annotation est une moyenne arithmétique
sur toutes les images dans 1’ensemble de test.

~1 =

T, = 7, T =

l;

I
don 2.1
=1

ou 7; représente le taux d’annotation de I’image i, 7 représente le taux moyen d’annotation
de I’ensemble de test, c; représente le nombre de mots correctement prédits dans I’annotation
de I'image i, I; représente la longueur de I’annotation construite, et / représente la taille de
I’ensemble de test.

2.3.1.2 Score normalisé

La deuxieme mesure dans cette catégorie est le score normalisé. On le note par N.S. Il est
semblable au taux d’annotation, mais introduit en plus une pénalité pour tous les mots mal
interprétés.

¢ d; 1

NS; =+ — — NS = - NS; 2.2

=TT 7 Z ; (22)
ou V représente la taille du vocabulaire et d; représente le nombre de mots prédits incor-

rectement. Le score normalisé moyen est calculé sur toutes les annotations dans 1I’ensemble de

test.

2.3.2 Mesures par mot

Les mesures par mot peuvent étre calculées lorsque tout I’ensemble de test est annoté. Elles
rassemblent les informations de chaque image annotée avec des mots. Les moyennes sont cal-
culées pour tous les mots dans le vocabulaire.

2.3.2.1 Precision et rappel

Supposons qu’une étiquette e est présente my fois dans les images de la vérité-terrain, et
apparaisse dans my images lors des tests a partir desquels mg prédictions sont correctes.

Précision : rapport entre les images correctement annotées par un mot-clé et toutes les images
annotées par ce mot-clé par le modele

ms3

P, =— (2.3)

ma
Rappel : rapport entre les images correctement annotées par un mot-clé et toutes les images
annotées par ce mot-clé dans les images de vérité-terrain

ms3

R, = — (2.4)

ma
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Pour obtenir un apercu des performances d’un systeme d’annotation, on calcule les préci-
sions et rappels moyen sur I’ensemble du vocabulaire de taille V' :

1 1%

P:V;Pe (2.5)
1 1%

R:VZRB (2.6)

2.3.2.2 Score E

Le score E est une tentative de combiner les deux mesures rappel et précision en une mesure
de qualité synthétique facile a comparer :

2

E=1- (2.7)

1 1

PR

2.3.2.3 F-mesure
Les F-mesure sont des moyennes harmoniques pondérées entre rappel et précision :
1 (PR

F,= % avec a >=0 (2.8)

o?P+ R

Le parametre o permet d’attribuer plus ou moins de poids a la précision. Quand o = 1,
rappel et précision ont un poids identique. Dans ce cas, la mesure F' peut étre représentée a
I’aide du score ' comme indiqué dans I’équation suivante :

2PR
P+ R

=1-F (2.9)

2324 N+

Une autre mesure utilisée dans les systemes d’annotation est la mesure N+ qui représente le
nombre de mots qui sont correctement affectés a au moins une image de test (c.a.d., nombre de
mots avec rappel strictement positif). N+ est une mesure qui représente la quantité de mots uti-
lisés lors du processus d’annotation. Cela peut étre considéré comme une mesure de la quantité
du vocabulaire qui a été couverte par la méthode.

2.3.3 Criteres d’évaluation retenues

Dans ce document, nous avons choisi, comme la majorité des travaux de 1’état de 1’art,
les mesures par mot. Nous avons utilisé les quatre criteres d’évaluation : rappel, précision, F-
mesure et N+. Lorsque le calcul de ces mesures n’est pas possible, nous avons utilisé le taux
d’annotation qui fait partie des mesures par annotation.
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2.4 Bases de données

Nous avons effectué nos expériences sur les trois bases d’images les plus populaires en
annotation d’images : Corel-5K [DBAFF02], ESP-Game [VADO4] et IAPRTC-12 [EHG™10].
Nous avons aussi testé notre modele sur une base de documents.

— Corel-5K : cette base est la plus utilisée pour I’annotation et la recherche d’images. Elle
est divisée en 4500 images pour I’apprentissage et 500 images pour les tests avec un vo-
cabulaire de 260 mots-clés. Les images sont regroupées en 50 catégories, chacune d’elles
contient 100 images. Chaque image est annotée manuellement avec 1 a 5 mots-clés avec
une moyenne de 3.4 mots-clés par image.

— ESP-Game : cette base est obtenue a partir d’un jeu en ligne. Nous avons utilisé un sous-
ensemble de 20770 images utilisé dans les travaux de la littérature. Ce sous-ensemble est
divisé en 18689 images pour I’apprentissage et 2081 images pour les tests avec un voca-
bulaire de 268 mots-clés. Chaque image est annotée avec une moyenne de 4.7 mots-clés
par image.

— TAPRTC-12 : cette base est une collection d’environ 20000 images naturelles. Elle est
composée de 17665 images pour 1’apprentissage et 1962 images pour les tests avec un
vocabulaire de 291 mots-clés. Chaque image est annotée avec une moyenne de 5.7 mots-
clés par image.

— Base de documents : Cette base a été constituée par nous méme. Elle contient 100 docu-
ments pour I’apprentissage et 50 documents pour les tests. Les documents sont regroupés
en 10 catégories (carte vitale, carte d’identité, passeport, fiche de salaire, facture de té-
1éphone, facture d’électricité, permis de conduire, curriculum vite, articles scientifiques
et articles de presse). Les documents d’apprentissage et de test ont été annotés manuelle-
ment par 1 a 5 mots-clés en utilisant un vocabulaire de 46 mots.

Dans le tableau nous présentons les informations détaillées de chaque base de données.

TABLE 2.1 — Détails des bases de test

nombre taille du taille taille | mots par | images par
Base ,. . , . .
d’images | vocabulaire | d’apprentissage | de test | image mot
Corel-5K 5000 260 4 500 500 3.4 58.6
ESP-Game 20770 268 18 689 2 081 4.7 362.7
IAPRTC-12 19 627 291 17 665 1962 5.7 347.7
Documents 150 46 100 50 3.7 12.09

La figure[2.12]représente quelques images exemples avec leurs annotations issues des quatre
bases de données utilisées pour la partie expérimentation. Par exemple, la deuxieme image de

" "ns

la base Corel-5k représente une image annotée par les mots-clés : "sky", "jet" et "plane”. La
premiere image de la base de documents représente un document (permis de conduire). Elle est

nmnon

annotée par les mots-clés : "nom", "adresse" et "catégorie".
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FIGURE 2.12 — Exemples d’images issues des bases de test
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2.5 Discussion

Nous cloturons ce chapitre par une discussion sur les différentes méthodes d’annotation
d’images.

Bien que I’annotation manuelle d’images soit meilleure en matiere de précision pour la
récupération d’images, car les mots-clés sont choisis par 1’utilisateur pour décrire le contenu
sémantique des images, c’est un travail intensif et un processus fastidieux. Les méthodes d’an-
notation automatique nécessitent un grand nombre d’exemples pour effectuer 1’apprentissage.
Cependant, dans le monde réel, les images annotées disponibles ne sont pas toujours suffisantes.
Un bon compromis serait donc de choisir une méthode d’annotation automatique et d’essayer
de réduire I’ensemble d’apprentissage. Dans ce mémoire, nous nous placons dans 1’optique
d’annotation automatique.

TABLE 2.2: Synthese des méthodes d’annotation d’images

Méthodes Avantages Inconvénients
d’annotation
Modeles graphiques
— bonne présentation des va- | — complexité en temps et en es-

[RLL¥07, LLL¥09],
ZTHT 14, LYRZIO0,
THY 11, TYHT09),
JZHI14]

riables pace

— traitent des caractéristiques de
diverses natures

— traitent le probleme des don-
nées manquantes

— parametres faciles a régler

Modeles génératifs

— établissent la relation entre | — cofiteux
[HTO99, DBAFFO2, caractéristiques visuelles et | — nécessitent des hypotheses
LMJ04, LWL™07, textuelles simplificatrices
FEMLO4, JLMO3, — efficaces avec un grand voca- | — nombre important de para-
MGPO04, BDE"03, bulaire metres a estimer
NHGT14, [YHOS]]
Modeles discrimina-
tifs — forte puissance de classifica- | — perturbation avec un grand
tion et de discrimination nombre de classes

[ALLQ13, MCM 14,
WYM™16, MSCM16,
FZQ12, [EM13, V12,
KIS14, BBUDBIS,
TF17, JWL™16]
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Méthodes
d’annotation

Avantages

Inconvénients

SVM

[CCSO4, I CHV99,
SEFCLO4, ALLQ13,

— performants méme en pré-
sence d’un grand nombre de
variables

mal adaptés aux problemes
avec données manquantes

[PLKO4, KPK04,
KHO2, ICFCF10,
CEFCF12,SPS13,
OMF12,[Z27P08,
DEPSSO07,ICLBS11,
WYM™ 16, MMM15,

GCLO5, QHO7, — fonctionnent avec un faible

MCM14] nombre d’exemples d’appren-
tissage

RNA

— peuvent apprendre des classes
multiples a la fois

— bonnes performances
I’apprentissage profond

avec

fonctionnent
boite noire
choix du nombre de couches
choix du nombre de neurones

comme une

MGPWOS, ILZLOS,
FZQ12, JHCZ09,
EFM13, FKQ11]

prendre de grandes quantités
de données d’entrainement

— temps de formation d’un mo-
dele court

MSCM16]
AD

— robustes et efficaces pour ap- | — choix du nombre d’arbres de
[IMDGWO7, décision

profondeur de chaque arbre
nécessitent des données dis-
crétisées

KPPV

(V12 MPKI0,
GMVS09, LSWO09,
ZHH™ 10, KIS14,
LLLCI2, THY 11,
UBBDB13,
BBUDBI135]

— ne nécessitent pas une phase
d’apprentissage
— bonnes performances

écart sémantique
fréquences des étiquettes dés-
équilibrées

Retour de pertinence

[Chil3, YHCI2,
/1. X10, MVC11]

— améliorent significativement
les résultats

cofiteux pour I’utilisateur
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Méthodes
d’annotation

Avantages

Inconvénients

Métadonnées

[LCZF06, WZL*10)
WIZZ07, TKWAO3,
WZIMO06, ML12]

— utilisent des fonctionnalités
textuelles et visuelles

— difficulté de relier les caracté-
ristiques visuelles aux carac-
téristiques textuelles

— difficulté d’extraction des ca-
ractéristiques textuelles

Apprentissage semi-

supervisé

[Csul7, WHS™06,
TYH™09, YWSZ13|
DTXMO9, DTXC09]

— résout le probleme de la dis-
ponibilité de grandes collec-
tions de données étiquetées

— établit des modeles plus pré-
cis que ceux réalisés par des
méthodes d’apprentissage pu-
rement supervisées

— réduit la différence de dis-
tribution des données entre
les domaines auxiliaires et les
domaines cibles

Hiérarchies séman-

tiques

[DDS¥09, MS07,
ATY 97, DGLW07,
LS06, LSFF09,
WML04, NST+06,
KR14]

— utiles lorsque le nombre de
catégories augmente

— résolvent le probleme d’écart
sémantique

— difficult¢é de construction
d’une hiérarchie sémantique

Codage creux

[TF17, JWL™ 16,
CZG™15,IGCTR14,
LTCT14, LHWWI135]

— bonne représentation des ca-
ractéristiques visuelles

— nécessitent les étiquettes des
classes

Dans le tableau [2.2] nous avons tenté de faire une synthese de la majorité des techniques
d’annotation automatique d’images existantes dans la littérature. Nous nous sommes concentrés
sur les avantages et les inconvénients de chacune de ces techniques. Dans les travaux de I’état de
I’art, il existe plusieurs techniques d’annotation automatique, y compris les modeles génératifs,
les modeles discriminatifs et les modeles graphiques.

Dans I’ensemble, I’annotation automatique d’images est un domaine de recherche difficile
ou plusieurs verrous majeurs sont a lever. Le premier est I’extraction de caractéristiques dimen-
sionnelles élevées. La majorité des fonctionnalités existantes ont des limites a la description
des images et aucune d’elles n’est suffisamment puissante pour représenter la grande variété
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d’images dans la nature. La pratique courante consiste a combiner plusieurs types de fonction-
nalités pour représenter autant d’images que possible. Cependant, le traitement et 1’analyse des
fonctions d’images a haute dimension constitue un probleme tres complexe. La performance
des classificateurs se dégrade considérablement lorsque la dimension des caractéristiques est
trop élevée. Pour résoudre ce probleme, les réseaux de neurones convolutionnels ont fait leur
apparition. En effet, il y a eu une explosion médiatique pour les architectures de réseaux a neu-
rones profonds pour la vision par ordinateur ces dernieres années. L’idée de base est de prendre
une image brute et effectuer une série de transformations sur I’image. Sur chaque transforma-
tion, on apprend une représentation plus dense de I’image. Il s’avere qu’en utilisant ce principe,
on apprend de plus en plus de fonctionnalités abstraites qui permettent de mieux représenter
I’image originale.

Le deuxieme verrou est de savoir comment créer un modele d’annotation efficace. La plu-
part des modeles d’annotation automatique d’images existants se basent sur des caractéris-
tiques d’images de bas niveau. Cependant, en raison du grand nombre d’images requises pour
construire un modele d’annotation efficace, le nombre d’images n’est pas assez grand pour
former un modele précis. Par conséquent, des informations textuelles ou des métadonnées de-
vraient étre utilisées pour améliorer la précision de 1’annotation. Cependant, trés souvent, les
métadonnées ne sont ni précises ni adéquates. La facon d’intégrer 1’information visuelle de
faible niveau et I’information textuelle de haut niveau dans un modele d’annotation cohérent est
une question difficile. L’ utilisation des hiérarchies sémantiques peut résoudre ce probleme.

Le troisieme verrou est le manque de vocabulaire standard et de taxonomie pour 1’annota-
tion automatiques d’images. Une modélisation hiérarchique du vocabulaire est nécessaire pour
annoter correctement les images. Une taxonomie hiérarchique standardise non seulement le
vocabulaire d’annotation mais permet aussi une annotation étape par étape qui est plus précise.

Pour le choix d’une méthode d’annotation automatique, nous avons choisi les modeles gra-
phiques probabilistes et en particulier les réseaux bayésiens (chapitre [3)). En effet, ces derniers
sont une union entre la théorie des probabilités et la théorie des graphes. Ils bénéficient donc
des avantages de ces deux théories. IIs utilisent une structure graphique pour fournir une re-
présentation explicite des informations et un calcul probabiliste pour représenter 1’incertitude.
En outre, un avantage des modeles graphiques probabilistes est de traiter le probleme des don-
nées manquantes et d’offrir la possibilité de combiner plusieurs sources d’informations. Par
contre, les réseaux bayésiens, comme tous les modeles génératifs, nécessitent une grande quan-
tité¢ d’apprentissage. Un autre inconvénient est que les relations entre les termes du vocabulaire
d’annotation ne sont pas exploitées.

Pour réduire I’ensemble d’apprentissage et améliorer la qualité d’annotation, nous avons
intégré I’utilisateur dans le processus d’annotation (chapitre ). L’intervention de 1’utilisateur
est effectué a trois niveaux d’apprentissage. Dans le premier, 1’utilisateur améliore la qualité de
I’ensemble d’apprentissage. Plus précisément, les images du jeu d’apprentissage sont initiale-
ment annotées par un petit ensemble de mots-clés. Ensuite, le modele est utilisé pour ajouter
automatiquement d’autres annotations aux images. L’utilisateur valide les nouvelles étiquettes
correctes et corrige certaines fausses étiquettes. Les images avec leurs nouvelles étiquettes sont
utilisées pour réapprendre le modele. Ce processus peut étre répété plusieurs fois. De cette fa-
con, nous réduisons I’abondance de 1’annotation manuelle. Dans le deuxieéme niveau, au cours
d’une étape de recherche d’images, les données sont introduites progressivement dans le sys-
teme et appris progressivement. Le systeme doit pouvoir modifier et ajuster ses parametres apres
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I’observation de chaque exemple. Dans le troisi¢eme niveau, nous proposons un apprentissage
actif de notre modele pour réduire le nombre d’instances en choisissant I’exemple conduisant a
la plus grande réduction du taux d’erreur.

Pour exploiter les relations entre les mots-clés et enrichir le vocabulaire d’annotation par de
nouveaux mots, nous avons intégré une taxonomie dans notre modele (chapitre[5). La construc-
tion de la taxonomie se base sur la combinaison de trois caractéristiques. La premiere est une
similarité visuelle qui représente la correspondance visuelle entre les mots-clés du vocabulaire.
La deuxieme est une similarité conceptuelle qui définit un degré de similarité entre les mots-
clés en se basant sur word2vec. La troisieme caractéristique est une similarité contextuelle qui
mesure la dépendance entre chaque paire de mots-clés dans le vocabulaire. Ensuite, ces caracté-
ristiques sont utilisées avec la méthode de regroupement Kmeans pour rassembler les mots-clés
les plus proches sémantiquement dans un seul groupe. Un nouveau mot-clé qui n’appartient pas
au vocabulaire est ajouté comme parent de ce groupe. Les nouveaux concepts parents ajoutés
sont a leurs tours regroupés jusqu’a atteindre la racine de la taxonomie.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tenté de présenter une étude détaillée de 1’état de I’art concer-
nant I’annotation d’images. Nous avons regroupé les méthodes citées en plusieurs catégories
tels que les modeles graphiques probabilistes, les modeles génératifs et les modeles discrimina-
tifs. Apres cette étude, nous avons présenté les criteres d’évaluation des systemes d’annotation.
Ensuite, nous avons présenté les bases de données utilisées dans ce mémoire. Nous avons ter-
miné ce chapitre par une synthese de toutes les méthodes d’annotation automatique d’images
en présentant les avantages et les inconvénients de chacune. Cette synthese nous a permis d’ar-
gumenter notre choix pour les modeles graphiques probabilistes comme méthode d’annotation
et 'importance d’intégrer un retour utilisateur et une hiérarchie sémantique dans notre modele
d’annotation automatique. Le chapitre suivant sera consacré a la description de notre modele
d’annotation automatique d’images.
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Modele graphique probabiliste pour
I’annotation d’images
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3.1 Introduction

La premiere partie de ce chapitre est consacrée aux modeles graphiques probabilistes et en
particulier les réseaux bayésiens. La deuxieme partie est dédiée aux caractéristiques visuelles

47
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utilisées dans cette these. Ensuite, nous présentons le modele graphique probabiliste que nous
avons proposé pour I’annotation d’images. Nous détaillons la structure, les parametres et com-
ment utiliser I'inférence dans notre modele pour la classification et I’extension d’annotation
d’images. Nous présentons nos expérimentations sur trois bases d’images. Enfin, la dernicre
partie de ce chapitre est consacrée a I’évaluation d’annotation sur une base de documents.

3.2 Modeles graphiques et réseaux bayésiens

Les modeles graphiques probabilistes utilisent les graphes pour représenter facilement I’in-
formation et modéliser des problemes complexes. Ils possédent un raisonnement probabiliste
pour représenter 1’incertitude. Les réseaux bayésiens sont un cas particulier des modeles gra-
phiques probabilistes utilisés pour la modélisation de la distribution de probabilité conjointe des
variables du probleme a résoudre.

3.2.1 Modeles graphiques probabilistes

Les modeles graphiques probabilistes [Peal4l] sont une union entre la théorie des proba-
bilités et la théorie des graphes. Ce sont des modeles probabilistes pour la représentation des
connaissances fondés sur une description graphique des variables aléatoires représentées par les
nceuds du graphe et des dépendances entre les variables représentées par les arcs entre les nceuds
du graphe. Dans un modele graphique [Jen96], on trouve généralement deux composantes. Une
composante graphique sous la forme d’un graphe orienté acyclique (DAG) ou non orienté. Elle
met en valeur les variables du probleme a modéliser et les relations d’influence (dépendance
conditionnelle, causalité, etc.). Une composante numérique qui sert a quantifier les relations
d’influence dans le modele. Ces modeles décrivent graphiquement les dépendances condition-
nelles entre les variables.

3.2.2 Réseaux bayésiens

Un réseau bayésien [NWLT11]] est un modele graphique probabiliste. Il permet de repré-
senter un ensemble de variables aléatoires nceuds liés par des arcs orientés. Ces derniers re-
présentent les dépendances conditionnelles entre les variables. Un réseau bayésien se base sur
les dépendances conditionnelles pour la simplification du théoreme de Bayes généralisé. Il est
défini par une description graphique des variables et par une description probabiliste des dépen-
dances conditionnelles entre ces variables.

— Description graphique : sous forme d’un graphe acyclique dirigé G(V, E) ou V est
I’ensemble des nceuds représentant les variables aléatoires a modéliser, et E représente
I’ensemble des arcs entre ces noeuds. Un arc entre deux nceuds signifie qu’il y a une
relation de dépendance entre les deux variables représentées par ces deux nceuds. La
structure du graphe peut étre donnée directement par un expert ou par un apprentissage
automatique.

— Description probabiliste : ensemble de tables de probabilités de chaque variable. Ces
tables peuvent étre données par un expert du domaine ou par un apprentissage automa-
tique.



3.2. Modeéles graphiques et réseaux bayésiens 49

Formellement, on peut définir un réseau bayésien par un :

— graphe acyclique orienté G = (V, E), ou V représente I’ensemble des nceuds du graphe
G, et E représente I’ensemble des arcs entre les noeuds ;

— espace probabiliste fini (2, Z, p) ;

— ensemble de variables aléatoires modélisées par les noceuds du graphe et définies sur
(Q, Z,p), tel que :

n
p(Vi,Va, ... Vi) = [ [ p(VilC(Vi)) 3.1
i=1
C(V;) est ’ensemble des causes (parents) de la variable V; dans le graphe G.
A travers sa représentation graphique des connaissances d’un systéme [Fra06]], un réseau
bayésien permet de :
— prévoir, contrdler et simuler un comportement,
— aider a I’analyse des données,
— prendre des décisions.
De ce fait, les réseaux bayésiens ont été employés dans plusieurs applications du monde réel.
Pour définir un réseau bayésien, il faut définir sa structure et ses parametres.

3.2.3 Apprentissage de structure

Le nombre de toutes les structures possibles a partir de n nceuds est super-exponentiel
[Rob77]. La formule suivante permet de calculer ce nombre :

1 ,sin=0 ou 1
st = { Sy (1) ()2 DNS(n — ) sinon

(avec 5 nceuds, on obtient NS (5) = 29281 et avec 10 neeuds, on obtient N.S(10) = 4.2 x 10'%).

Le parcours de toutes ces structures est impossible. Pour cela, plusieurs algorithmes d’ap-
prentissage de structures ont été proposés. On distingue les algorithmes d’apprentissage de la
causalité et les algorithmes a base de score.

(3.2)

3.2.3.1 Apprentissage de la causalité

Les étapes des algorithmes d’apprentissage de la causalité sont :
— construire un graphe non dirigé représentant les relations entre les variables par ajout ou
suppression d’arétes ;

— détecter les structures de forme V' dans ce graphe ;

— orienter les arcs entre les nceuds.
Les algorithmes d’apprentissage de la causalité se basent sur les données pour obtenir les rela-
tions de dépendance conditionnelle entre les variables. Les algorithmes IC [[G1l01]], PC [SGS00]
et BN-PC [CBLY97] sont des exemples de cette famille.

3.2.3.2 Utilisation d’un score

Les algorithmes a base de score cherchent la structure maximisant une fonction de score.
Pour faciliter I’application de ces approches a base de score, il faut utiliser un score décom-
posable, c’est-a-dire qui peut s’écrire sous forme d’une somme de scores locaux au niveau de
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chaque nceud. Les algorithmes GS [CGH935]], K2 [CH92] et SEM [Fri98]] sont des exemples de
cette famille.

3.2.4 Apprentissage des parametres

Apres la définition de la structure du réseau bayésien, il faut trouver les tables de probabilités
conditionnelles associées aux variables. Ces tables peuvent étre données directement par un
expert ou extraites de données. Dans ce dernier cas, deux possibilités se présentent : les données
sont completes ou incompletes.

3.2.4.1 Données completes

L’objectif de I’apprentissage des parametres avec des données completes est d’estimer les
distributions de probabilités (ou les parametres des lois correspondantes) a partir de données
disponibles. On distingue principalement deux méthodes : la méthode statistique et la méthode
bayésienne.

3.2.4.1.1 Apprentissage statistique

La méthode la plus utilisée dans le cas des données completes est I’estimation statistique
qui consiste a utiliser la fréquence d’apparition d’un événement pour estimer sa probabilité.
Cette méthode est appelée maximum de vraisemblance. Elle permet de calculer la probabilité
suivante :

Nij
P(X; = Xplpa(X,) = X)) = 0,5 = Z—]ifkk (3.3)
k z’.?’

Ou N; i, est le nombre d’échantillons d’apprentissage pour lesquels la valeur de X; est X, et
la valeur de ses parents est X ;.

3.2.4.1.2 Apprentissage bayésien

L’estimation bayésienne consiste a chercher les parametres 6 les plus probables sachant
I’observation des données. Elle permet de calculer la probabilité a posteriori en fonction de la
probabilité a priori. L’ apprentissage bayésien est donné par :

P(6|D)  P(D|6).P(6) (3.4)

La fréquence d’une variable sachant ses parents peut €tre nulle. La probabilité a priori est
donc multinomiale. La distribution conjuguée qui permet de résoudre le probleme de division
par z€ro est la distribution de Dirichlet :

no g T

PO = [TIIITo5 (3:5)

i=1 j=1 k=1
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«; j . - coefficients de Dirichlet.

n : nombre de variables utilisées dans le réseau.

r; . les états possibles d’un noeud.

g; : les configurations possibles des parents d’un noeud.

La distribution de Dirichlet permet de déterminer la loi des parametres P(6|D) :

no o q T

@D =TT ITe0 (3.6)

i=1 j=1 k=1

L’approche bayésienne MAP (Maximum a posteriori) donne alors :
Nijr+a;jr—1

2k (Nij + e — 1)

Une autre estimation bayésienne EAP (espérance a posteriori) calcule 1’espérance des para-
metres 6; ; ..

Nijg + Qi
2k (Nigk + i)
Ces approches ne sont utilisées que si les données sont completes, ce qui n’est pas tou-

jours vrai dans les applications du monde réel, d’ou la nécessité de traiter le cas des données
manquantes.

P(X; = Xilpa(X;) = X;) = 0 i, =

(3.8)

3.2.4.2 Données manquantes

Si les données d’apprentissage sont completes, 1’apprentissage des parametres d’un réseau
bayésien n’est pas difficile. Cependant, dans le monde réel, les données d’apprentissage peuvent
étre incompletes pour diverses raisons. Plusieurs méthodes d’apprentissage des parametres dans
les réseaux bayésiens traitant le cas des données manquantes ont été proposées. La méthode la
plus utilisée est 1’algorithme Estimation-Maximisation (EM) [DLR77].

3.2.4.2.1 DP’algorithme EM

EM est une méthode qui permet de déterminer les parametres d’un réseau bayésien a partir
de données manquantes. Elle est divisée en deux étapes. Dans la premiere étape d’estimation
(E), on calcule I’espérance de la vraisemblance (ou log de la vraisemblance) des données sa-
chant les dernieres variables observées. Dans la deuxieme étape de maximisation (M), on cal-
cule le maximum de vraisemblance des parametres en maximisant la valeur trouvée a 1’étape E.
Les parametres trouvés en M sont utilisés de nouveau pour une nouvelle phase d’évaluation de
I’espérance. La performance de cet algorithme dépend de la taille des données d’apprentissage
et du nombre de données manquantes. Le probleme majeur de la méthode EM est les maximums
locaux. Pour cela, d’autres extensions de cette méthode ont été proposées comme les méthodes
GEM [DLR77], CEM [CGY92] et SEM [CD&35]. L’algorithme |1{décrit les itérations de EM.
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Algorithm 1 : Algorithme EM
Entrées : Graphe G, ensemble de données D
Sorties : Parametres 6
1 : Initialiser les parametres 6, aléatoirement ou manuellement ;
Répéter
2 : E : calculer I’espérance de la log-vraisemblance

Q(6;0) = E;(logP(DI0)); (3.9)
3 : M : choisir les meilleures valeurs des parametres en maximisant ()
6 = arg max Q(6; HN), (3.10)
0

Jusqu’a convergence
La converge peut étre vérifiée si les parametres ne sont pas modifiés ou si le nombre maxi-
mum d’itérations est atteint.

3.2.5 Inférence

Lutilisation essentielle des réseaux bayésiens est le calcul des probabilités conditionnelles
des événements. Cette utilisation s’appelle inférence. Vu la correspondance entre la structure
graphique et la structure probabiliste, les problemes de I’inférence sont ramenés a des problemes
de la théorie des graphes. On I’utilise pour calculer des probabilités marginales sur les nceuds en
I’absence ou la présence de variables observées (évidence). D’un point de vue mathématique, il
s’agit de calculer P(X/e). X désigne I’ensemble de variables aléatoires et e une instanciation
possible d’une partie ou de tout I’ensemble de X . Plusieurs approches ont été développées pour
résoudre le probleme de I’inférence et on distingue deux classes d’algorithmes d’inférence : les
algorithmes exacts et les algorithmes approchés. Les méthodes d’inférence exactes exploitent
les indépendances conditionnelles contenues dans les réseaux et donnent a chaque inférence les
probabilités a posteriori exactes. Si la dimension des réseaux est grande, le temps de calcul est
de plus en plus important. Dans ce cas, on utilise des approches approximatives.

L’algorithme d’inférence le plus connu et le plus utilisé dans les réseaux bayésiens est 1’arbre
de jonction.

3.2.5.1 Arbre de jonction

La méthode d’arbre de jonction (clique-tree propagation algorithm) a été proposée par Lau-
ritzen [LS88, [LJ97]. Elle est utilisable pour toutes les types de structures. Les étapes de cette
méthode sont les suivantes :

— moralisation : construire un graphe non dirigé (graphe moral),

— triangulation : ajouter des arcs au graphe moral précédent pour obtenir un graphe trian-

gulé,

— construction de I’arbre de jonction : connecter les cliquesE]du graphe triangulé précédent.

11. Définition : une clique est un sous graphe complet maximal : — complet : chaque sommet est adjacent a tous
les autres. — maximal : non contenu dans un sous graphe complet.
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Toutes les cliques sur le chemin entre X et Y doivent contenir X NY,
— propagation : injecter les informations dans le réseau pour calculer I’inférence,
— mise a jour des distributions de probabilité.
La complexité de I'inférence est NP-difficile [CH92|]. Elle conduit a un temps de calcul
énorme dans le cas des réseaux bayésiens plus complexe c’est pourquoi on utilise des approches
approximatives.

3.3 Caractéristiques visuelles

L’extraction des caractéristiques visuelles (niveau visuel ou physique) est une transforma-
tion mathématique calculée sur les pixels d’une image numérique. Les caractéristiques visuelles
permettent généralement de trouver certaines propriétés visuelles de I’image, on parle de des-
cripteurs de bas-niveau. On peut faire une description locale ou globale d’une image.

3.3.1 Histogramme de couleurs RVB

Un descripteur de couleur permet de donner une description des couleurs d’une image dans
un espace de couleur (RGB, HSV, LAB). Il faut tout d’abord choisir I’espace de couleurs et
ensuite choisir la maniere de décrire les couleurs. Un histogramme de couleurs [SB91] donne
le nombre de pixels de chaque couleur contenu dans I’image. On quantifie d’abord I’espace de
couleurs en n couleurs possibles, puis on normalise 1’histogramme par la taille de I’'image. Si
une image I est de taille M x N, son histogramme H est donné par 1’équation suivante :

H(c) = ﬁZZC(I(i,J’)) (3.11)

Dans la figure[3.1] on représente trois histogrammes d’une image de la base CorelSk. Le pre-
mier histogramme (b) représente la répartition des couleurs de la composante rouge de 1’image.
Le deuxieme histogramme (c) représente la répartition des couleurs de la composante verte de
I’image. Le troisieme histogramme (d) représente la répartition des couleurs de la composante
bleu de I’'image.

3.3.2 SIFT

La méthode SIFT [Low99] permet de détecter et identifier des éléments similaires entre
différentes images (paysages, objets, personnes,..). Les descripteurs SIFT sont des informations
numériques qui permettent de caractériser le contenu visuel de cette image indépendamment de
I’échelle, de I’angle d’observation et de la luminosité. Pour calculer ces descripteurs, il faut :

— détecter les points-clé (points d’intéréts) ;

— considérer une région autour du point-clé de 16 x 16 pixels ;
subdiviser cette région en 16 zones de 4 x 4 pixels;
calculer I’histogramme des orientations sur chaque zone ;
fournir le descripteur SIFT de dimension 128 pour chaque point-clé.
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(a) Image couleur (b) Histogramme de la composante rouge
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FIGURE 3.1 — Histogramme des 3 composantes d’une image couleur

Dans la figure on représente la détection de quelques points d’intérét avec la méthode
SIFT d’une image

FIGURE 3.2 — Détection des points d’intérét avec SIFT

12. Source : https ://fr.wikipedia.org/wiki/Scale-invariant_feature_transform
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3.3.3 GIST

Le descripteur GIST a été proposé par Oliva et Torralba [OTO1] qui basent leurs travaux
sur la maniere dont la vision humaine percoit la structure générale d’une scene. GIST permet
de capturer de maniere précise la forme globale d’une image en caractérisant 1’orientation des
différents contours qui y apparaissent. Il permet de récupérer les fréquences et orientations
principales contenues dans une image en utilisant plusieurs filtres de Gabor. Les étapes de calcul
de ce descripteur sont :

— réduire la taille de I'image en une image de taille fixe de m x m pixels;

— diviser I’'image obtenue en 16 zones ;

— calculer un descripteur bas€ sur les histogrammes d’orientation du gradient sur chaque

zone.

(b) Descripteur GIST

{a) image

FIGURE 3.3 — Visualisation du descripteur GIST

Dans la figure[3.3] on représente I’illustration du descripteur GIST sur une image de la base
Corel-5K. L’image de gauche est divisée en 16 zones. Le spectre d’énergie locale est calculé
sur chaque zone. Ces spectres sont représentés dans I’image de droite.

334 LBP

Le descripteur LBP (Local Binary Pattern) [OPH96] est utilisé en reconnaissance de formes
pour reconnaitre des textures. Il a été utilisé en 1993 pour mesurer le contraste local d’une image
puis en 1995 pour analyser les textures.

Dans I’exemple de la figure le LBP est calculé pour le pixel de coordonnées (1,1).
Une orientation anti-horaire et un point de départ en 0 (image (a) de la figure [3.4) sont choisis.
L’image sur laquelle est calculée le LBP doit étre en niveaux de gris. Pour chaque pixel de
I’image, on définit un voisinage de rayon r (en rouge). Sur ce voisinage, on choisit p points
(ici 8). Pour chaque point, on récupere la couleur du pixel (image (b) de la figure [3.4). Si les
coordonnées du point ne correspondent pas a un pixel de I’'image, on récupere la couleur a ces
coordonnées par interpolation bilinéaire des couleurs. Ensuite, pour chaque point, on compare
la couleur de ce point avec le point central. Si la couleur au point est supérieure ou égale a la
couleur au centre (150 sur I’exemple de la figure [3.4) alors la valeur 1 sera assignée a ce point
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et 0 sinon. On convertit le nombre motif binaire 11000011 obtenu (image (c) de la figure [3.4)
en décimale et on obtient 195.

(a) Orientation du calcul de LBP  (b) Couleurs interpolées  (c) Motif binaire 11000011

FIGURE 3.4 — Calcul du descripteur LBP

3.4 Modele proposé

Comme mentionné dans la section [2.5] du chapitre [2] nous avons fait notre choix pour les
modeles graphiques probabilistes et plus précisément les réseaux bayésiens. En effet, ces der-
niers sont des graphes acycliques dirigés ou les nceuds représentent des variables aléatoires et
les noeuds correspondent aux relations entre les variables aléatoires. Les données quantitatives,
les variables latentes et les parametres inconnus peuvent €tre inclus dans le méme modele. Les
réseaux bayésiens offrent donc un avantage important pour la construction de modeles en uti-
lisant des bases théoriques solides adaptés a un raisonnement incertain. Notre modele est un
mélange de distributions multinomiales et de mélanges de Gaussiennes. Nous supposons que
les caractéristiques visuelles sont considérées comme des variables continues. Elles suivent une
loi dont la fonction de densité est une densité de mélange de Gaussiennes. Les caractéristiques
textuelles (mots-clés) sont considérées comme des variables discretes. Elles suivent une distri-
bution multinomiale. Nous détaillons dans les sections qui suivent la structure, les parametres
et I’utilisation de notre modele pour 1’annotation automatique d’images.

Définition : Une variable aléatoire X suit une distribution Gaussienne (ou normale) avec
une moyenne £ et une variance o2, si sa fonction de densité de probabilité (fdp) est :

2
F(@) = e (3.12)
V2mo

La distribution Gaussienne de X est habituellement représentée par : X ~ AN (u, 0?). La
courbe représentative (figure [3.5) de la densité Gaussienne est appelée courbe en cloche. Un
modele de mélanges de Gaussiennes (GMM) est une distribution de probabilité qui consiste en
un mélange d’un ou plusieurs composantes de distributions Gaussiennes. Toute densité conti-
nue peut étre approchée arbitrairement par un GMM en utilisant un nombre suffisant de Gaus-
siennes, et en ajustant leurs moyennes, leurs covariances et les poids. Un mélange de Gaus-

siennes peut étre écrit comme suit :
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K

Fx(@) = wiN(zlp;, Y ) (3.13)
Jj=1 J

Ou w; est le poids de la composante Gaussienne j. pi; et ; Teprésentent respectivement la

moyenne et la covariance de la composante Gaussienne j.
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FIGURE 3.5 — Exemple de trois distributions Gaussiennes

3.4.1 Structure

La structure de notre modele, comme illustré dans la figure[3.6] est divisée en trois parties :

1. La premiere partie est constituée d’un seul nceud racine Classe qui permet de représenter
la classe d’une image donnée. Ce nceud est modélisé par une variable aléatoire discrete
qui peut prendre k valeurs correspondant aux classes prédéfinies C1, ..., Ck.

Caractéristiques
textuelles

Caractéristiques
visuelles

FIGURE 3.6 — Structure globale du modele
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2. La deuxieme partie (figure est utilisée pour représenter les caractéristiques visuelles
d’une image. Nous supposons que ces caractéristiques sont considérées comme des va-
riables continues. Elles suivent une loi dont la fonction de densité est une densité de
mélange de Gaussiennes. Les caractéristiques visuelles sont modélisées par deux nceuds :

— Le nceud Gaussienne est modélisé par une variable aléatoire continue qui est utilisée
pour représenter les descripteurs calculés sur I’image.

— Le noceud Composante est modélisé par une variable aléatoire cachée qui est utilisée
pour représenter le poids des Gaussiennes utilisées. Il peut prendre g valeurs corres-
pondant au nombre de Gaussiennes utilisées dans le mélange.

. Gaussienne

FIGURE 3.7 — Caractéristiques visuelles

3. Latroisieme partie (figure[3.8) est utilisée pour représenter les caractéristiques textuelles.
Elle est modélisée par /N nceuds discrets, ou N est le nombre maximum de mots-clés
utilisés pour annoter une image. Des arcs sont ajoutés entre les N nceuds pour représenter
les dépendances conditionnelles entre les mots-clés.

FIGURE 3.8 — Caractéristiques textuelles

La concaténation des trois sous-structures nous donne la structure détaillée de notre mo-
dele illustrée dans la figure
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Caractéristiques visuelles

aractéristiques textuelle

FIGURE 3.9 — Structure détaillée du modele

3.4.2 Parametres

Pour le réseau décrit dans la section précédente, on peut écrire la probabilité jointe :

M N
p(c,rc,ve) =P [[rvale) [ Prcic) (3.14)
=1 i=1

ou TC (T pour Textual et C pour Characteristics) représente les caractéristiques textuelles
(les mots-clés Kwy, ..., Kwy) et VC (V pour Visual et C pour Characteristics) représente les
caractéristiques visuelles (les caractéristiques de bas niveau VC, ..., VCyy).

Soit Kwj, ..., Kwy I’ensemble des mots-clés dans une image. Chaque variable Kw;,Vj €
{1, ..., N} peut étre représentée par un espace vectoriel booléen des mots du vocabulaire :

Kw; ={mi,...,m,},oum; =0oul,Vie{l,..,n}etd " m; =k.

Chaque variable Kw;,Vj € {1,..., N} suit une distribution multinomiale avec les para-
meétres Pro = (k, p1, ..., pn), OU p; est la probabilité associée a chaque valeur m :

k! m s T
p(ml =DP1,---s My :pn> = |p1 1p2 2p'n, " (315)

mylms!..m
Soit I un ensemble de m images (Imy, ..., Im,,) et g groupes (G1, ..., G,) dont chacun a
une densité¢ Gaussienne avec une moyenne /i, VI € {1, ..., g} et une matrice de covariance ) _,.
Soit 7y, ..., m, les proportions des différents groupes, on note par 0, = (fix, » ., ) le parametre
de chaque Gaussienne, et Oy ¢ = (7, ..., 7y, 01, ..., ;) le parametre global du mélange. Alors,
la densité de probabilité de I conditionnellement a la classe ¢;, Vi € {1, ..., k} est définie par :

g
P(im, ®yc) = Y mp(im, 6,) (3.16)
=1
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ou p(im,6;) est la Gaussienne multivariée définie par le parametre ¢;. On note par P le
parametre global de ce modele :

o = (q)VCa (I)TC) = (7T17 "'77T97617 "'7eg7k7p17 7pn) (317)
L’ équation [3.14] peut étre réécrite :
P(C,TC,VC)=P(C)f(m,...my,01,..,04,k,p1, ... Dn) (3.18)

Les parametres du modele peuvent étre appris d’un ensemble d’images d’apprentissage pour
estimer la probabilité jointe de chaque image et chaque classe. Nous devons maximiser la log-
vraisemblance L; de [ :

Ly =log(P(C, TC,VC)
= Zlogp(c) + Zlogf(ﬂlv "'77T97017 "'799) + Zlogf(k7pl7 7pn)
(3.19)

3.4.3 Annotation et classification

Pour annoter ou classifier une image requéte, 1’algorithme d’inférence arbre de jonction
[LS88] est utilisé. Cet algorithme nous permet de calculer les probabilités conditionnelles des
mots-clés du vocabulaire sachant les caractéristiques visuelles et textuelles de I’image requéte.

Pour une image I'm; partiellement annotée, représentée par ses caractéristiques visuelles VC', ..., V),
et ses mots-clés existants Kwy, ..., Kw,, nous pouvons utiliser I'inférence bayésienne pour
étendre 1’annotation de cette image avec d’autres mots-clés. Les caractéristiques observées de
I’image sont considérées comme une «évidence» définie par :

P(I;) = P(VCy,...VCu, Kwr, ..., Kw,) = 1 (3.20)

Nous pouvons donc calculer la probabilité a posteriori

P(Kw|I;) = P(Kw;|VCy, ..., VCur, Kwy, ..., Kw,) Vi € {1,..., N} (3.21)

ou N est la taille du vocabulaire utilisé. Le mot-clé ayant la probabilité maximale sera retenu
comme une nouvelle annotation de I’image. Nous pouvons également calculer la probabilité a
posteriori

dans le but d’identifier la classe de I’image. L’ image requéte est affectée a la classe C; maximi-
sant la probabilité définie dans 1’équation[3.22]

3.5 Evaluations sur les bases d’images

Dans cette section, nous proposons d’évaluer notre modele d’annotations sur trois bases
d’images. Pour évaluer notre modele d’annotation d’images, nous utilisons les quatre mesures
d’évaluation standard utilisées dans I’annotation d’images. Nous annotons automatiquement
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par notre modele chaque image dans la base de test par 5 mots-clés et nous calculons le rappel
(R), la précision (P), la mesure F1 et la mesure N+. Concernant les caractéristiques visuelles,
nous avons utilisé :

L’histograme des couleurs RGB ;

— Le descripteur LBP;

— Le descripteur GIST ;

Le descripteur SIFT.

Le tableau montre les performances de différents systemes d’annotation d’images y
compris le notre sur les trois ensembles de données Corel-5k, ESP-Game et IAPRTC-12. Les
lignes de ce tableau sont regroupées en fonction de I’approche utilisée par les méthodes. Le pre-
mier groupe de lignes contient des méthodes basées sur des modeles de pertinence. Le deuxieéme
groupe contient des méthodes utilisant des algorithmes a base des plus proches voisins. Le troi-
sieme groupe contient des systemes utilisant des représentations profondes d’images basées sur
les CNN. Le quatrieme groupe montre les performances de certaines méthodes a base du codage
creux. Le cinquieme groupe contient une variété d’approches comme les foréts aléatoires. Le
dernier groupe montre les performances des méthodes proches de notre modele et qui utilisent
des modeles graphiques probabilistes. La derniere ligne montre les résultats de notre méthode.
Dans le tableau P représente la précision moyenne, R le rappel moyen, F1 la moyenne har-
monique entre le rappel et la précision, et N+ le nombre de mots-clés qui ont été correctement
assignés aux images de test.

Amara et Hassan ont montré dans [[TE17] que pour un systeme d’annotation donné :

— La précision pour un mot-clé donné est directement proportionnelle a sa fréquence, c’est-
a-dire que les mots-clés tres fréquents ont tendance a obtenir de meilleurs scores de pré-
cision.

— Le rappel pour un mot-clé donné est inversement proportionnel a la taille du vocabu-
laire d’annotation, ¢’est-a-dire qu’un grand nombre de mots-clés disponibles entraine des
scores de rappel inférieurs.

Ceci explique le comportement des différents systeémes d’annotation présentés dans le ta-
bleau [3.1] La plupart de ces systemes atteignent un score de rappel beaucoup plus faible que le
score de précision pour les deux bases ESP-Game et IAPRTC-12 et I’inverse sur la base Corel-
5K. Notre méthode fournit des résultats concurrentiels pour les trois ensembles de données,
tout en maintenant a la fois une précision élevée et un rappel élevé de maniere équilibrée. Cela
indique que notre systéme maintient ses caractéristiques congues pour une grande variété d’en-
sembles de données. Notre méthode présente de bons résultats pour le critere N+, ce qui signifie
que la quantité du vocabulaire qui a été couvert par la méthode est importante. Nous pouvons
donc conclure qu’elle ne pénalise pas les étiquettes qui ne sont présentes que dans quelques
images d’apprentissage.

Notre méthode d’annotation surpasse toutes les méthodes du premier et cinquieéme groupe a
part la derniere méthode [MCM 14] qui est une combinaison d’un modele de retour de pertinence
et d’une méthode utilisant le classificateur SVM, ce qui la rend complexe. Elle est compétitive
par rapport aux méthodes du deuxieme groupe qui utilisent les KPPV. Ces méthodes présentent
I’inconvénient du grand temps d’annotation. En effet, chaque image a annoter doit étre compa-
rée a toutes les images de la base. Au contraire, pour notre méthode, I’apprentissage est effectué
une fois pour toutes, et pour annoter une image, nous calculons seulement la probabilité pré-
sentée dans 1’équation En outre, ces méthodes souffrent du probleme du choix du nombre
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TABLE 3.1 — Performance de notre modele par rapport aux autres modeles d’annotation de I’ état

de I’art

Méthode Corel-5K ESP-Game IAPRTC-12
PRFIL N+|P R F1 N+ | P R F1 N+

CRM [LMJO4]] 16 19 17 107 - - - = - - - =
MBRM [EMLO4]| 24 25 25 122 | 18 19 18 209 | 24 23 23 223
SKL-CRM [ML14] 30 46 42 184 | 41 26 32 248 | 47 32 38 274
SVM-DMBRM [MCM14] | 36 48 41 197 | 55 25 34 259 | 56 29 38 283
JEC [MPK10] 27 32 29 139 | 22 25 23 224 | 28 29 28 250
TagProp [GMVS09] 33 42 37 160 | 39 27 32 239 | 46 35 40 266
NMEF-KNN [KIS14] 38 56 45 150 | 33 26 29 238 - - - -
2PKNN [V]12] 44 46 45 191 | 53 27 36 252 | 54 37 44 278
CNN-R [MMM15] 32 41 37 166 | 44 28 34 248 | 49 31 38 272
HHD [MSCM16] 31 49 38 194 | 35 36 34 257 | 32 44 36 280
MultiSC-AIA [TE17] - - - = 39 38 39 237 | 41 42 42 250
GS [ZHH"10] 30 33 31 146 - - - - 32 29 30 252
MSC [WYZZ09] 25 32 28 136 | 35 23 28 236 | 36 31 33 262
MLDL [JWL"16] 45 49 47 198 | 56 31 40 259 | 56 40 47 282
SLED [CZG™15] 35 51 42 196 | 49 30 37 253 | 50 47 48 282
SML [CCMVO07] 23 29 26 137 - - - - - - - -
RF [FZQ12] 29 40 34 157 | 41 26 32 235 | 44 31 36 253
RFC-PSO[EBKHS14] 26 22 24 109 - - - = - - - -
Fuzzy[MY16] 27 32 29 - - - - - 30 27 28 -
AP[RLF12] - - - - 24 24 24 - 28 26 27 -
Corr-LDA [CBLO9] 21 36 27 131 | 24 23 23 219 | 27 25 26 223
GMM-Mult [BTOS]] 27 38 32 154 | 29 27 28 234 | 30 26 28 236
Notre méthode 34 45 39 175 | 31 36 33 251 | 34 39 36 274

de voisins et la distance a utiliser entre les caractéristiques visuelles. Bien que les méthodes du
troisieme groupes utilisant 1’apprentissage profond offrent de bonnes performances et réduisent
le besoin d’ingénierie des fonctionnalités, ces algorithmes nécessitent une grande quantité de

données en phase d’apprentissage et nécessitent plus de puissance de calcul et de stockage.

Par rapport aux méthodes citées dans le tableau [3.1} a I’exception du dernier groupe, notre
méthode présente 1’avantage d’étre utilisée pour les deux taches d’annotation et de classifica-
tion des images. Un autre avantage de notre modele repose sur I’interprétation de la structure
du réseau qui fournit des informations précieuses sur la dépendance conditionnelle entre les
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variables.

Par rapport aux deux modeles et du dernier groupe, nous observons que les
performances de notre modele sont meilleures que ces deux modeles. La supériorité par rapport
au modele Corr-LDA est justifiée par le fait que nous utilisons un mélange de Gaussiennes
multivariées alors que ce modele utilise une Gaussienne multivariée. La supériorité par rapport
au modele GMM-Mult est justifiée par I’addition des relations sémantiques entre les mots-clés
et I'utilisation des caractéristiques visuelles plus pertinentes.

sky, sun, clouds, tree sky, jet, plane bear, polar, snow, tundra

sky, sun, clouds, sky, jet, plane, bear, polar, snow,

tree, palm f-16, kit ice, slope

water, boats, bridge tree, horses, mare, foals sky, buildings, flag

water, boats, bridge, tree, horses, mare, sky, buildings, skyline,

arch, pyramid foals, field street, outside

flowers, house, garden plants mountain, sky, water, tree
flowers, house, garden, plants, leaf, stems, mountain, sky, clouds,
lawn, reptile interior, zebra tree, whales

FIGURE 3.10 — Exemples d’annotation d’images de la base Corel-5k

La figure [3.10]illustre I’annotation de quelques images de la base Corel-5k ol les étiquettes
de la vérité terrain sont données. Les mots-clés en gras sont trouvés automatiquement par notre
modele d’annotation. Nous constatons que dans la grande majorité des cas les mots-clés trouvés
correspondent a la vérité terrain. Les mots-clés en gras et soulignés sont ajoutés automatique-
ment par notre extension d’annotation. Par exemple, la quatrieme image est annotée manuelle-
ment par trois mots-clés, deux nouveaux mots-clés "arch" et "pyramid" sont automatiquement
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ajoutés apres I’extension automatique.
Pour améliorer la précision de la méthode proposée, nous pouvons définir un seuil A sur la
probabilité d’un mot-clé. Une image ne sera annotée par un mot-clé K w seulement si :

P(KWlimy,ima, ..., impy,, Kwy, Kw,, ..., Kw,) > A (3.23)

TABLE 3.2 — Précision de I’annotation avec différents seuils

Base Corel-5K ESP-Game TIAPRTC-12

Seuil (\) 01 02 03|01 02 03|01 02 03
Précision 39 46 53 39 42 51 37 41 49
Mots-clés par image | 3.85 3.38 3.11 | 4.17 3.76 3.32 | 4.53 4.17 3.75

Le tableau montre la précision de notre modele avec différents seuils sur les trois en-
sembles de données. Nous notons clairement que 1’utilisation d’un seuil améliore considérable-
ment la précision du modele au déterminent du nombre de mots-clés par image. L’ utilisation
du seuil pénalise les annotations qui ont une probabilité inférieure a A. Par exemple, pour ESP-
Game, un seuil de 0, 1 supprime en moyenne un mot-clé par image.

3.6 Application a ’annotation et la classification de docu-
ments

3.6.1 Introduction

La quantit¢ de documents numériques stockée chaque jour par les entreprises et les ar-
chives personnelles sont en croissance permanente. En collaboration avec le Web, ces archives
atteignent des tailles inimaginables. La popularité de ces grandes collections de documents nu-
mériques dépend de leur facilité d’utilisation. Cependant, toutes ces bases de données ne sont
pas souvent équipées d’informations d’indexation adéquates. Cela rend beaucoup plus difficile
I’acces a des informations intéressantes pour 1’utilisateur. Ainsi, pour effectuer la recherche
d’information sur les images de documents, un mécanisme approprié est nécessaire pour carac-
tériser le contenu du document de maniere significative. Pour les images de documents numé-
risés, 1’acces au niveau contenu se faisait traditionnellement a 1’aide d’outils de reconnaissance
optique des caracteres (OCR). Cependant, malgré des efforts considérables, les OCR robustes
ne sont pas disponibles pour beaucoup de types de documents [Borl4l]. Le texte obtenu est,
par conséquent, mal adapté pour 1’indexation et la reconnaissance. Les inconvénients des OCR
peuvent étre surmontés par une approche fondée sur I’annotation manuelle en attribuant des
mots-clés pertinents a un document pour décrire son contenu sémantique. L’annotation ma-
nuelle étant performante mais tres coliteuse pour I’humain, une solution pour ce probleme peut
étre d’annoter partiellement des documents et d’étendre automatiquement les annotations aux
autres documents.

La tache d’annotation des documents est d’un grand intérét pour les utilisateurs. Elle permet
de mieux comprendre le contenu sémantique des documents et permet aux utilisateurs une re-
cherche plus rapide et plus robuste. Contrairement aux pages Web, pour lesquels plusieurs outils
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d’annotation sémantique ont été développés comme SMORE [KHPGO6]], Annotea [KKPS02]
et Semtag [DEG™03]], moins d’efforts ont été consacrés a I’annotation des images numérisées
de documents par mots-clés.

Coiiasnon et al. [CCLO7]] ont proposé deux types d’annotations pour les documents d’ar-
chives manuscrits : annotations textuelles et annotations géométriques. Les annotations tex-
tuelles représentent toute sorte d’informations sur lesquelles il est intéressant de faire une re-
cherche (date, place, nom, efc). Les annotations géométriques représentent une position dans
I’image comme une cellule, un champ, ou une zone, représentée par un rectangle ou un poly-
gone. Pour produire automatiquement ces annotations, il est nécessaire, d’abord, de détecter les
régions d’intérét qui contiennent des informations intéressantes. Ensuite, un systeéme de recon-
naissance de I’écriture est appliqué. Li et al. [LMVG14] ont proposé un cadre d’apprentissage
itératif pour 1’étiquetage des symboles graphiques manuscrits. Un graphe relationnel entre les
segments est construit. Les nceuds du graphe représentent les segments et les arcs représentent
les relations spatiales entre ces segments. Ensuite, les segments sont regroupés pour construire
un dictionnaire de codes visuels. Enfin, I’utilisateur donne des étiquettes a ces groupes, ce qui
permet de diminuer I’effort manuel. Dans [DCCQO14], les auteurs ont présenté une nouvelle
approche d’annotation des documents administratifs. La méthode est basée sur I’annotation sé-
mantique des documents suivant le texte contenu dans le document et/ou le logo qu’il contient.
La premiere étape consiste a extraire les logos contenus dans le document. Dans la seconde
étape, chaque logo fait 1I’objet d’une requéte sous forme d’image dans un moteur de recherche
Web (Google ImagesE]) pour identifier le nom du logo. Un ensemble de documents Web ayant
un contenu similaire au logo requéte est récupéré pour construire un lexique de mots. Dans
la derniere étape, le document de départ est annoté avec le lexique des mots construit selon
les logos qu’il contient. Chakravarthy et al. [CCLO6] ont proposé I’outil AKTiveMedia pour
I’annotation de documents textes, images et html. Cet outil utilise a la fois des annotations a
base d’ontologies et de texte libre. Les annotations libres sont faites par 1’auteur et le lecteur du
document. Ces annotations sont ensuite complétées par des ontologies.

Par ailleurs, le probléme de la classification de documents [SG12, SM12, (CBQO7] a été traité
dans la majorité des travaux de recherche en utilisant I’information textuelle et/ou structurelle.
Cependant, I’extraction de ces informations peut étre compliquée ou irréalisable pour diverses
raisons : documents de mauvaise qualité, en différentes langues, présentant peu d’information
textuelle, efc. Dans ce cas, il est préférable d’utiliser des caractéristiques visuelles ou de com-
biner les caractéristiques. Malgré le grand effort dans les travaux de recherche concernant la
classification des documents, peu de travaux utilisent une combinaison des caractéristiques vi-
suelles et textuelles, contrairement au domaine des images, ou les caractéristiques visuelles sont
largement exploitées.

Dans [KYD13], les descripteurs SURF [BETVGOS]| sont utilisés pour calculer les caracté-
ristiques visuelles d’un document. Le document est segmenté en plusieurs régions. Les relations
spatiales entre ces régions sont représentées par un histogramme des mots de code visuel. Les
caractéristiques visuelles et spatiales sont utilisées par un classificateur de forét aléatoire pour
la classification et la recherche des documents. Dans [CSBO6], des descripteurs de couleur et
de texture calculés sur des figures contenues dans les documents sont utilisés pour construire
un dictionnaire de mots visuels. Chaque sous figure est représentée par un mot visuel. Ainsi,

13. https ://images.google.com/
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le document peut étre décrit comme une séquence de mots visuels. Ces derniers sont utilisés
par un classificateur naive Bayes pour la classification de documents. Rusindl et al. [RoKBL12]]
ont présenté une nouvelle méthode de recherche des documents en utilisant des caractéristiques
visuelles et textuelles. Les caractéristiques visuelles sont représentées par les descripteurs SIFT
[Low99] et les caractéristiques textuelles sont représentées par un vecteur de sac de mots four-
nis par un OCR. Des documents similaires sont récupérés en utilisant la distance classique du
cosinus.

Dans cette direction, nous avons appliqué notre modele présenté dans les sections précé-
dentes aux documents. Ce modele permet de combiner des caractéristiques visuelles et tex-
tuelles afin d’étendre 1’annotation aux documents partiellement annotés. Le modele peut égale-
ment étre utilisé pour la tiche de classification des documents.

3.6.2 Evaluations du modele sur la base de documents

Pour les caractéristiques visuelles des documents, nous avons utilisé les trois descripteurs
LBP [OPH96], I’histogramme des longueurs des séquences [GPV13]] et I’histogramme des cou-
leurs RGB. L’histogramme des longueurs des séquences est un descripteur visuel ou une sé-
quence est une série de pixels de la méme valeur. Cet histogramme est utilisé pour 1’analyse
et la classification des documents et il est rapide a calculer. Les deux descripteurs LBP et his-
togramme des couleurs ont été présentés dans la section [3.3] Nous avons expérimenté notre
modele en utilisant la base de documents décrite dans la section [2.4] du chapitre précédent.
Nous avons annoté chaque document de test par 5 mot-clés et nous avons calculé le rappel, la
précision et le score F1 pour la classification et le score N+ en plus de ces trois critéres pour
I’annotation.

TABLE 3.3 — Performances de la classification de documents

annotation manuelle (mots-clés) | P | R | F1
200 (2 par document) 78| 72 | 75
300 (3 par document) 92 (91 | 92
500 (5 par document) 97 | 96 | 96

TABLE 3.4 — Performances de I’annotation de documents

annotation manuelle (mots-clés) | P | R | F1 | N+
200 (2 par document) 28 |43 | 34 | 28
300 (3 par document) 35 (59|44 | 35
500 (5 par document) 45 |1 62 | 52 | 39

Les tableaux [3.3] et [3.4] représentent respectivement les résultats de la classification et de
I’annotation (cf. section[3.4.3) des documents de test en fonction du taux d’annotation manuelle
effectuée par I'utilisateur au début. Dans la premiere colonne de chaque tableau, nous présen-
tons le nombre d’annotations dans les documents d’apprentissage. Dans les autres colonnes,
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nous présentons les performances de I’annotation et de la classification des documents de test.
A partir de ces deux tableaux, nous pouvons remarquer que les performances de classifica-
tion et d’annotation sont améliorées lorsque le nombre d’annotations manuelles augmente. Par
exemple, pour I’annotation, nous passons d’une précision de 28% et un rappel de 43% en uti-
lisant 2 mots-clés par document d’apprentissage, a une précision de 45% et un rappel de 62%
en utilisant 5 mots-clés. De méme pour la classification, nous passons d’une précision de 78%
et un rappel de 72% en utilisant 2 mots-clés par document d’apprentissage, a une précision de
97% et un rappel de 96% en utilisant 5 mots-clés.

TABLE 3.5 — Exemples d’annotation de documents

CURRICULUM VITAE

CUMITT SeATHA.

"M
net a payer formation, études numéro, consommation, nom
net a payer, salaire, formation, études, numéro, consommation,
entreprise, date, compétences, e-mail, adresse, net a payer,

numéro adresse date

PERMIS DE CONDUIRE

LRFRAFETE
050995201874 6N

Modile des Communautés

nom, adresse, catégorie journal, article nom, numéro, sexe, taille
nom, adresse, catégorie, | journal, article, auteur, nom, numéro, sexe, taille,
signature, photo paragraphe, publicité signature

free

P RANAZMUSEE N VLAD 400004 0000TENA0L0LL
BN $TBAFRAS A Bl e HTEAR £444 e ittt

titre, nom, résumé nom, opérateur nationalité

titre, résumé, nom, opérateur, nationalité
introduction, travail, | e-mail, consommation, numéro, sexe, taille

expérimentation adresse préfecture

Le Tableau [3.5]illustre I’annotation de certains documents. Dans la deuxieéme, la cinquieme
et la huitieme ligne, les étiquettes de la vérité terrain sont données. Dans les autres lignes, nous



3.7. Conclusion 68

trouvons les résultats de notre annotation. Par exemple, le deuxieme document (curriculum vitce)
n n

a été annoté par deux mots-clés au début, trois nouveaux mots clés "compétences", "e-mail" et
"adresse" sont automatiquement ajoutés apres 1’extension d’annotation.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un modele graphique probabiliste pour I’extension
d’annotation des images. Ce modele a 1’avantage d’étre généralisé a différents type d’images.
Il est défini par un mélange de distributions multinomiales et de mélanges de Gaussiennes pour
lequel nous avons combiné des caractéristiques visuelles et textuelles. Les résultats expérimen-
taux sur Corel-5k, ESP-Game et IAPRTC-12 sont compétitifs, tout en maintenant a la fois une
précision élevée et un rappel élevé de maniere équilibrée. Le modele a été utilisé aussi pour 1’an-
notation et la classification des documents. Le chapitre suivant sera consacré a notre deuxieme
contribution dans cette these. Nous y intégrons les retours utilisateurs pour améliorer les per-
formances et diminuer I’effort manuel d’annotation.
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4.1 Introduction

Le probleme de 1’annotation d’image a été largement étudié au cours des dernieres années
(voir chapitre [2] consacré a I’état de I’art sur les méthodes d’annotation d’images), et plusieurs
approches ont été proposées pour résoudre ce probleme. Parmi les approches proposées, cer-
taines sont congues pour réduire I’effort humain et améliorer la précision d’annotation en inté-
grant I’utilisateur dans le processus d’annotation.

Minerva et al. [NLST02] ont présenté un outil d’annotation de séquences vidéos. Cet outil
est semi-automatique ou les étiquettes sont propagées automatiquement a partir d’une séquence

69
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a une autre et I’utilisateur intervient pour confirmer ou rejeter les étiquettes propagées. L ap-
prentissage incrémental est utilisé dans cet outil via un SVM avec un noyau polynomial pour
améliorer les performances de 1’outil d’annotation. Une autre méthode similaire a été proposée
dans [VR11] mais elle utilise I’apprentissage actif au lieu de 1’apprentissage incrémental.

Dans [BJ15]], un modele d’annotation d’images a base d’apprentissage actif est proposé. Ce
modele combine I’approche du plus proche voisin ainsi que I’apprentissage actif pour anno-
ter une nouvelle image. Les auteurs ont utilisé 1’incertitude pour la sélection des échantillons
a annoter manuellement. Ils ont traité le probleme de déséquilibre de classes en sélectionnant
un sous-ensemble d’exemples d’apprentissage avec une fréquence similaire d’étiquettes plutot
qu’un jeu complet d’apprentissage. Ils ont affiné 1’algorithme 2-PKNN [VJ12] pour I’appren-
tissage actif en permettant a cet algorithme de prévoir un nombre variable de mots-clés pour
chacune des images. Pour chaque image, ils ont conservé toutes les étiquettes qui satisfont un
seuil minimum. Une image est alors sélectionnée pour 1’apprentissage actif si son score de
prédiction dépasse le seuil.

Zhang et al. [ZCO03]] ont présenté un systeme de recherche d’images qui utilise I’annotation
cachée avec I’apprentissage actif pour améliorer les performances de recherche. Le systeme
commence par initialiser la liste de probabilités d’avoir une annotation avec des probabilités a
priori. Quelques images sont choisies et annotées au hasard. La liste de probabilités est recal-
culée sur la base des nouvelles images annotées au hasard. Le systeme sélectionne les images
qui ont le gain maximum de connaissances, et demande a un utilisateur de les annoter. En-
core une fois, la liste de probabilités de certaines images de la base de données est mise a jour
parce que I’un de leurs voisins a été récemment annoté. Cette boucle est répétée jusqu’a ce que
I’annotateur arréte ou la base de données soit entierement annotée.

Une autre approche pour annoter les images semi-automatiquement et progressivement par
des mots-clés est présentée dans [WDST01]]. Cette approche combine I’efficacité d’annotation
automatique et 1’exactitude d’annotation manuelle. Le processus d’annotation progressif est
intégré au cours de la recherche d’images par mots-clés et par contenu. Lorsque I’utilisateur
soumet une requéte par mot-clé, puis fournit un retour de pertinence, les mots-clés de recherche
sont automatiquement ajoutés aux images qui re¢oivent une rétroaction positive et peuvent alors
faciliter la recherche par mot-clé a I’avenir. Le processus d’annotation avec cette méthode est
illustré dans la figure d.1]

User

Query

. Fepdback
Image Browser

Interface Inferface

X T
Ny

Image Retricval and Relevance
Feedback Algorithm Module

FIGURE 4.1 — Schéma général de la méthode [WDS01]]
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Le probléeme d’annotation automatique d’images a aussi été traité dans [BL09]| a I’aide d’ap-
prentissage incrémental de classificateurs. Cet apprentissage commence avec une petite quantité
de données labellisées pour créer un ensemble initial de classificateurs, et integre progressive-
ment des données non étiquetées dans le processus d’apprentissage incrémental pour améliorer
les modeles. Les données non labellisées sont choisies en calculant une mesure de confiance et
un score de discrimination de marge (margin-like discrimination score).

Afin de minimiser le laborieux effort manuel d’annotation, Gerard et al. [SCGO02]] ont utilisé
un apprentissage actif. Lorsqu’un utilisateur tape un mot-clé pour rechercher une image, 1’algo-
rithme d’apprentissage actif sélectionne les images les plus ambigues par rapport a ce mot-clé
afin de solliciter les commentaires des utilisateurs. L’utilisateur marque simplement une image
comme « pertinente » ou « non pertinente » pour la requéte.

Il ressort de cette étude bibliographique, I’importance du retour utilisateur dans un modele
d’annotation d’images. Par conséquent, afin d’améliorer la qualité de 1’annotation et réduire
I’effort manuel, dans ce chapitre, nous proposons d’intégrer des retours utilisateurs dans notre
modele décrit dans le chapitre précédent. Les retours utilisateurs sont a base de trois types
d’apprentissages. Dans le premier, I’utilisateur améliore la qualité de I’ensemble d’apprentis-
sage. Plus précisément, les images de 1’ensemble d’apprentissage sont initialement annotées
par un petit ensemble de mots-clés. Ensuite, le modele est utilisé pour ajouter automatiquement
d’autres annotations aux images. L’ utilisateur valide les nouvelles étiquettes correctes et rectifie
certaines fausses étiquettes. Les images avec leurs nouvelles étiquettes sont utilisées pour réap-
prendre le modele. Ce processus peut étre répété plusieurs fois. De cette fagon, nous réduisons
I’effort fastidieux de 1’annotation manuelle. Au deuxiéme niveau, lors d’une étape de recherche
d’images, les données sont progressivement introduites dans le systeme et apprises progressive-
ment. Le systeme doit pouvoir changer et ajuster ses parametres apres I’observation de chaque
exemple. Au troisieme niveau, nous proposons un apprentissage actif de notre modele pour ré-
duire le nombre d’instances en choisissant 1’exemple conduisant a la plus grande réduction du
taux d’erreur. Enfin, nous combinons dans notre systeme ces trois modes d’apprentissage.

4.2 Retour utilisateur a base d’apprentissage dans I’appren-
tissage

4.2.1 Méthode proposée

Comme notre modele est supervisé€, nous avons besoin d’un ensemble de données pour 1”ap-
prentissage de ses parametres. En comparant les performances d’annotation des mémes images
de test en utilisant un ensemble de données d’apprentissage annoté et un ensemble de don-
nées d’apprentissage partiellement annoté, nous avons remarqué que les résultats sont meilleurs
en utilisant le premier ensemble de données (voir tableau {.T)). Pour obtenir un ensemble de
données d’apprentissage bien annoté, un utilisateur doit le faire manuellement. L’ annotation
manuelle est un travail intensif et un processus fastidieux. Pour minimiser 1’effort manuel et la-
borieux de I’annotation, nous voulons obtenir un jeu de données d’apprentissage annoté en uti-
lisant un ensemble de données partiellement annoté et le retour des utilisateurs. Nous appelons
le type d’apprentissage proposé "apprentissage dans 1’apprentissage”. La méthode proposée est
présentée a travers un exemple illustratif dans la figure A partir d’un petit ensemble d’anno-
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tations (2 mots-clés par image), nous utilisons notre modele pour ajouter un troisieme mot-clé
a chaque image de I’ensemble d’apprentissage par extension automatique d’annotation (étapes
1 et 2 de la figure[d.2). L’ utilisateur intervient pour valider les annotations correctes et rectifier
les fausses annotations (étape 3). Ce nouveau jeu de données obtenu permet de réapprendre le
modele et d’ajouter un quatrieme mot-clé en inférant le modele (étapes 4 et 5). L'utilisateur
intervient de nouveau pour validation et correction (étape 6). Ce processus peut étre répété plu-
sieurs fois pour ajouter d’autres annotations. Les résultats expérimentaux présentés plus tard
montrent un gain considérable par rapport a un effort manuel et que les résultats obtenus sont
meilleurs qu’avec un jeu de données partiellement annotées.

bear
polar

snow bear bear

Abear
polar

snow
polar

Apprenﬁissage
Extension automatique @

polar snow
Snow bear bear

ice tundra tundra

FIGURE 4.2 — Etapes du retour utilisateur 2 base de I’apprentissage dans 1’apprentissage

Par exemple dans la figure 4.2] nous avons au début trois images (les trois images en haut
a gauche de la figure) annotées chacune par deux mots-clés. Nous faisons 1’apprentissage des
parametres de notre modele avec ces images (étape 1). Apres la phase d’apprentissage, nous
inférons le modele (étape 2) pour ajouter un troisieme mot-clé a chacune des trois images (les
trois images en haut a droite de la figure). Les trois mots-clés ajoutés sont « snow », « bear »
et « bear ». L'utilisateur intervient pour corriger les mots-clés ajoutés (étape 3). Dans notre cas,
les mots-clés ajoutés sont corrects donc I’utilisateur n’a rien a faire. Les trois images avec leurs
nouvelles annotations sont utilisées pour réapprendre le modele (étape 4). Apres cette nouvelle
phase d’apprentissage, nous inférons le modele de nouveau (étape 5) pour ajouter un quatrieme
mot-clé a chacune des trois images (les trois images en bas a gauche de la figure). Les trois nou-
veaux mots-clés ajoutés sont « ice », « tundra » et « tundra ». L’ utilisateur intervient de nouveau
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pour corriger les mots-clés ajoutés (étape 6). Ainsi, partant de deux mots-clés par image, nous
obtenons quatre mots-clés par image en utilisant des extensions automatique d’annotation et
des retours utilisateurs. Cette méthode nous permet de générer automatiquement des mots-clés
corrects ajoutés par le modele qui auraient di étre ajoutés manuellement par I’ utilisateur.

4.2.2 Evaluations

Le tableau {.1] représente les résultats de I’annotation des images de test en fonction des
annotations manuelles effectuées par I'utilisateur. Dans la premiere colonne, nous présentons
le nombre d’annotations par image dans 1’ensemble d’apprentissage. Dans les autres colonnes,
nous montrons les performances d’annotation des images sur les trois ensembles de test décrits
précédemment. A partir de ce tableau, nous pouvons remarquer que les performances sont amé-
liorées de maniere significative lorsque la longueur d’annotation passe de 2 a 4 mots-clés. En
effet, lorsque plus de mots sont générés pour chaque image, son contenu sémantique est décrit
d’une facon plus précise. Par conséquent, une longueur d’annotation plus longue des images
d’apprentissage entraine un rappel et une précision plus élevés pour les images de test. Par
exemple, pour ’ensemble de données Corel-5K, nous passons d’une précision de 13% et d’un
rappel de 18% (taux d’annotation manuel de 2 mots-clés par image), vers une précision de 34%
et un rappel de 44% avec 4 mots clés.

TABLE 4.1 — Performances de 1’apprentissage dans I’apprentissage

Longueur Corel-5K ESP-Game | IAPRTC-12
d’annotation | P R F1 N+ PR FI N+ PR FI N+
2 mots-clés | 13181597 | 162319206 | 1318 15175
3 mots-clés | 24 33 28 132 | 21 28 24 227 | 1926 22 232
4 mots-clés | 34 44 38 174 | 253228 241 | 25 31 28 243

TABLE 4.2 — Gain en effort manuel

Corel-5K | ESP-Game | IAPRTC-12

3¢ mot-clé 512/3940 | 2508/15679 | 2088/16062

4™ mot-clé 566/2353 | 2698/12848 | 2847/14279
Gain en effort manuel | 17,13 % 18,24 % 16,26 %

Pour quantifier le gain en effort manuel, nous avons fait I’expérience suivante ou les ré-
sultats sont présentés dans le tableau 4.2] Nous ne conservons que deux mots-clés par image.
Nous essayons d’atteindre 4 mots-clés par image a I’aide d’une extension d’annotation itéra-
tive et des retours utilisateurs. Pour cette fin, un troisieme mot-clé est automatiquement ajouté
aux images d’apprentissage. Pour ’ensemble de données Corel-5K, sur 3940 mots-clés ajou-
tés (3940 images dans la vérité terrain sont annotées par 3 mots-clés), 512 annotations sont
correctes, mais les autres 3428 ont besoin de la correction d’un utilisateur. Ce processus est
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répété pour ajouter un quatrieme mot-clé. Le nombre de corrections de I'utilisateur est de 1787
sur 2353 mots-clés ajoutés (2353 images dans la vérité terrain sont annotées par 4 mots-clés).
Ainsi, nous gagnons (512 + 566) /(3940 + 2353) = 17, 13% d’effort manuel. La méme expé-
rience est effectuée pour les deux autres bases de données ESP-Game et IAPRTC-12 ou nous
atteignons un gain de 18, 24% et de 16, 26% respectivement. Nous constatons aussi que le gain
devient plus important au fur et 2 mesure que le nombre de mot-clé augmente.

4.3 Retour utilisateur a base d’apprentissage incrémental

4.3.1 Méthode proposée

Modeéle

A

® ®

FIGURE 4.3 — Etapes du retour utilisateur a base de 1’apprentissage incrémental

Le deuxieme retour utilisateur est a base d’apprentissage incrémental. Dans un processus
de recherche, I'utilisateur présente une image comme requéte de recherche. Le systeme lui
donne le résultat de recherche en affichant une liste d’images similaires a la requéte. Les images
récupérées sont accompagnées avec leurs annotations effectuées par le systeme. L’ utilisateur
intervient pour corriger les fausses annotations. Les images avec leurs nouvelles annotations
apres I’intervention de I’utilisateur sont utilisées pour enrichir I’ensemble d’apprentissage et la
mise a jour des parametres du modele. Les étapes de ce retour utilisateur, comme illustré dans
la figure[d.3] sont les suivantes :

1. Lutilisateur lance une recherche a travers une image requéte ;
2. Le modele propose une liste d’images a partir des images non annotées ;

3. Le modele annote les images retournées par des mots-clés ;
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4. L utilisateur intervient pour corriger les fausses annotations ;

5. Les images avec leurs nouvelles annotations apres I’intervention de 1’utilisateur sont ajou-
tées a I’ensemble d’apprentissage ;

6. Les parametres du modele sont mis a jour avec les nouvelles images et leurs annotations.

La mise a jour des parametres du modele dans 1’étape 6 est effectuée a travers un appren-
tissage incrémental. Dans cet apprentissage, les images de test sont annotées par le modele.
L utilisateur corrige les fausses étiquettes. Les parametres du modele sont mis a jour de ma-
nicre itérative en utilisant le modele actuel et de nouveaux exemples.

Soit ¢ le parametre global du modele et /; I’'image j apres correction de I’annotation par
I’utilisateur. ; est représentée par ses caractéristiques visuelles umy, ims, ..., im,, €t ses mots
clés existants Kw,, Kw,, ..., Kw,.

& ~ P(O|D 1) (4.1)

Ou @7~ représente les paramétres du modele appris a partir des j — 1 images précédentes. Pour
la mise a jour des parametres, nous avons utilisé 1’algorithme proposé dans [D1e93] qui permet
I’ajustement des parametres d’un réseau bayésien apres 1’arrivée d’une nouvelle observation.

4.3.2 Evaluations

TABLE 4.3 — Taux d’annotation avec I’apprentissage incrémantal (Corel-5K)

Taille de I’ensemble d’apprentissage | plane | bear | tiger | horse | sport
(images) (%) | () | (%) | (%) | (%)

1000 61,36 | 57,88 | 75,83 | 79,69 | 78,44

1000420 (plane) 62,68 | 57,95 | 76,03 | 79,82 | 78,68

1020+20 (bear) 62,85 | 59,27 | 76,63 | 80,54 | 79,19

1040+20 (tiger) 63,13 | 60,43 | 78,94 | 80,92 | 79,66

1060420 (horse) 63,47 | 61,12 | 79,86 | 82,80 | 80,17

1080+20 (sport) 64,02 | 61,31 | 80,05 | 82,98 | 84,61

Le tableau 4.3 montre les résultats d’apprentissage incrémental sur 5 classes de I’ensemble
de données Corel-5K. L’ensemble d’apprentissage utilisé comprend 1000 images annotées et
I’ensemble de test est composé de 100 images (20 par classe). Les images de test sont utilisées
progressivement pour enrichir I’ensemble d’apprentissage et pour la mise a jour des parametres
du modele. Tout d’abord, les images de test sont automatiquement annotées par le modele. Le
taux d’annotation de chaque classe est représenté dans la premiere ligne du tableau[4.3] Ensuite,
I’utilisateur corrige les annotations des 20 images de la classe « plane ». Ces images avec leurs
nouvelles étiquettes sont utilisées pour I’apprentissage incrémental. Le taux d’annotation apres
le retour utilisateur est présenté en deuxieme ligne. Le processus est répété pour corriger les an-
notations de 20 images des autres classes. Nous remarquons que le taux d’annotation de chaque
classe est amélioré lorsque I’ensemble d’apprentissage est enrichi par de nouveaux exemples de
la méme classe. Nous remarquons également que les nouveaux exemples de la classe « bear »
(de méme pour les classes « tiger » et « horse ») ont plus d’influence sur les classes « tiger »
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et « horse » que sur « plane » et « sport ». La raison est que les trois classes « bear », « tiger »
et « horse » sont plus proches sémantiquement entre eux que les deux autres classes, de sorte
qu’elles peuvent partager plus d’annotations entre elles qu’avec les deux autres classes.

oo ions 3 "
B B - - - B B B - -
polar polar polar polar ice. island polar polar bear horizon
snow river horizon snow river ice snow |snow river {snow
tundra ice tundra tundra horizon tundra |tundra horizon ice ftundra
island - coast - scotiand ha ice b tracks - coast b |tracks w|  river - |tracks. -] |scotiand -

% E ol = Y 4 _

A1 ©2 D1 2 b1 @&z ®1 B2 D1 2 )1 @2 b1 ©1 @2 ®1 B2
D3 O4 Es 04 ©3 @4 ©3 ©4 53 ©4 D3 ©4 ®3 @1 ©3 B4 93 B4 ©3 ©4
D5 ©s @s ®s : ; 2 ©s ©s

- E B Jrorest Y B pear B - [ R % -
river polar island polar polar polar black forest polar polar
snow snowr horizon lsnow snow ice snow snow lsnow ice
|mnura tulip ltulip tundra. tundra itundra ice ltundra |horizon head
|tracks v ice A4 stems % isiand - ‘s:nﬂand - |rrver - tracks. - istand - |istand - [tuip i
Browse Load_Database before feedback
forest - e
Choose a keyword from this vocabulary CLEAR afienjpedbac

FIGURE 4.4 — Interface graphique de notre systeme d’annotation

Dans la figure[d.4] I’ utilisateur lance une recherche en utilisant une image requéte (encadrée
en rouge). Des images similaires a la requéte avec leurs annotations automatiques sont présen-
tées par le modele (en utilisant le bouton « Annotate »). L’utilisateur intervient pour corriger
les fausses annotations de certaines images. Par exemple, s’il veut changer le cinquieme mot
« island » de la premiére image (en haut a gauche de la figure .4)) par le mot-clé « snow », il
choisit le mot-clé « snow » du vocabulaire d’annotation (la liste en bas a gauche de la figure .4)
et clique sur le bouton radio numéro 5 sous la premiere image.

Une fois que les fausses €tiquettes sont corrigées, 1’utilisateur peut ajouter ces images a
I’ensemble d’apprentissage pour la mise a jour des parametres en utilisant le bouton « after
feedback ». Ce bouton permet aussi d’afficher le résultats d’annotations de quelques images
apres le retour utilisateur. Pour voir I’annotation de ces images avant le retour utilisateur, le
bouton « before feedback » est utilisé. Ainsi, on peut voir I’impact du retour utilisateur sur
I’annotation des images. La figure [d.5]et .6 représentent respectivement un exemple de I’ anno-
tation de 20 images de la classe « bear » avant et apres le retour utilisateur. Par exemple, I’'image
numéro 3 (image 3 de la premiere ligne de la figure 4.5) était annotée par les mots-clés « bear
», « polar », « river », « flag » et « water ». Apres le retour utilisateur, elle est annotée par les
mots-clés « bear », « polar », « frost », « snow » et « ice ».
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B annotation =
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grizzty
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water
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FIGURE 4.6 — Annotation d’images de la base Corel-5K apres le retour utilisateur
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4.4 Retour utilisateur a base d’apprentissage actif

Malgré de nombreuses recherches existantes qui ont été consacrées a I’annotation d’images,
des études [LTS03] montrent qu’un grand ensemble d’apprentissage est souvent nécessaire afin
d’obtenir des performances raisonnables en raison de la grande variété du contenu de 1’image.
Toutefois, I’annotation manuelle est laborieuse et prend du temps. Par exemple, des études exis-
tantes montrent qu’annoter typiquement 1 heure de vidéo avec 100 concepts peut prendre entre
8 a 15 heures [LTS03]. En outre, la performance de I’annotation est directement proportionnelle
a la taille de ’ensemble d’apprentissage. Plus large est I’échantillon d’apprentissage, meilleure
est la performance. Cependant, beaucoup de ces exemples d’apprentissage sont redondants et
n’ajoutent pas de valeur a la tiche d’apprentissage. L’identification de ces exemples permet de
réduire les efforts manuels. Par conséquent, plusieurs travaux utilisent I’apprentissage actif dans
I’annotation d’images pour réduire les données d’apprentissage nécessaires.

4.4.1 Approches générales de I’apprentissage actif

L’apprentissage actif est une technique d’apprentissage automatique qui sélectionne les
échantillons les plus informatifs pour 1’étiquetage et les utilise comme données d’apprentis-
sage. Dans I’apprentissage actif, les échantillons sont sélectionnés a partir d’un ensemble exis-
tant pour 1’étiquetage en fonction de certains criteres [WHI1]. Un systeme d’apprentissage
actif typique est composé de deux étapes : un moteur d’apprentissage et un moteur de sélec-
tion d’échantillons. A chaque étape, le moteur d’apprentissage apprend un modele basé sur
I’ensemble d’apprentissage actuel. Ensuite, le moteur de sélection d’échantillons sélectionne
les échantillons non étiquetés les plus informatifs pour 1’étiquetage manuel, et ces échantillons
sont ajoutés a I’ensemble d’apprentissage. De cette facon, I’ensemble d’apprentissage obtenu
est plus informatif que celui recueilli par 1’échantillonnage aléatoire. Au cours des dernieres
décennies, plusieurs stratégies de sélection des échantillons ont été proposées dans les travaux
de I’état de 1’art. Nous présentons dans la suite de cette section les principales stratégies.

4.4.1.1 Echantillonnage par incertitude

Dans la stratégie de sélection par incertitude [LG94], I’exemple non étiqueté avec I’incerti-
tude maximale est choisi pour 1’annotation manuelle a chaque cycle d’apprentissage. L’incerti-
tude maximale implique que I’apprenant actuel interroge 1’exemple sur lequel il est le moins cer-
tain a propos de son étiquette. Dans cette stratégie, I’exemple non marqué avec une incertitude
maximale est considéré comme I’exemple le plus instructif. Le point clé de I’échantillonnage
par incertitude est de savoir comment mesurer I’incertitude d’un exemple non marqué. L’incer-
titude peut €tre mesurée en utilisant I’entropie [Sha48], la probabilité de prédiction [LG94] ou
la marge entre deux classes [SDWO1].

4.4.1.2 Echantillonnage par comité de modeéles

L’échantillonnage par comité de modeles (Query By Committee (QBC)) [SOS92] consiste
a définir une comité de modeles a partir du modele de base. Ces modeles sont entrainés sur
le méme ensemble d’exemples étiquetés. Chaque modele du comité vote pour les étiquettes
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des exemples non étiquetés. L' exemple le plus informatif qui sera sélectionné est 1’exemple
pour lequel les modeles définis sont le plus en désaccord. Pour mesurer le niveau de désaccord
entre les modeles du comité pour un exemple donné, le vote par entropie [DE9J], la divergence
de Kullback-Leibler [MNO98] et la divergence de Jensen—Shannon [MYSTMOS] peuvent étre
utilisés.

4.4.1.3 Echantillonnage par changement de modéle prévu

La stratégie basée sur le changement de modele prévu (Expected Model Change) [SCROS]
sélectionne I’exemple qui donnerait le plus grand changement au modele actuel si nous connais-
sions son étiquette. L’intuition derriere cette méthode est qu’elle préfere les exemples suscep-
tibles d’influencer le modele (c’est-a-dire avoir le plus d’impact sur ses parametres), quelle que
soit I’étiquette de requéte qui en résulte.

4.4.1.4 Echantillonnage par réduction de I’erreur de généralisation

Roy et al. [RMO1] ont proposé une stratégie de sélection d’exemples basée sur la réduction
de ’erreur de généralisation (expected error reduction (EER)). Cette stratégie vise a mesurer
non pas combien le modele risque de changer, mais combien son erreur de généralisation risque
de diminuer. Elle vise a réduire I’erreur de généralisation lors de 1’étiquetage d’une nouvelle
instance. Etant donné que nous n’avons pas acces aux données de test, Roy et al. ont suggéré
de calculer la « future erreur » sur I’ensemble non étiqueté dans 1’hypothese que cet ensemble
soit représentatif de la distribution de I’ensemble de test. En d’autres termes, 1’ensemble non
étiqueté peut étre considéré comme un ensemble de validation. En outre, nous n’avons aucune
connaissance des étiquettes vraies des échantillons non étiquetés. L’échantillonnage par réduc-
tion de I’erreur de généralisation estime alors le critere de cas moyen de perte potentielle.

4.4.1.5 Autres stratégies

D’autres stratégies d’échantillonnage ont été proposées dans les travaux de I’état de 1’art
telles que la réduction de la variance [CGJ96] et la pondération des instances [BBB16]]. La
réduction de la variance consiste a étiqueter les exemples qui minimiseront la variance de sortie.
La pondération des instances consiste a associer un poids a un exemple permettant de déterminer
son importance par rapport aux autres exemples.

4.4.2 Méthode proposée

Malgré de nombreuses recherches existantes qui ont été consacrées a I’annotation d’images,
un grand ensemble d’apprentissage est souvent nécessaire afin d’obtenir des performances rai-
sonnables en raison de la grande variété des contenus des images. Cependant, beaucoup de ces
exemples d’apprentissage sont redondants et n’ajoutent pas de valeur a la tiche d’apprentis-
sage. L’identification de ces exemples peut réduire les efforts manuels. En outre, la sélection
des échantillons non étiquetés les plus informatifs donne lieu a un ensemble d’apprentissage
plus informatif que celui recueilli par échantillonnage aléatoire. Par conséquent, nous propo-
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sons d’utiliser I’apprentissage actif dans notre modele d’annotation d’images pour réduire les
données d’apprentissage nécessaires.

Plusieurs stratégies, comme présenté dans la section précédente, ont été développées pour
la sélection d’échantillons dans 1’apprentissage actif. Nous proposons d’utiliser la stratégie
d’échantillonnage par réduction de I’erreur de généralisation [[TKO1] qui consiste a choisir une
fonction de perte pour estimer le taux d’erreur futur sur tous les exemples et les étiquettes.
L’exemple conduisant a la plus grande réduction du taux d’erreur est sélectionné. Cette ap-
proche sélectionne les exemples qui minimiseront 1’erreur de généralisation du modele prédic-
tif, s’ils ont été annotés. L’erreur du modele M avec les parametres ¢ est notée Errqe(M ). Cette
erreur est calculée a I’aide d’une fonction de perte, notée Loss(M, ®), qui évalue I’erreur du
modele avec les parametres ¢ pour une image particuliere I qui appartient a I’ensemble d’ap-
prentissage T. Le calcul de I’erreur de généralisation intégre la fonction Loss(M, ), ou P(P)
est la distribution de probabilité des parametres :

Erre(M) = / Loss(M, ®)P(®)dd 4.2)
T

Un exemple non annoté est ajouté a I’ensemble d’apprentissage et des hypotheses sont faites
sur la valeur de I’étiquette manquante. Etant donné un exemple supplémentaire, les nouveaux
parametres du modele seront notés ®. Le risque est estimé par une intégration sur tous les
mots-clés du vocabulaire V.

Risk(M) = / P(®|®)Erre(M)dd (4.3)
v

Il existe de nombreux choix possibles pour la fonction de perte telles que I’entropie ou la
divergence de Kullback-Leibler (KL-divergence) [[KLS51]]. Nous avons choisi cette derniere pour
calculer la perte entre la distribution réelle et postérieure des parametres.

Dans la théorie de I’information, la divergence de Kullback-Leibler est une mesure non
symétrique de la différence entre deux distributions de probabilité P et (). Spécifiquement, la
divergence KL de () a partir de P, définie par I’équation 4.4], représente 1’information perdue
en utilisant la distribution () pour approximer la distribution P. Généralement, P représente la
distribution réelle que () va approximer.

P(x)
Q(x)

L’algorithme [2] décrit les itérations de la méthode proposée. Plusieurs criteres d’arrét d’un
apprentissage actif ont été proposés dans les travaux de 1’état de I’art [ZWHOS]| tels que :

— I’ensemble des exemples non étiquetées vide ;

— les exemples non étiquetés ont tous une utilité nulle ou faible ;

— un nombre maximal n prédéfini d’exemples a étiqueter est atteint ;

— le classificateur actuel atteint I’efficacité maximale.
Dans notre algorithme, nous avons choisi le critere le plus simple qui consiste a définir un
nombre de n exemples a annoter. Nous avons défini ce nombre a 80% de 1’ensemble d’appren-
tissage.

KL(P||Q) =) P(x)in (4.4)
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Algorithm 2 : Algorithme d’apprentissage actif
Entrées : Sous-ensemble d’images annotées (T-sous), ensemble d’images non annotées (T),
modele M, n
Sorties : Images annotées
1 : Apprentissage du modele avec T-sous ;
Répéter
pour Chaque image [ dans T faire
pour Chaque mot-clé Kw dans le vocabulaire V faire
2 : Calculer I’erreur de généralisation avec 1’équation (4.2))
fin pour
3 : Calculer le risque d’annoter I'image I avec 1’équation (#.3)
fin pour
4 : chercher I'image 1,,;, = ArgMin;erRisk(M);
5 : Demander a I’utilisateur d’annoter 1,,,;, ;
6 : T-sous = T-sous U 1,1, ;
7:T=T— Lyn
Jusqu’a |T-sous| > n

4.4.3 Evaluations

Nous étudions la variation des performances d’annotation en fonction de la taille de I’en-
semble d’apprentissage. Nous avons calculé le changement des performances en augmentant
progressivement la taille des données d’apprentissage pour les deux algorithmes : avec simple
apprentissage et avec apprentissage actif. Dans cette expérience, nous avons augmenté progres-
sivement la quantité d’images d’apprentissage pour I’apprentissage actif. De plus, pour montrer
que nous sélectionnons efficacement les échantillons les plus informatifs, nous échantillonnons
aléatoirement la méme quantité d’images et nous les ajoutons a I’ensemble d’apprentissage pour
calculer les performances.

FIGURE 4.7 — Score F1 en fonction de I’ensemble d’apprentissage Corel-5K

Les trois figures 4.8] et 4.9 représentent respectivement le score F1 des trois bases de
test Corel5k, ESP-Game et IAPRTC12 en fonction du pourcentage de 1’ensemble d’apprentis-
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sage. Il ressort de ces trois figures que le taux d’annotation est relativement plus élevé pour
I’apprentissage actif que I’apprentissage avec la sélection aléatoire des échantillons.

0.
de 'ensemble d i

FIGURE 4.9 — Score F1 en fonction de 1’ensemble d’apprentissage IAPRTC-12

Le tableau .4 montre les résultats d’annotation des images de test sur les trois ensembles
de données a 1’aide d’un apprentissage simple (sélection aléatoire de données) et d’un appren-
tissage actif. Tout d’abord, nous observons que la précision et le rappel des deux méthodes sont
améliorés proportionnellement au pourcentage de 1I’ensemble d’apprentissage. C’est parce que
pour la plupart des algorithmes d’apprentissage supervisés, plus d’exemples d’apprentissage
conduisent généralement a une meilleure performance. Deuxiemement, par rapport au modele
de référence, la méthode d’apprentissage actif est sensiblement plus efficace pour améliorer
a la fois la précision et le rappel de notre modele d’annotation. Par exemple, Les résultats
avec 10%(P = 20; R = 29) des données d’apprentissage sélectionnées sont supérieures a
30%(P = 19; R = 29) sélectionnées de maniere aléatoire (ensemble de données Corel-5K).
De méme, pour les deux autres ensembles de données, la sélection des données d’apprentissage
améliore grandement la performance du modele. Pour les trois ensembles de données, nous
pouvons remarquer ’efficacité de I’apprentissage actif, car, avec 50% d’exemples sélection-
nés, nous obtenons des résultats similaires ou meilleurs que 80% d’exemples aléatoires. Nous
obtenons ainsi un gain d’environ 30%.
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TABLE 4.4 — Apprentissage actif (AA) contre sélection aléatoire (SA)

Ensemble Corel-5K ESP-Game IAPRTC-12
d’apprentissage % SA AA SA AA SA AA
PR | PR| PR| PR | PR | PR
10 1424 12029 || 1218 | 1825 || 1316 | 2327
20 1726 | 2433 || 1421 | 2127 || 1620 | 26 30
30 1929 | 2736 || 1723 | 2430 || 1923 | 28 32
40 2231|3039 | 1925|2631 || 2125 | 2934
50 2434 | 3241 || 2228 | 2833 || 2428 | 3135
60 2636 | 3343 || 2530 | 2934 || 2730 | 3237
70 2838 | 3444 || 2733 | 3135 || 2833 | 3438
80 3041 | 3445 || 2934 | 3136 | 3034 | 3439

Nous avons clairement démontré, avec nos expériences, que 1’algorithme d’apprentissage
actif que nous proposons présente de multiples avantages en matiere de gain de performance
ainsi que de réduction des besoins en données d’apprentissage. Avec un apprentissage actif,
nous réduisons le temps et les colits nécessaires pour définir les données d’apprentissage. L’al-
gorithme est en mesure de sélectionner des échantillons pertinents a partir des données de test
afin d’améliorer considérablement la précision globale d’annotation.

4.5 Retour utilisateur a base des trois apprentissages

4.5.1 Méthode proposée

Pour profiter des avantages des trois retours utilisateurs précédents, nous les avons combiné
en un seul retour utilisateur. Lorsque une image est sélectionnée par I’apprentissage actif, I’ uti-
lisateur I’annote par 2 mots-clés. L’extension automatique par le modele est utilisée pour ajouter
d’autres mots-clés. L’ utilisateur intervient de nouveau pour corriger les fausses étiquettes. Cette
nouvelle image avec ses mots-clés est ajoutée a I’ensemble d’apprentissage pour la mise a jour
des parametres du modele. Le processus est répété avec d’autres images jusqu’a atteindre un
nombre donné d’images d’apprentissage.

Les étapes du retour utilisateur résultat de la combinaison, comme illustré dans la figure
4.10] sont les suivantes :

1. L’apprentissage actif est utilisé pour sélectionner une image a annoter a partir de 1’en-
semble non annoté ;

L utilisateur annote 1’image sélectionnée par 2 mots-clés ;
L’apprentissage dans 1’apprentissage est utilisé pour ajouter d’autres mots-clés ;

L utilisateur intervient pour corriger les faux mots-clés de I’image sélectionnée ;

A

L’apprentissage incrémental est utilisé pour la mise a jour des parametres du modele ;
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6. La nouvelle image est ajoutée a I’ensemble d’apprentissage annoté.

Ensemble
non
annoté

O

[ Apprentissage actif ]

o

[® ©

[

Apprentissage dans
Iapprentissage

&

[ Apprentissage incrémental ]

©,

Ensemble
annoté

FIGURE 4.10 — Combinaison des trois retours utilisateurs

4.5.2 Evaluations

84

Pour évaluer la combinaison des trois utilisateurs, nous avons refait la méme expérience
présentée dans le tableau avec 80% des données d’apprentissage. Nous avons obtenu les
résultats présentés dans le nouveau tableaux En utilisant 80% des données d’apprentis-
sage avec le premier retour utilisateur (apprentissage dans 1’apprentissage), nous avons obtenu
15.82%, 16.31% et 14.69% de gain en effort manuel respectivement sur les trois bases Corel-5K,

ESP-Game et IAPRTC-12.

TABLE 4.5 — Gain en effort manuel avec 80% d’exemples d’apprentissage

Corel-5K | ESP-Game | IAPRTC-12

3¢ mot-clé 354/2955 | 1712/12230 | 1579/13171

4°™¢ mot-clé 404/1835 | 2024/10664 | 1951/10852
Gain en effort manuel | 15.82 % 16,31 % 14,69 %
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En intégrant I’apprentissage actif et I’apprentissage incrémental, nous avons obtenu les ré-
sultats représentés dans le tableau[4.6] Par exemple pour la base Corel-5K, en ajoutant automati-
quement deux mots-clés pour 10% d’images d’apprentissage sélectionnées par I’apprentissage
actif, nous avons obtenu 47 mots-clés corrects sur les 235 mots-clés ajoutés. Ainsi, nous ga-
gnons 741/2502 = 29.62% d’effort manuel en total. La méme expérience est effectuée pour les
deux autres bases de données ESP-Game et IAPRTC-12 ot nous atteignons un gain de 26, 33%
et de 29,92% respectivement. En moyenne sur les trois bases, nous avons gagné environ 13%
d’effort manuel de plus en combinant les trois retours utilisateurs.

TABLE 4.6 — Gain en effort manuel aprés combinaison

Ensemble d’apprentissage % | Corel-5K | ESP-Game | IAPRTC-12
10 47/235 193/1073 263/1142
20 79/328 286/1360 416/1599
30 80/297 361/1503 405/1447
40 108/360 | 428/1646 375/1295
50 85/266 341/1216 543/1752
60 129/391 519/1789 609/1904
70 96/281 399/1288 466/1371
80 117/344 | 488/1574 570/1676
Total 741/2502 | 3015/11449 | 3647/12186
Gain en effort manuel 29,62 % 26,33 % 29.92 %

Dans les trois retours utilisateurs que nous avons présentés pour notre modele, I’utilisateur
intervient pour corriger I’annotation de certaines images ou annoter completement les images.
Les retours utilisateurs améliorent les performances d’annotation dans les trois types d’appren-
tissage et réduisent I’effort manuel dans 1’apprentissage actif et I’apprentissage dans I’appren-
tissage. En effet, ’ensemble d’apprentissage dans 1’apprentissage incrémental croit progressi-
vement au fur et 2 mesure que 1’utilisateur corrige les fausses annotations dans un processus de
recherche d’images, ce qui permet d’améliorer les performances d’annotation. Dans I’appren-
tissage dans I’apprentissage, le modele est utilisé pour générer un ensemble d’apprentissage, ce
qui permet de minimiser 1’effort manuel d’annotation. Dans 1’apprentissage actif, les exemples
les plus informatifs sont choisis pour améliorer la qualité de 1’apprentissage de sorte a minimi-
ser I’effort manuel d’annotation fourni par un utilisateur. La combinaison de ces algorithmes
permet de mieux réduire 1I’effort manuel et de gagner environ 13% de plus.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons intégré des retours utilisateurs dans notre modele pour amé-
liorer les performances et minimiser le laborieux effort manuel d’annotation. Les retours utili-
sateurs ont été effectués en utilisant I’apprentissage dans 1’apprentissage, I’apprentissage incré-
mental et I’apprentissage actif. Dans le premier, I’utilisateur améliore la qualité de 1’ensemble
d’apprentissage en collaborant avec le modele pour réduire 1’effort fastidieux de I’annotation
manuelle. Au deuxieme niveau, lors d’une étape de recherche d’images, les données sont pro-
gressivement introduites dans le systeme pour améliorer I’ensemble d’apprentissage et ainsi
améliorer les performances d’annotation. Au troisieme niveau, I’apprentissage actif est utilisé
pour réduire le nombre d’instances en choisissant I’exemple conduisant a la plus grande ré-
duction du taux d’erreur. Nous avons aussi combiné ces trois retours utilisateurs, ce qui nous
a permis de mieux réduire 1’effort manuel. Le chapitre suivant sera consacré a intégrer une
hiérarchie sémantique dans notre modele pour améliorer et enrichir 1’annotation.



Chapitre 5

Annotation d’images en utilisant une
hiérarchie sémantique
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5.1 Introduction

La plupart des approches d’annotation automatiques d’images sont basées sur la formula-
tion d’une fonction de correspondance entre les caractéristiques de bas niveau, ou de niveau
intermédiaire, et les concepts sémantiques en utilisant des techniques d’apprentissage automa-
tique. Cependant, la seule utilisation des algorithmes d’apprentissage semble étre insuffisante
pour combler le probleme bien connu du fossé sémantique [FZQ12, THA12], et donc pour
produire des systemes efficaces pour I’annotation automatique d’images. En effet, dans la plu-
part des approches d’annotation d’images, la sémantique est presque limitée a sa manifestation
perceptuelle a travers 1’apprentissage d’une fonction de correspondance associant les caractéris-
tiques de bas niveau a des caractéristiques visuels de plus haut niveau sémantique. Les perfor-
mances de ces approches dépend de la taille du vocabulaire et de la nature des données utilisées.
L utilisation de connaissances structurées, comme les hiérarchies sémantiques et les ontologies,
semble €tre un bon moyen pour améliorer ces approches. Ces structures de connaissances per-
mettent de modéliser de nombreuses relations sémantiques entre les mots-clés d’annotation.
Ces relations se sont avérées étre d’une importance primordiale pour la compréhension de la

87
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sémantique d’images [THA12]. En outre, I’utilisation de ces modeles a base de connaissances
structurées permet de réduire la complexité du probleme de 1’annotation d’images a grande
échelle. Récemment, plusieurs travaux se sont intéressés a 1’utilisation des hiérarchies séman-
tiques pour annoter des images. Ces structures peuvent étre classées, comme mentionnée dans
[BC13,THA12], en trois catégories principales :

1. Hiérarchies textuelles : basées uniquement sur les caractéristiques textuelles des images ;
2. Hiérarchies visuelles : basées uniquement sur les caractéristiques visuelles des images ;

3. Hiérarchies visuo-textuelles : basées a la fois sur les caractéristiques textuelles et vi-
suelles.

Les hiérarchies textuelles sont des hiérarchies conceptuelles construites en utilisant une
mesure de similarité entre les concepts. Plusieurs approches se sont basées sur la base lexi-
cale WordNet [Mil95]] pour la construction des hiérarchies conceptuelles [DDS™09, MSQ7,
ATY 97, DGLW(7, [LS06, [LSFF09, WML04]. Marszalek et al. [MS07]] ont proposé un clas-
sificateur de hiérarchie basé sur WordNet. Leur hiérarchie est construite en extrayant le sous-
graphe pertinent a partir de Wordnet en reliant tous les concepts du vocabulaire d’annotation.
La hiérarchie obtenue est ensuite utilisée dans un ensemble de classificateurs hiérarchiques pour
I’annotation des images. Kurtz et al. [KR14]] ont proposé une approche de recherche d’images
similaires dans une base de données qui combine une distance hiérarchique et une mesure de
similarité ontologique. Dans cette approche, I’image requéte est annotée par des termes séman-
tiques issues d’une ontologie. Un vecteur d’éléments modélisant cette image est construit. En-
suite, I’image est comparée aux autres images de la base en comparant leurs vecteurs représen-
tatifs. Les vecteurs sont comparés en utilisant la distance HSBD (Hierarchical Semantic-Based
Distance) [Kurl2]. Bien que les approches de cette catégorie exploitent une représentation de
connaissances pour fournir une annotation plus riche, ils ignorent I’information visuelle qui est
une partie importante dans la tiche d’annotation d’images.

Les hiérarchies visuelles utilisent des caractéristiques visuelles de bas niveau plutot que 1’ or-
ganisation conceptuelle du vocabulaire d’annotation. Dans ces hiérarchies, les images similaires
sont généralement représentées dans les nceuds et les mots du vocabulaire dans les feuilles. Elles
permettent d’accélérer et d’améliorer les performances de classification et de recherche. Bart et
al. [BPPWOS]|| ont proposé une méthode bayésienne pour trouver une taxonomie telle qu’une
image soit générée a partir d’un chemin dans I’arbre. Les images similaires ont beaucoup de
nceuds communs sur leurs chemins associés et donc une courte distance entre nceuds. Griffin
et al. [GPOS] ont construit une hiérarchie pour une classification plus rapide. Ils ont classi-
fié d’abord les images pour estimer une matrice de confusion. Ils ont regroupé des catégories
confuses de manicre ascendante. Ensuite, ils ont construit également une hiérarchie descen-
dante pour la comparaison, en divisant successivement les catégories. Les deux hiérarchies ont
montré des résultats similaires pour la vitesse et la précision. Dans [[SRZ08], le modele d’Al-
location Dirichlet Latente hiérarchique (hLDA) a été utilisé pour regrouper les objets dans une
hiérarchie visuelle suivant leurs similarités visuelles. Les hiérarchies de cette catégorie peuvent
étre utilisées pour la tache de la classification hiérarchique afin d’accélérer et améliorer la clas-
sification. Cependant, elles présentent un probleme majeur qui est la difficulté d’interprétation
sémantique puisqu’elles sont basées uniquement sur des caractéristiques visuelles.

Les hiérarchies textuelles et visuelles ont résolu plusieurs problemes en regroupant des ob-
jets dans des structures bien définies. Elles permettent d’augmenter la vitesse, la précision et ré-
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duire la complexité des systemes [THA12]]. Elles ne sont pas adéquates en annotation d’images.
En effet, la sémantique conceptuelle n’est pas toujours cohérente avec la visuelle des images,
et est alors insuffisante pour construire de bonnes structures sémantiques pour bien annoter des
images [WHY"12]. La sémantique visuelle toute seule ne peut pas conduire a une hiérarchie
sémantique significative puisqu’elle est difficile a interpréter sémantiquement [BC13]. 11 est
nécessaire d’utiliser ces deux informations ensemble pour obtenir des hiérarchies sémantiques
bien adaptées a la tache d’annotation d’images. Bannour et al. [BC13] ont proposé une nou-
velle approche pour la construction automatique des hiérarchies sémantiques qui peuvent étre
utilisées pour la classification et I’annotation d’images. Cette méthode est basée sur 1’ utilisation
de trois mesure de similarité : visuelle, conceptuelle et contextuelle. Zhiming et al. [QZC16]
se sont concentrés sur I’annotation d’images en deux niveaux en intégrant a la fois des ca-
ractéristiques visuelles globales et locales avec des hiérarchies sémantiques. Les deux niveaux
d’annotation pour une image donnée sont la classification de sa scene et 1’étiquetage des ob-
jets représentant ses régions. Pour la classification de la scéne, plusieurs scenes spécifiques qui
décrivent la plupart des cas des données ont été définies au préalable. Ensuite, les machines a
vecteurs de support (SVM) sur la base des caractéristiques globales sont utilisées pour classifier
la scéne. Pour I’étiquetage des objets, un ensemble de noms abstraits en conformité avec Word-
net est défini. Puis, un nouveau modele a base de champ aléatoire conditionnel est utilisé pour
exploiter les corrélations scene-objet et objet-objet.

De maniere générale, 1I’utilisation des hiérarchies sémantiques est de plus en plus intéres-
sante pour la tache d’annotation d’images. Elles permettent une meilleure performance lorsque
le nombre de catégories augmente. Cependant, la construction d’une hiérarchie sémantique a
partir d’un vocabulaire donné est complexe [LSLW12]].

Dans ce chapitre, nous présentons notre méthode de construction d’une taxonomie séman-
tique a partir des mots-clés d’un vocabulaire donné. Cette taxonomie est basée sur 1’utilisation
d’informations visuelles, sémantiques et contextuelles. Nous montrons aussi que 1’intégration
de cette taxonomie dans notre modele d’annotation permet d’augmenter les performances d’an-
notation et enrichir le vocabulaire utilisé.

5.2 Construction de la taxonomie

Une taxonomie est une collection de termes de vocabulaire organisés en une structure hiérar-
chique. Chaque terme d’une taxonomie se trouve dans une ou plusieurs relations parent-enfant
avec d’autres termes de la taxonomie. Il peut y avoir différents types de relations parent-enfant
dans une taxonomie (par exemple, partie entiere, genre-espece, type-instance), mais une bonne
pratique limite toutes les relations parent-enfant a un seul parent pour étre du méme type. Ré-
cemment, de nombreux travaux ont été consacrés a la création automatique d’une ontologie
ou d’une taxonomie propre a un domaine [SINO6, NVFE11, [FL12, [LSLW12]]. La construction
d’une taxonomie manuelle est un processus laborieux, et la taxonomie résultante est souvent
tres subjective, comparée aux taxonomies construites par des approches basées sur les données.
En outre, les approches automatiques ont le potentiel de permettre aux humains ou méme aux
machines de comprendre un domaine tres ciblé et potentiellement évolutif. Cependant, le pro-
bleme de I’induction d’une taxonomie a partir d’'un ensemble de mots-clés présente un défi
majeur [LSLWI12]. Bien que I’utilisation d’un ensemble de mots-clés nous permet de caracté-
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riser plus précisément un domaine spécifique, I’ensemble de mots-clés lui-méme ne contient
pas de relations explicites a partir desquelles une taxonomie peut étre construite. Une facon de
surmonter ce probleme consiste a enrichir le vocabulaire d’annotation en ajoutant des nouveaux
mots-clés. Liu et al. [LSLW12] ont présenté une nouvelle approche qui peut automatiquement
dériver une taxonomie dépendante d’un domaine a partir d’un ensemble de mots-clés en exploi-
tant a la fois une base de connaissances générale et une recherche par mot-clé. Pour enrichir
le vocabulaire, ils ont utilisé la technique de conceptualisation en extrayant des informations
contextuelles d’un moteur de recherche. Ils ont lancé des recherches en utilisant les mots-clés
du vocabulaire comme requétes et ont analysé les résultats de recherche pour en déduire les
informations contextuelles partagées par les mots-clés. La taxonomie est ensuite construite par
classification hiérarchique des mots-clés a I’aide d’un arbre bayésien planaire enraciné « Baye-
sian rose tree » [BTHI12].

Dans la suite de cette section, nous présenterons les trois types d’informations utilisées ainsi
que notre méthode de construction d’une taxonomie a partir d’un ensemble de mots-clés.

5.2.1 Information sémantique

L’information sémantique reflete la signification sémantique d’un mot-clé donné d’un point
de vue linguistique. Il s’agit de chercher une représentation vectorielle qui caractérise la signifi-
cation linguistique d’un mot-clé donné. De nombreux algorithmes d’apprentissage automatique
sont incapables de traiter le texte dans son forme brute. Ils ont besoin de chiffres comme entrée
pour effectuer n’importe quel type de travail, que ce soit la classification, la régression, etc.
Avec I’énorme quantité de données présentes dans le format texte, il est impératif d’extraire des
connaissances et de créer des applications. C’est pourquoi des méthodes de plongement de mots
« Word Embedding » ont fait I’apparition. Ces méthodes tentent généralement de représenter
un mot appartenant a un dictionnaire par un vecteur de nombres réels. Plusieurs stratégies ont
été proposées pour le « Word Embedding » tels que les vecteurs TF-IDF et les vecteurs de
co-occurrence. Cependant, ces méthodes se sont révélées limitées dans leurs représentations
jusqu’a ce que Mitolov et al. [MCCD13]] ont introduit word2vec dans la communauté de traite-
ment du langage naturel. Word2vec est un groupe de modeles associés utilisés pour produire des
plongements de mots. Ces modeles sont des réseaux neuronaux a deux couches, peu profonds,
formés pour reconstruire les contextes linguistiques des mots. Il prend en entrée un grand cor-
pus de texte et produit un espace vectoriel, typiquement de plusieurs centaines de dimensions,
avec pour chaque mot unique du corpus un vecteur correspondant dans 1’espace. Les vecteurs de
mots sont positionnés dans 1’espace vectoriel de sorte que les mots qui partagent des contextes
communs dans le corpus sont situés a proximité les uns des autres dans I’espace.

Le modele word2vec et ses applications ont récemment attiré beaucoup d’attention dans la
communauté de 1’apprentissage automatique. Il a ét€ démontré que ces représentations vecto-
rielles denses de mots appris par word2vec portaient des significations sémantiques et sont utiles
dans un large éventail de cas d’utilisation allant du traitement de langage naturel a I’analyse de
sentiments [GVD™17]. L’idée principale de ce modele, appelée hypothese distributionnelle, est
que des mots similaires apparaissent dans des contextes similaires de mots autour d’eux. Il
existe deux principaux modeles word2vec : Continuous Bag of Words (CBOW) et Skip-Gram.
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5.2.1.1 Continuous bag-of-words

INPUT PROJECTION OuUTPUT

w(t-2)
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wit+1) r

w(t+2)

FIGURE 5.1 — Continuous bag-of-words [MCCD13]]

Mikolov et al. [MCCD13]] ont utilisé, comme représenté sur la figure les n mots avant
et apres le mot cible w, pour le prédire. Ils appellent ce modele sac-de-mots continu (CBOW),
car il utilise des représentations continues dont I’ordre est sans importance. Ce modele présente
I’avantage de ne pas avoir besoin d’une grande quantité mémoire. Cependant, il a I’inconvénient
de prendre la moyenne du contexte d’un mot. Par exemple, le mot « Apple » peut étre a la fois
un fruit et une entreprise.

5.2.1.2 Skip-gram

Au lieu d’utiliser les mots environnants pour prédire le mot central comme CBOW, skip-
gram [MCCD13] utilise le mot central pour prédire les mots environnants comme on peut le
voir sur la figure [5.2] Le modele skip-gram est une architecture neurale qui analyse un grand
corpus et apprend a prédire les mots environnants avec un mot courant. Pendant la formation,
ce modele apprend des représentations vectorielles pour chaque mot, qui codent des informa-
tions sémantiques. Les mots de sens similaire auront des vecteurs proches I'un de 1’autre dans
I’espace vectoriel. Ces vecteurs de mots capturent d’autres relations sémantiques intéressantes
qui sont cohérentes avec les opérations arithmétiques. Le modele Skip-Gram peut capturer deux
sémantiques pour un seul mot. Par exemple, il y aura deux représentations vectorielles pour le
mot « Apple », une pour I’entreprise et 1’autre pour le fruit.
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FIGURE 5.2 — Skip-gram [MCCD13]

5.2.2 Information visuelle

L’information visuelle reflete 1’apparence visuelle d’un mot-clé donné dans les images an-
notées par ce mot-clé. Il s’agit donc de trouver une représentation vectorielle qui permet de
caractériser cette apparence dans les images d’apprentissage. Nous avons utilisé la technique
d’appariement (« image matching ») des images en utilisant les détecteurs et descripteurs SIFT
[Low99]]. En effet, La détection de caractéristiques et I’appariement d’images représentent deux
taches importantes dans le domaine de la vision par ordinateur, I’infographie, et certaines appli-
cations d’images. La premiere étape du processus d’appariement d’images implique la détection
de points d’intérét dans une image. Les détecteurs de caractéristiques sont utilisés pour trouver
des points d’intérét. Une fois les points d’intérét extraits d’une image, un descripteur est généré
pour chaque point décrivant les propriétés de son voisinage. Les points trouvés sont appariés
ensuite en minimisant la distance entre leurs descripteurs. Le descripteur SIFT a été largement
utilisé pour la tiche d’appariement d’images [MSO0JS]]. SIFT combine un détecteur de régions
invariant a I’échelle et un descripteur basé sur la distribution du gradient dans les régions détec-
tées. Le descripteur est représenté par un histogramme 3D des emplacements et des orientations
du gradient.

Pour un mot-clé donné Kw;, un ensemble d’images R, est sélectionné a partie de 1’en-
semble d’apprentissage 7' de taille n. Toutes les images de I’ensemble R, doivent étre anno-
tées par Kw;. Ainsi,

Riw, = |J L} /Kw; € Wy, (5.1)

1<j<n

W7, représente I’ensemble des mots-clés annotant I’image [; dans T'. Pour chaque image de
I’ensemble Ry, des points d’intérét sont détectés en utilisant les détecteurs SIFT. Pour chaque
point d’intérét trouvé, un descripteur SIFT est calculé. Les images sont appariés ensuite deux
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a deux et le résultat de cet appariement est pris comme information visuelle représentant le
mot-clé Kw;. Ainsi, I’information visuelle d’un mot-clé Kw;, notée par Vis(Kw;), est définie
par :

Vis(Kw;) = (\matching(SIFT(I;), SIFT(I;)) ¥ I, I; € Riu, (5.2)

La figure [5.3|représente trois exemples de calcul de I’information visuelle pour 3 mots-clés
de la base Corel-5K. L'image (a) représente 1’appariement de 3 images annotées par le mot-
clé « jet ». L’image (b) représente I’appariement de 4 images annotées par le mot-clé « bird
». L’image (c) représente I’appariement de 3 images annotées par le mot-clé « statue ». Par
exemple pour I’image (a), nous observons clairement que I’intersection des appariements entre
les 3 images est la région représentant 1’objet « jet ». Ainsi, en cherchant I’intersection des
descripteurs SIFT des trois images, nous obtenons une information visuelle qui caractérise bien
le mot-clé « jet » dans la base d’apprentissage.

%ﬂ]t{%’n'&

(a) matching des images
annotées par « jet »

(c) matching des images
annotées par « statue »
(b) matching des images
annotées par « bird »

FIGURE 5.3 — Appariement d’images pour calculer I’information visuelle
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5.2.3 Information contextuelle

Puisque les objets du monde réel ont tendance a exister dans un contexte, 1’incorporation
d’informations contextuelles est importante pour aider a comprendre la sémantique de 1’image.
Les informations contextuelles permettent de déterminer le contexte d’apparition des mots-clés
en reliant celles qui apparaissent souvent ensemble dans 1’annotation d’images méme s’ils sont
distants visuellement ou sémantiquement. Par exemple, les deux mots-clés « cheval » et « herbe
» peuvent annoter ensemble une image pour représenter une scene naturelle, alors qu’il n’ont
ni similarité visuelle ni similarité sémantique puisque « cheval » appartient a la famille des
animaux et « herbe » appartient a la famille des plantes. Une méthode simple pour représenter
I’information contextuelle est de chercher la fréquence de co-occurrence d’un paire de mots-
clés. Cette information dépend uniquement du vocabulaire d’annotation utilisé. Par exemple, le
paire de mots-clés « sea, sky » apparait plus fréquemment que la paire de mots-clés « sea, sand
» dans la base de données Corel-5k.

Nous utilisons I’'information mutuelle pour caractériser 1’information contextuelle. Cette
mesure a €té utilisée dans [BC13]]. Soit Kw; et Kw; deux mots-clés du vocabulaire d’annota-
tion. L’information contextuelle de K w; et K'w;, notée par cont(Kw;, Kw;), est définie par :

P(KwZ,Kw])

cont(Kw;, Kw;) = log (5.3)

P(Kw;) représente la probabilité du mot-clé Kw; dans les images de la base de données.
P(Kw,;, Kw;) représente la probabilité jointe d’apparition des deux mots-clés Kw; et Kw;
ensemble.

Soit :

— V :lataille du vocabulaire d’annotation

— T : lataille de la base d’images

— n, : le nombre d’images annotées par le mot-clé Kw;

— n4j : le nombre d’images annotées simultanément par les deux mots-clés Kw; et Kw;

Nous obtenons alors :

P(Kw;) = %

L’information contextuelle de Kw; et Kw; devient donc :

cont(Kw;, Kw;) = log (5.4)

ng * N
Si les deux mots-clés Kw; et Kw; sont indépendants, nous avons :

et donc
cont(Kw;, Kw;) =0
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En calculant I’'information contextuelle de chaque mot-clé K w; avec tous les autres mot-clés
du vocabulaire, nous obtenons une matrice symétrique dont chaque ligne (colonne) représente
un mot-clé de I’ensemble de données. Chaque ligne (colonne) est de taille V caractérisant la
quantité d’informations partagée avec les autres mots-clés du vocabulaire.

5.2.4 Méthode proposée

Une fois que nous avons estimé les informations visuelles, contextuelles et sémantiques pour
chaque mot-clé du vocabulaire, il est important de les regrouper dans une taxonomie sémantique
en se basant sur ces informations. Les trois informations sont utilisées ensemble sous forme d’un
seul vecteur de caractéristiques pour la construction de la taxonomie.

1 : Caractérisation des mots-clés

visuelle contextuelle sémantique

2 : Regroupement

tiger

man woman

zlephant

zebra iraffe
girl 8

animal

3: Construction

elephant

FIGURE 5.4 — Les étapes de construction de la taxonomie

La construction de la taxonomie, comme illustrée dans la figure [5.5] est divisée en 3 étapes
principales :

1. Caractérisation : il s’agit de calculer les informations sémantiques, visuelles et contex-

tuelles définies dans les sections[5.2.1][5.2.2] et[5.2.3| pour chaque mot-clé du vocabulaire.
Un vecteur qui caractérise chaque mot-clé est définit en concaténant les trois types d’in-
formations.

2. Regroupement : il s’agit de regrouper les mots-clés les plus proches suivant les informa-
tions définies dans un groupe sémantique. Nous avons utilisé 1’algorithme traditionnel de

regroupement kmeans avec les vecteurs caractéristiques des mots-clés pour les regrouper
dans K groupes.

3. Construction : il s’agit de construire une hiérarchie pour chaque groupe sémantique trouvé
dans I’étape précédente. Tout d’abord, un nouveau mot-clé est ajouté pour chacun des K
groupes. Ce nouveau mot-clé représente le concept ou la famille partagés par tous les
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mots-clés du groupe. Ensuite, des arcs sont ajoutés entre tous les mots-clés du groupe et
le nouveau mot-clé ajouté. Ces arcs représentent la relation parent-enfant entre les mots-
clés du groupe (enfants) et le nouveau mot-clé ajouté (parent).

Les 3 étapes précédentes sont répétées en utilisant 1’algorithme [3| dans un processus ascen-
dant jusqu’a atteindre le nceud racine de la hiérarchie. Cet algorithme représente les 3 étapes de
la figure [5.5] de fagon détaillée. En effet, la premiere étape de la figure [5.5] est illustrée par les
itérations 2 a 5, la deuxieéme étape est illustrée par I’itération 6. Les itérations 7 a 10 représentent
algorithmiquement la troisieme étape de la figure [5.5]

Algorithm 3 : Algorithme de construction de la taxonomie

Entrées : Ensemble d’images d’apprentissage, Vocabulaire d’annotation V
Sorties : Taxonomie, Nouveau vocabulaire d’annotation New_ V'
1:T=V; New V=V,
Répéter
pour Chaque mot-clé Kw; dans T faire
2 : Calculer I’information visuelle Vis(Kw;) ;
3 : Calculer I’information contextuelle C'ont(Kw;) ;
4 : Calculer I'information sémantique Sem(Kw;) ;
5:Vec_caract(Kw;) = concat(Vis(Kw;), Cont(Kw;), Sem(Kw;)) ;
fin pour
6 : Utiliser k-means pour regrouper les mots-clés de 7" en K groupes ;
pour i=1 :K faire
7 : Ajouter un nouveau mot-clé P; comme parent du groupe ¢ ;
8 : Ajouter un arc entre les mots-clés du groupe ¢ et le nouveau mot-clé F;;
9: New_V = New_V + P;;
10:T=T—- Kw; + P, ,V Kw; € groupe 1
fin pour

Jusqu'a |7 =1

Cet algorithme prend en entrée le vocabulaire d’annotation V et les images d’apprentissage
qui seront utilisées pour calculer les informations visuelles et contextuelles. La sortie de cet
algorithme est un nouveau vocabulaire d’annotation New_V et une taxonomie construite avec
les mots-clés de New_V. Les nceuds de la taxonomie construite représentent les mots-clés du
nouveau vocabulaire et les arcs représentent les relations sémantiques entre elles.
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Caractéristiques visuelles

@ Taxonomie construite

Compesante

FIGURE 5.5 — Intégration de la taxonomie dans le modele d’annotation

5.3 Modele d’annotation en utilisant la taxonomie

Une fois la taxonomie construite, elle est intégrée dans le modele comme illustré dans la
figure [5.5] La structure obtenue est presque la méme que celle présentée dans la section [3.4]
du chapitre [3] sauf que les nceuds modélisant les caractéristiques textuelles sont remplacés par
la structure de la taxonomie obtenue. Les caractéristiques visuelles d’une image donnée sont
considérées comme des variables continues. Elles suivent une loi dont la fonction de densité
est une densité de mélange de Gaussiennes. Elles sont modélisées par les deux noeuds : Gaus-
sienne et Composante. Les caractéristiques textuelles d’'une image donnée sont modélisées par
les nceuds de la taxonomie construite. Chaque noeud est représentée par une variable aléatoire
discrete qui suit une distribution de Bernoulli. Cette variable prend deux valeurs possibles : 0
et 1. La valeur 1 prise par la variable représentant le nceud kw; indique que 1’image est annotée
par le mot-clé ¢ du vocabulaire New_V et la valeur O indique I’absence de ce mot-clé dans
I’annotation de I’image. Le modele obtenu est donc un mélange de distributions de Bernoulli
et de mélanges de Gaussiennes. L’avantage de ce modele par rapport a I’ancien modele est de
pouvoir représenter les relations sémantiques entre les mots-clés.

Etant donnée une nouvelle image Imn; représentée par ses caractéristiques visuelles VCy, ..., V Oy
et ses mots-clés existants Kwy, ..., Kw,, nous pouvons utiliser 1’algorithme d’arbre de jonction
[LS88]], comme pour I’ancien modele, pour étendre 1’annotation de cette image avec de nou-
veaux mots-clés. Nous pouvons donc calculer la probabilité a posteriori
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P(Kw;|I;) = P(Kw;|VCy, ..., VCy, Kwy, ..., Kw,) VKw; € New_V (5.5

Nous pouvons également calculer la probabilité a posteriori

pour classifier I'image. Cette derniere est affectée a la classe C; maximisant la probabilité défi-
nie dans 1’équation[5.6]

La plupart des méthodes d’annotation automatique des images supposent une longueur d’an-
notation fixe k (5 généralement) pour chaque image. Ainsi, pour annoter une image avec k mots-
clés avec notre modele, les k mots avec la plus grande probabilité P(K w;|I;) sont sélectionnés
comme annotation. Toutefois, I’annotation de longueur fixe peut entrainer des annotations in-
suffisantes ou trop longues. Lorsque la longueur est petite, il est probable qu’un certain contenu
de I’'image n’est pas capturé par I’annotation. En revanche, lorsque la longueur est longue, il est
probable que les annotations générées contiennent des mots qui ne sont pas pertinents pour le
contenu. Ces deux cas ne sont pas souhaitable pour supporter efficacement la recherche dans les
bases de données d’images. Par exemple, les mots non pertinents résultant d’une annotation ex-
cessive peuvent dégrader gravement la précision de la recherche d’images. Ainsi, pour résoudre
ce probleme, nous pouvons définir un seuil A sur la probabilité d’un mot-clé. Dans ce cas, nous
aurons des annotations de différentes tailles. Une image ne sera annotée par un mot-clé Kw; si
et seulement si :

P(Kw;|I;) > A (5.7)

5.4 Evaluations

Dans cette section, nous présentons 1’évaluation de notre modele apres I’intégration de la
hiérarchie sémantique sur la base Corel-5K. Concernant les informations sémantiques, nous
avons utilisé le modele Word2vec pré-entrainé sur le corpus Google News La longueur de
chaque vecteur obtenu par le modele est de 300 caractéristiques. Ainsi, pour chaque mot-clé,
nous obtenons un vecteur de taille 300 qui permet de coder suffisamment d’informations sé-
mantiques pour décrire le mot-clé correspondant. Une visualisation en deux dimensions de ces
vecteurs en utilisant t-SNE est représentée dans la figure [5.6] La méthode t-SNE [MHOS] est
une technique de réduction de la dimensionnalité qui peut étre utilisée pour visualiser des vec-
teurs de grandes dimensions, tels que les « word embeddings ». Cette visualisation nous permet
d’identifier les distances sémantiques entre les mots-clés. Par exemple, en effectuant un zoom
(figure sur une partie de la figure [5.6] nous remarquons que les mots-clés « buddha », «
buddhist », « bengal » et « indian » sont treés proches sémantiquement. Concernant le choix
des images de I’ensemble Ry, nous avons préféré les images annotées par le minimum pos-
sible de mots-clés (y compris K w;) tout en définissant un seuil (6 images) sur la taille de cet
ensemble. Ce choix nous permet de garantir que les images sélectionnées ne représentent pas
plusieurs objets et que 1’appariement de ces images représente bien 1’objet décrit par K w;.

14. https ://s3.amazonaws.com/dl4j-distribution/GoogleNews-vectors-negative300.bin.gz
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FIGURE 5.6 — Visualisation en deux dimensions des « word embeddings » du vocabulaire d’an-
notation de Corel-5K
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buddiwddhist

bengal
indian

FIGURE 5.7 — Zoom sur les mots-clés « buddha », « buddhist », « bengal » et « indian »

En utilisant les informations visuelles, contextuelles et sémantiques, nous avons regroupé
les 260 mots-clés du vocabulaire d’annotation de la base Corel-5k en 30 groupes suivant 1’al-
gorithme [3] Nous avons fait ce choix pour ne pas avoir une hiérarchie trop profonde ce qui agit
sur la complexité du modele. Pour chaque groupe, un nouveau mot-clé est ajouté comme parent
des membres du groupe. Le parent doit décrire le concept sémantique partagé par I’ensemble
du groupe. Pour ajouter automatiquement les parents des groupes, nous avons essayé d’utiliser
le modele word2vec. Nous avons utilisé le centre du groupe généré par Kmeans comme entrée
du modele pour chercher le mot le plus proche correspondant a ce vecteur. Les résultats obtenus
n’étaient pas acceptables. Par exemple, pour le groupe contenant les mots-clés (« people », «
baby », « man », « woman », et « girl »), les mots-clés les plus proches obtenus sont : « boy », «
teenage_girl », « teenager », « mother », « toddler » et « newborn_baby ». Ces mots-clés obte-
nus peuvent étre ajoutés comme membres du méme groupe mais pas comme parent du groupe
parce qu’ils ne représentent pas un concept partagé par les membres. Nous avons aussi essayé
d’utiliser Wordnet en cherchant 1I’ancétre commun le plus proche entre les membre du groupe
mais dans la majorité des cas nous avons obtenu la racine de Wordnet. Par exemple, pour le
groupe contenant les mots-clés (« bear », « cat », « tiger », « fox », « lion », « elephant », «
iguana », « lizard », « giraffe », « zebra », « rodent », « squirrel » et « porcupine »), le résultat
obtenu est « entity » alors que le concept partagé le plus logique est « animal ». Nous avons
choisi donc d’ajouter les nouveaux mots-clés manuellement méme si c’est une tache difficile
puisqu’il faut analyser la signification sémantique de tous les membres du méme groupe pour
en déduire leur parent. Dans les figures[5.8|a[5.11] nous avons représenté quelques résultats du
regroupement par kmeans. Par exemple, la figure représente le groupe contenant les mots-
clés (« people », « fan », « athlete », « swimmers », « baby », « man », « woman », et « girl »).
Pour ce groupe, nous avons choisi le mot-clé « human » comme parent. Les 30 nouveaux mots-
clés obtenus du regroupement ont été a leur tour regroupés en 7 nouveaux groupes. Le résultat
de ce deuxieme regroupement est représenté dans la figure[S.12] Par exemple, les 6 mots-clés «
herbivorous animal », « various animal », « smal animal », « big animal », « wild animal », et «
predator » ont été regroupés dans le méme groupe auquel nous avons ajouté le nouveau mot-clé
« animal » comme parent. Ainsi, partant d’un vocabulaire de 260 mots-clés, nous avons ob-
tenu un nouveau vocabulaire de 298 mots-clés (37 nouveaux mots-clés + racine) organisé sous
forme d’une taxonomie. Cette derniere permet de représenter les relations sémantiques entre les
mots-clés.
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FIGURE 5.8 — Représentation graphique du groupe « human »

FIGURE 5.9 — Représentation graphique du groupe « house »

FIGURE 5.10 — Représentation graphique du groupe « natural_view »

various_animal

FIGURE 5.11 — Représentation graphique du groupe « various_animal »
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FIGURE 5.12 — Représentation graphique des 37 nouveaux mots-clés ajoutés dans la hiérarchie
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TABLE 5.1 — Performance de notre modele avec hiérarchie sémantique par rapport aux autres
modeles d’annotation de 1’état de I’art sur I’ensembles de données Corel-5k

Méthode Corel-5K
P R F1 N+
CRM [LMJO4]] 16 19 17 107
MBRM [EMLO4]| 24 25 25 122

SKL-CRM [ML14] 39 46 42 184
SVM-DMBRM [MCM14] | 36 48 41 197
JEC [MPK10] 27 32 29 139
TagProp [GMVS09] 33 42 37 160
NMF-KNN [KIS14] 38 56 45 150

2PKNN [V]12] 44 46 45 191
CNN-R [MMM15] 32 41 37 166
HHD [MSCM16] 31 49 38 194

GS [ZHH™10] 30 33 31 146
MSC [WYZZ09] 25 32 28 136
MLDL [JWL"16] 45 49 47 198
SLED [CZG™15] 35 51 42 196
SML [CCMVO07] 23 29 26 137

RF [FZQ12] 29 40 34 157
RFC-PSO[EBKHS14] 26 22 24 109
Fuzzy[MY16] 27 32 29 -

Corr-LDA [CBL09] 21 36 27 131
GMM-Mult [BTO08] 27 38 32 154
Notre méthode sans HS | 34 45 39 175
Notre méthode avec HS | 42 47 44 182

Dans le tableau nous avons repris les deux premieres colonne du tableau (chapitre
[3) auquel nous avons ajouté les performances de notre modele apres intégration de la hiérarchie
construite (derniere ligne). Dans ce tableau, nous avons annoté automatiquement chaque image
dans la base de test (Corel-5K) par 5 mots-clés et nous avons calculé le rappel, la précision,
la mesure F1 et la mesure N+. Nous remarquons que 1’intégration de la hiérarchie sémantique
construite dans le modele augmente considérablement les performances d’annotations et sur-
tout au niveau de la précision. En effet, nous avons obtenu une précision de 34% avec 1’ancien
modele (« Notre méthode sans HS » dans le tableau) et apres I’intégration de la hiérarchie sé-
mantique, nous arrivons a une précision de 42% (« Notre méthode avec HS » dans le tableau).
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Cette augmentation de performances nous a permis de dépasser quelques méthodes de 1’état
de I’art au niveau de la mesure F1 tels que [MLI4] et [CZG™15]. En plus des avantages de
notre modele cités dans le chapitre |3} un autre avantage s’ajoute qui est le fait de pouvoir en-
richir I’annotation en utilisant des nouveaux mots-clés qui n’appartenaient pas au vocabulaire
d’annotation initial.

La figure[5.13|illustre 1’annotation de quelques images de la base Corel-5k ol les étiquettes
de la vérité terrain sont données. Nous remarquons clairement que les images ne sont pas anno-
tées par le méme nombre de mots-clés a cause de I’utilisation d’un seuil A défini expérimenta-
lement a 0.75. Nous remarquons aussi qu’il y a apparition de nouveaux mots-clés n’appartenant
pas au vocabulaire initial. Par exemple, la quatricme image est annotée manuellement par trois
mots-clés (« water », « boats » et « bridge »), sept nouveaux mots-clés (« arch », « pyramid
», « natural_resource », « town », « structure », « architectures » et « nature ») sont automati-
quement ajoutés apres 1’extension automatique. Les deux mots-clés (« arch » et « pyramid »)
appartiennent au vocabulaire d’annotation initial et les autres cinq mots-clés appartiennent au
nouveau vocabulaire ajouté. Cette image est annotée par le mot-clé « natural_resource » parce
qu’elle est annotée par « water » qui appartient au groupe de parent « natural_resource ». Le
mot-clé « town » est apparu parce qu’il est parent de « bridge ». Le mot-clé « structure » est
apparu parce qu’il est parent de « arch » et « pyramid ». De m&me pour les deux mots-clés « ar-
chitectures » et « nature » qui sont parents respectivement de « structure » et « natural_resource

».

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode pour construire une hiérarchie séman-
tique a partir d’un ensemble de mots-clés. Cette hiérarchie se base sur ’utilisation de trois
types d’informations pour chaque mot-clé : visuelles, contextuelles et sémantiques. L’ informa-
tion contextuelle permet de déterminer le contexte d’apparition d’un mot-clé dans I’ensemble
d’annotation d’images d’apprentissage. L’information visuelle permet de décrire I’ apparition
visuelle d’un mot-clé donné dans les images d’apprentissage. L’ information sémantique reflcte
la signification sémantique d’un mot-clé donné de point de vue linguistique. Apres la construc-
tion de la hiérarchie, nous I’avons intégré dans notre modele d’annotation d’images. Le modele
obtenu avec cette hiérarchie est un mélange de distributions de Bernoulli et de mélanges de
Gaussiennes. L’intégration de la hiérarchie sémantique construite dans le modele augmente
considérablement les performances d’annotations comme montré dans la partie expérimentale.
En outre, elle permet d’enrichir I’annotation d’images en utilisant de nouveaux mots-clés qui
n’appartenaient pas au vocabulaire d’annotation initial. Dans le chapitre suivant, nous propo-
sons une conclusion générale de ce mémoire de these et des futures directions de recherche.
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sky, sun, clouds, tree

sky, jet, plane

bear, polar, snow, tundra

sky, sun, clouds, tree,
palm,natural_view, shaft,
natural_phenomenon, nature

sky, jet, plane, f-16, aviation,
natural_view, transport,
nature

bear, polar, snow, ice,
various_animal,
extreme_environment,
animal

water, boats, bridge

tree, horses, mare, foals

sky, buildings, flag

water, boats, bridge, arch,
pyramid, natural_resource,
town, structure,
architectures, nature

tree, horses, mare, foals,
field, herbivorous_animal,
shaft, animal, nature

sky, buildings, skyline, street,
architectural_element,
natural_view, architectures,
nature

o

flowers, house, garden

plants

mountain, sky, water, tree

flowers, house, garden, lawn,
spring, flowering_plant,
town_planning, nature

plants, leaf, stems,
green_nature, houses, shaft,

mountain, sky, water,
landforms, natural_view,

nature

emporium, architectures,
nature, environment

FIGURE 5.13 — Exemples d’annotation d’images de la base Corel-5k apres intégration de la

hiérarchie sémantique
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6.1 Conclusion

Dans cette these, nous avons abordé le probleme de I’extension d’annotation d’images.
Apres une étude approfondie de 1’état de I’ art (chapitre2), nous avons opté pour les modeles gra-
phiques probabilistes et plus précisément les réseaux bayésiens. En effet, ces derniers réunissent
la théorie des probabilités et la théorie des graphes. Ils bénéficient donc des avantages de ces
deux théories. Ils utilisent une structure graphique pour fournir une représentation explicite des
informations et un calcul probabiliste pour représenter 1’incertitude. En outre, un avantage des
modeles graphiques probabilistes est de traiter le probleme des données manquantes et d’offrir
la possibilité de combiner plusieurs sources d’informations.

Nous avons présenté un modele graphique probabiliste pour 1’extension d’annotation des
images (chapitre [3)). Ce modele est un mélange de distributions multinomiales et de mélanges
de Gaussiennes qui combinent des caractéristiques visuelles et textuelles. Les résultats expéri-
mentaux sur trois bases d’images ont montré que notre modele est compétitif par rapport a des
modeles de 1’état de 1’art. Notre modele présente 1’avantage de maintenir a la fois une préci-
sion élevée et un rappel élevé de maniere équilibrée. Il a été utilisé aussi pour I’annotation et la
classification des documents.

Le modele proposé€ nécessite une étape préliminaire d’apprentissage ou les images sont
annotées manuellement. L’annotation manuelle est efficace puisqu’elle permet d’obtenir une
description plus appropriée du contenu d’une image mais elle est tres longue et coliteuse. Pour
réduire ce colt et améliorer la qualité de 1’annotation obtenue, nous avons intégré des retours
utilisateurs dans notre modele (chapitre [4)). Les retours utilisateurs ont été effectués en utili-
sant I’apprentissage dans 1’apprentissage, I’apprentissage incrémental et 1’apprentissage actif.
Dans le premier, 1’utilisateur améliore la qualité de 1’ensemble d’apprentissage en collaborant
avec le modele pour réduire I’annotation manuelle. Ce retour utilisateur nous a permis de ga-
gner en moyenne 17% d’effort manuel sur trois bases d’images tests. Dans le deuxieme, lors

106



6.2. Travaux futurs 107

d’une étape de recherche d’images, les données sont progressivement introduites dans le sys-
teme pour améliorer I’ensemble d’apprentissage et ainsi améliorer les performances d’annota-
tion. Dans le troisieme, 1’apprentissage actif est utilisé pour réduire le nombre d’instances en
choisissant 1’exemple conduisant a la plus grande réduction du taux d’erreur. Dans les trois
retours utilisateurs présentés pour notre approche, 1’utilisateur intervient pour corriger 1’anno-
tation de certaines images ou annoter completement les images. En utilisant 1’apprentissage
actif, avec 50% des données apprentissage nous avons obtenu de meilleurs résultats qu’avec
80% des données apprentissage sans apprentissage actif. Les retours utilisateurs améliorent les
performances d’annotation dans les trois types d’apprentissage et réduisent 1’effort manuel dans
I’apprentissage actif et I’apprentissage dans I’apprentissage. La combinaison de ces trois retours
utilisateurs permet de mieux réduire 1’effort manuel et de gagner environ 13% de plus.

L’apprentissage d’une fonction de correspondance associant les caractéristiques de bas ni-
veau a des concepts visuels de plus haut niveau sémantique est insuffisante pour combler le
probleme du fossé sémantique, et donc pour produire des systemes efficaces pour 1’annotation
automatique d’images. Pour résoudre ce probleme, nous avons utilisé une hiérarchie sémantique
(chapitre [5)) pour améliorer notre modele en modélisant de nombreuses relations sémantiques
entre les mots-clés d’annotation. Nous avons donc proposé une méthode semi-automatique pour
construire une hiérarchie sémantique a partie d’un ensemble de mots-clés. Cette hiérarchie se
base sur I'utilisation de trois types d’informations pour chaque mot-clé : visuelle, contextuelle
et sémantique. L’information contextuelle permet de déterminer le contexte d’apparition d’un
mot-clé dans I’ensemble d’annotation d’images d’apprentissage. L’ information visuelle permet
de décrire I’apparition visuelle d’'un mot-clé donné dans les images d’apprentissage. L’ infor-
mation sémantique reflete la signification sémantique d’un mot-clé donné d’un point de vue
linguistique. Apres la construction de la hiérarchie, nous 1’avons intégré dans notre modele
d’annotation d’images. Le modele obtenu avec la hiérarchie est un mélange de distributions de
Bernoulli et de mélanges de Gaussiennes. L’intégration de la hiérarchie sémantique construite
dans le modele a augmenté considérablement les performances d’annotations. En outre, elle
permet d’enrichir I’annotation d’images en utilisant de nouveaux mots-clés qui n’appartenaient
pas au vocabulaire d’annotation initial.

6.2 Travaux futurs

Dans le futur, nous envisageons d’apporter les améliorations suivantes :

— Nous souhaitons automatiser la construction de la hiérarchie sémantique. En effet, la
méthode que nous avons proposé est semi-automatique puisque le concept s€émantique
partagé par les membres d’un groupe est ajouté manuellement. Le nouveau concept peut
étre ajouté en utilisant la méthode proposée dans [LSLW12]. Cette méthode se base sur
I’utilisation d’un moteur de recherche. Les mots-clés du groupe sont lancés comme re-
quéte dans un moteur de recherche et les pages Web trouvées sont analysées pour trouver
le concept partagé entre les requétes.

— Nous souhaitons également utiliser des caractéristiques visuelles plus pertinentes en em-
ployant les fonctionnalités CNN comme entrée du réseau bayésien. La combinaison des
CNN avec les réseaux bayésiens a été utilisée dans les systemes proposés dans [SPS™17,
TW16]. En effet, il y a eu une explosion médiatique pour les architectures de réseaux a
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neurones profonds pour la vision par ordinateur ces dernieres années. Ces architectures
permettent d’apprendre de plus en plus de fonctionnalités abstraites qui permettent de
mieux représenter I’image originale.

— Nous souhaitons expérimenter notre modele sur des corpus plus larges en nombre d’images
et en taille du vocabulaire tel que ImageNet [DDS™09] qui contient plus de 14 millions
images et plus de 21 milles concepts.



Annexe A

Exemple d’un réseau bayésien

Dans cet exemple, nous présentons le réseau de diagnostic médical "ASIA" introduit par
Lauritzen et Spiegelhalter [LS88]]. Dans ce réseau, le fait d’étre fumeur (F) ou non a une in-
fluence sur la possibilité d’avoir une bronchite (B) ou un cancer (C) . La présence ou I’absence
des deux maladies Cancer (C) et tuberculoses (T) ont une influence sur la possibilité d’avoir
un examen radio (R). Ce modele permet de décrire un domaine de connaissances médicales
(diagnostic médical).

La structure de ce réseau est décrite dans la figure [A.1] Elle est constitué de 8 nceuds et 8
arcs. Les variables qui représentent les noeuds sont les suivants :

— V : Voyage en Asie
: Fumeur
: Tuberculose
: Cancer du poumon
: Bronchite
: Résultat de la radio
: Dyspnée

— X :Rayons X
Les valeurs possibles pour les variables sont représentées dans le tableau [A.T]

|
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FIGURE A.l — Le réseau bayésien ASIA

TABLE A.1 — Valeurs possibles des variables du réseau ASIA

Variable valeurs
Oui/Non
Oui/Non
Oui/Non
Oui/Non
Oui/Non

Normale/Anormale
Oui/Non

Positif/Négatif

X O R w1 T <
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A.1 Apprentissage de structure
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FIGURE A.2 — Apprentissage de struture du réseau ASIA avec différentes méthodes

Nous avons utilisé la boite a outil Bayes Net Toolbox [Mur04] pour I’apprentissage des
parametres et la la boite a outil Structure Learning Package [LF04] pour 1’apprentissage de
la structure. Nous avons utilisé aussi la méthode de [FLO7|] pour générer une base de 1000
exemples. La structure du réseau ASIA représentée dans la figure [A.T|est donnée par un expert.
Toutefois, nous pouvons déterminer cette structure par un apprentissage automatique en utilisant
la base d’exemple générée. Les structures obtenues avec les algorithmes d’apprentissage de
structures PC [SGS00], GS [CGHY95], K2 [CH92|] et MWST [Gei192] sont représentées dans la
figure |A.2
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A.2 Apprentissage des parametres

Apres la définition de la structure du réseau bayésien, il faut trouver les tables de probabilités
conditionnelles associées aux variables. C’est ce qu’on appelle 1’apprentissage de parametres.
Nous allons commencer par une initialisation aléatoire des parametres et nous les déterminons
ensuite par un apprentissage automatique.

Les tables de probabilités conditionnelles (TPC) associées aux variables (V, F, T, C, B, R, X

et D) sont données respectivement dans les tableaux (A.2][A.3] [A.4] [A.5][A.6] [A.7] [A.8]et[A.9).

TABLE A.2 — TPC(V) sans apprentissage
Oui | Non
0.01 | 0.99

TABLE A.3 — TPC(F) sans apprentissage
Oui | Non
05| 05

TABLE A.4 — TPC(T) sans apprentissage

P(TIV) | Oui | Non
Oui | 0.05 | 0.01
Non | 0.95 | 0.99

TABLE A.5 — TPC(C) sans apprentissage

P(CIF) | Oui | Non
Oui | 0.10 | 0.01
Non | 0.90 | 0.99

TABLE A.6 — TPC(B) sans apprentissage

P(BIF) | Oui | Non
Oui 06 | 0.3
Non | 04 | 0.7

TABLE A.7 — TPC(R) sans apprentissage

P(RIT,C) | Non, Non | Non, Oui | Oui, Non | Oui, Oui
Anormale 1.0 0.0 0.0 0.0
Normale 0.0 1.0 1.0 1.0




TABLE A.8 — TPC(X) sans apprentissage

P(XIR) | Normale | Anormale
Positif 0.98 0.05
Négatif 0.02 0.95

TABLE A.9 — TPC(D) sans apprentissage

P(DIB,R) | Non, Non | Non, Oui | Oui, Non | Oui, Oui
Non 09 0.2 0.3 0.1
Oui 0.1 0.8 0.7 09

TABLE A.10 — TPC(V) avec apprentissage

Oui

Non

0.0125

0.9875

TABLE A.11 — TPC(F) avec apprentissage

Oui

Non

0.5139

0.4861

TABLE A.12 — TPC(T) avec apprentissage

P(TIV) | Oui Non
Oui | 0.9933 | 0.0009
Non | 0.0067 | 0.9991

TABLE A.13 — TPC(C) avec apprentissage

P(TIV) Oui Non
Oui | 0.0231 | 0.0111
Non | 0.9769 | 0.9889
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Dans le tableau [A.2] la variable V prend seulement 2 valeurs possibles (oui ou non) puis-
qu’elle ne possede pas de parents. La variable T prend 2 valeurs (oui ou non) et elle pos-
sede la variable V comment parent qui, a son tour, prend 2 valeurs possibles. C’est pour-
quoi nous avons 4 états possibles dans le tableau qui représentent p(T' = oui|V = oui),
p(T = out|V = Non), p(T = Non|V = oui) et p(T = Non|V = Non).

Pour I’apprentissage des parametres, nous avons utilisé I’algorithme EM [DLR77]] et la
base générée précédemment. Les tables de probabilités conditionnelles (TPC) associées aux
variables (V, F, T, C, B, R, X et D) apres apprentissage automatique sont données respectivement
dans les tableaux (A.T0,[A.TT,[A. 12 [A. 13 [A.14] [A. T3] [A.16|et[A.17).



TABLE A.14 — TPC(B) avec apprentissage

P(CIF) Oui Non
Oui | 0.6854 | 0.2601
Non | 0.3146 | 0.7399

TABLE A.15 — TPC(R) avec apprentissage

P(RIT,C) | Non, Non | Non, Oui | Oui, Non | Oui, Oui
Anormale | 0.9998 0.0000 0.0002 0.000
Normale 0.0002 1.0000 0.9998 1.0000

TABLE A.16 — TPC(X) avec apprentissage

P(XIR) | Normale | Anormale
Positif | 0.9474 0.0685
Négatif | 0.0526 0.9315

TABLE A.17 — TPC(D) avec apprentissage

P(DIB,R) | Non, Non | Non, Oui | Oui, Non | Oui, Oui
Non 0.8805 0.1714 0.2038 0.1056
Oui 0.1195 0.8286 0.7962 0.8944

A.3 Inférence

Apres la définition du réseau bayésien (structure et parametres), nous pouvons prévoir 1’ état
probable de certains attributs apres avoir observé 1’état d’un ensemble de descripteurs. C’est ce
qu’on appelle inférence. Par exemple, apres avoir observé qu’un individu est fumeur (F' = ouz)
et a visité 1’Asie (V' = oui), on peut calculer la probabilité d’avoir un cancer des poumons.
(F = oui, V = oui) s’appelle une évidence. En injectant I’évidence (F' = oui, V' = oui) dans
le réseau, nous obtenons P(C' = oui) = 0.5069 et P(C' = non) = 0.4931.
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